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CHAPITRE 1

Problématique de recherche

Iy a aujourd’hui, d’aprés 'UNECEenviron 770.000 robots opérationnels dont 24.000
en France. A ce jour, la plupart de ces robots sont des maéuus industriels dont I'au-
tonomie est souvent réduite au stricte minimum. Ce mancuéahomie est souvent due a
I'absence de capteurs extéroceptifs sur les systéemesgabstdisponibles sur le marché.
Ces capteurs sont cependant indispensables des lors qumtetrvolue dans un environ-
nement partiellement ou totalement inconnu. Dans ce canted capteurs apportent aux
systemes robotiques les informations nécessaires pouglaamder I'environnement dans
lequel ils évoluent. Dans le cadre de nos travaux nous avdgsement considéré le cas
des capteurs de vision qui fournissent au systéme une iaf@mriche mais dégénérée
sous la forme d’'une projection vers une imagedz I'ensemble de I'environnemenb3
percu. L'un des points fondamentaux du cycle perceptidieraest la génération automa-
tique des mouvements d’une ou plusieurs caméras. La anéddicarte B de I'environ-
nement a longtemps été considérée comme un point de padsagepour la génération
automatique des mouvements d’un robot autonome et de namtrexaux se sont focali-
sés, souvent avec succes, sur ce sujet (e.g., [63]). Une éégante de raccourcir ce cycle
en liant étroitement 'action a la mesure dans I'image esgélrer les mouvements du
systéme robotique en ayant recours au techniques d’assemvent visuel.

L'asservissement visuel consiste a contréler les mouvésttan systéme dynamique
a partir d'un ensemble d’'informations visuelles extrailes images acquises par une ou
plusieurs caméras vidéos montées sur (ou observantdtetfed'un robot. Une tache clas-
sique d'asservissement visuel est, par exemple, de réatisg&che de positionnement en
déplacant la caméra de fagon a ce que I'image percue condgsgoune image désirée.
L'approche développée a I'lrisa et qui est a la base destixayai seront décrits dans ce do-
cument repose sur la modélisation de fonctions de tachesaiges et consiste a spécifier
le probléeme en terme de régulation dans I'image d’un ensentibiformations visuelles.

1United Nations Economic Commission for Europe.



Les lois de commande en boucle fermée sur les informaticuellés permettent de com-
penser les imprécisions des modéles (erreurs de calibyatiossi bien du capteur que du
porteur de la caméra. Notre objectif n’a pas été d’'étudierrefopdeur les aspects théo-
riques liés a la modélisation de I'information visuelle oliaitomatique proprement dite
mais vise plutot a I'intégration de I'asservissement vigsuesein de systémes complexes
ou a son utilisation dans des contextes qui ne relévent passa@irement de la robotique
et qui ouvrent de nouveaux axes de recherche.

Considérons la tadche de préhension d’'un objet dans un emanoent encombré et in-
connu ou partiellement inconnu. L'asservissement visaahgttra de réaliser la saisie de
I'objet a travers la définition d’une liaison rigide entrecleuple caméra/effecteur et I'objet
a saisir. Un certain nombre d'étapes intermédiaires somrmgmt indispensables avant de
pouvoir considérer cette saisie. Méme en supposant le vaiafze ol I'objet est statique,
on se rend aisément compte que les problémes soulevés fmtémte sont multiples :
I'objet est-il visible depuis la position initiale du capte? La qualité des images est-elle
compatible avec le niveau de performances des algorithideg@rmation issue du pro-
cessus de perception est-elle suffisante pour établirihiacaméra-objet souhaitée ? Si
non, quelle tdche de remplacement proposer? Quelle estjdatbiae du manipulateur
permettant d'aller saisir I'objet sans collision avec dias objets statiques ou mobiles de
I'environnement? Afin de déployer un tel systéme en utiligasitechniques d’asservisse-
ment visuel, un certain nombre de points devront étre cénagt

— Leslois de commande retenues doivent assurer un postioemt correct du systeme
méme en cas d’erreurs de modélisation du systéeme (roboéreaetc) ou d’erreurs
dans I'extraction des indices visuels. Si dans la plupartds, des lois de commande
relativement simples donnent d’excellents résultats et szbustes aux erreurs de
modeélisation, la précision de positionnement est religegrécision de I'extraction
de l'information visuelle. Réduire la sensibilité au brdé mesure en travaillant tant
au niveau de la commande que du traitement d'image est dodafoental.

— Par ailleurs, la convergence d’une telle loi de commanestien général pas assurée.
Les propriétés de convergence et de stabilité découlanhdix cde l'information
visuelle doivent donc étre étudiées avec soin.

— L'asservissement visuel étant une approche locale repas@uement sur une per-
ception tronquée et planaire de I'environnement, il edtailié (sauf dans quelques
cas particuliers) de prédire ou de contraindre les mouve3erdu manipulateur. La
prise en compte des variations de I'environnement (pdisibioccultations, d’obs-
tacles) ainsi que des contraintes sur le capteur ou sur Iégpoiateur est donc un
point important.

— Bien évidemment, et méme si ce point n'est pas directereBétrla commande pro-
prement dite de la caméra, I'extraction et le suivi des mfations visuelles a partir
du flux vidéo est un point clé qui conditionnera I'échec ouwdecgs du déploiement
du systeme.

Notre objectif était donc initialement d’élaborer des stgids de perception et d'ac-
tion a partir d'images pour des applications en robotiguestl cependant apparu que ces
techniques ne devait pas se cantonner aux seuls applisatibotiques et nous verrons
comment elles peuvent étre considérées dans des contexiés gomme la vision par
ordinateur, la réalité virtuelle et ou encore la réalitéraggtée. Ces nouveaux contextes
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sont importants en particulier en raison de la variété etrdndgynombre des applications
potentielles sur lesquelles peuvent ainsi déboucher awsux.

Contribution.  Une grande partie de nos travaux a porté sur la gestion desamanis de
caméra dans un contexte robotique. Dans la plupart des casya@e/ements sont générés
par asservissement visuel. Dans cette optique, et mémeesiapgiroche apporte en géné-
ral toute satisfaction, nous nous sommes principalemeatif®s sur le développement de
techniques permettant d’étendre le champ opérationnéservissement vistelMéme

si les références a la “commande” des mouvements d’une essaésnt nombreuses dans
ce document, nos travaux portent cependant principalesnedes aspects de spécification
de taches pour I'asservissement visuel, et non pas sur gestasli’automatique propre-
ment dite.

L'un des défauts de I'asservissement visuel “de base” absénce de contrdle sur la
trajectoire du manipulateur. C’est pourquoi afin de pallavsence de planification nous
avons proposé d’introduire dans la commande des contsgi@enettant au systéme de
réagir en cas de modifications locales de I'environnemertt’éviter des configurations
internes indésirables. Lintégration de I'asservisseimvesuel dans I'approche générale de
la fonction de tache permet de résoudre de maniére efficadégzinte les probléemes de
redondance rencontrés lorsqu’une tache visuelle ne éonpras I'ensemble des degrés de
liberté de la caméra. D’une certaine maniére, notre objadif de descendre les aspects
de planification au niveau de la commande, via l'introduttie contraintes compatibles
avec la tache spécifiée en utilisant le formalisme de la reédoce. Les travaux que nous
avons réalisés sur cette thématique ont porté sur la géoeeat ligne des mouvements
de la caméra afin d’éviter des configurations indésirablesahipulateur par rapport a la
scéne. Nous avons aussi considéré le probléme récurrenbetique, et qui dépasse le
simple contexte de I'asservissement visuel, de I'évitendes singularités et des butées
articulaires. La encore une utilisation originale de laomdbnce a permis d’apporter une
solution élégante.

Un autre frein au déploiement des techniques d’'asservisgernseiel réside dans le
processus d’extraction des informations visuelles. Eet édfcalcul de la loi de commande
est réalisé en minimisant I'erreur entre |'état de pringitiwisuelles calculé a partir de
deux images. Ceci pose d'une part le probléme de I'extraeiau suivi de ces primitives
visuelles (nous y reviendrons) mais aussi de la sensilgilitéerreurs inhérentes au pro-
cessus d’extraction des données. Lefficacité de I'asssement visuel dépend en effet de
la précision de I'appariement entre les informations Miesecourante et désirée. Si cette
correspondance est entachée d’'erreur, la tache de positient sera au mieux imprécise,
au pire impossible. Nous avons donc proposé, dans le cadeettléde d’Andrew Com-
port, une modification de la loi de commande permettant dedvesen compte I'incertitude
associée aux primitives visuelles et éventuellement deejeter.

Nous avons également souhaité revisiter des problémesgtlassen animation par ordi-

2Précisons cependant que certains des travaux réalisésone sas du tout décrit dans ce document.
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nateur et réalité virtuelle ou en analyse de scénes (latialis étalonnage, suivi d'objets)
a travers I'approche d’asservissement visuel.

Les liens entre la robotique et la réalité virtuelle sont bomux et anciens (planification
des mouvements d’entités virtuelles, animation d’humdeoéposant sur les techniques
de cinématique directe ou inverse, simulation de systemeandiques, assistance a la té-
Iéopération). Dans le cadre de la thése de Nicolas Courty, avuss débuté une étude
portant sur les liens entre I'animation et I'asservissemmsuel. Nous avons cherché & pro-
poser a I'animateur une nouvelle modalité d’interface filusiitive” avec le monde virtuel
en ne spécifiant plus une tache dans I'espacendis en spécifiant dans I'image produite
la position des différents objets, charge au systéeme dedpFean compte en temps réel
les différentes contraintes sous-jacentes et de définosaipn adéquate de la caméra. En
mettant a profit les travaux réalisés dans le domaine de tdicple, I'asservissement visuel
est apparu comme une solution efficace pour gérer le probientplacement d’entités
virtuelles (caméras ou humanoides) dans des mondes sigtiénimateur peut donc dis-
poser de nouvelles “briques de base” importantes dans sténsg d’animation. Dans les
deux cas, des applications potentielles se situent damsaide de la réalité virtuelle, par
exemple pour la réalisation de jeux vidéos.

Le suivi d'objets ou de formes dans une séquence d'imagesmgstobléme clé, aussi
bien en tant que sujet de recherches en vision par ordinafearpour valider et, par la
suite, pour transférer nos recherches. En effet, les tqabeid’asservissement visuel sont
ala base des techniques de commande “bas niveau” qu'iifeigrer dans des systémes de
plus haut niveau pour en assurer une véritable diffusiordéweloppement d'algorithmes
robustes et rapides de suivi d'objet dans des séquenceagksna donc été un de nos
objectifs principaux. L'utilisation de modéele®2mais surtout 8 semble étre une solu-
tion intéressante pour parvenir a cet objectif. L'avantagecipal des méthodes basées sur
un modele ® de I'objet est di au fait que la connaissaiacpriori sur la scene (I'infor-
mation 3 implicite) permet I'amélioration de la robustesse et dedaigrmance tout en
étant capable de fournir I'information supplémentaireasSaire pour réduire les effets de
données aberrantes présentes éventuellement dans lssusce suivi. Dans un premier
temps, nous avions proposé un algorithme de suivi hybodé2reposant a la fois sur une
estimation du mouvement dans I'image et sur un calcul de.pose

Par la suite et dans le cadre, entre autres, des théses diA@ammport et de Muriel
Pressigout, nous avons étudié différents problémes glasside vision par ordinateur :
étalonnage des caméras, localisatian 8uivi robuste d'objets rigides, suivi d’objets ar-
ticulés, estimation d’homographies, etc. Ces différenbfgmes, qui peuvent se formuler
sous la forme d’'une erreur a minimiser dans I'image, onté&télus en utilisant le principe
d’'une caméra virtuelle, limitée a un simple plan de pro@tgt un centre optique, et dont
le déplacement est assuré par des lois de commande d'asseneint visuel. Cetsser-
vissement visuel virtugleut donc étre considéré comme le dual de I'asservisserser v
classique. Cette méthode, consistant en fait a minimiserfemctionnelle non-linéaire en
utilisant une approche de type gradient ou quasi-Newton cgst théoriquement similaire
aux méthodes de minimisation classiqguement utilisées igatiser ce calcul. Le gain par
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rapport & ces derniéres se situe donc a la fois sur la sirgptieila modélisation et donc de
la mise en ceuvre, sur la richesse de l'information utilisadle son évolutivité (les autres
problémes de vision par ordinateur que nous avons mensgoedvent se reformuler de
fagcon similaire), etc.

Il faut bien reconnaitre que le développement de ces teahside localisation et de
suivi 3D a été initié par un besoin applicatif. Il est apparu évidentralieu des années
90 que le recours a des objets marqués pour effectuer des d@&cpositionnement était
un des freins au développement de I'asservissement visaskor de ces techniques en
milieu industriel passe nécessairement par I'extracttde suivi en temps-réel (50Hz ou
mieux si I'on utilise des caméras rapides) d’indices viselr lesquels les différentes lois
de commande d’asservissement visuel pourront s’appuyertideaux tentent d’apporter
leur contribution a la résolution de ce probléme. Des apijpiina de ces algorithmes de
localisation et trajectographied3xistent aussi dans le domaine de la réalité augmentée.
Ce champ d’applications est trés prometteur, car en pleiargsour la réalisation d’'ef-
fets spéciaux dans le domaine multimédia ou pour la cormegti I'inspection d'objets
manufacturés dans le monde industriel.

La robotique, et donc I'asservissement visuel, requigdedament une étape de validation
expérimentale. Tous les algorithmes présentés dans ce ineSroat été implantés et testés
sur les plate-formes dont nous disposons a I'lrisa. Il nengde en effetinconcevable dans
notre domaine de ne pas valider nos résultats de rechercHepeaxpérimentations sur des
systemes réels. Ces expérimentations sont aussi partoisestdinspiration pour résoudre
de nouveaux problémes, découverts en observant des pésarj#riori impossibles a ana-
lyser de maniére théorique.

En parallele des recherches qui seront présentées dantelalsiwce document, nous
avons donc également mené des activités importantes déogpeenent de logiciels, soit
pour valider nos travaux de recherche via des simulatiordesiexpérimentations menées
sur les plates-formes, soit pour les pérenniser au seinrdemigrations, soit encore dans le
cadre de nos activités contractuelles. Nous avons aussiopgectif de développer un en-
vironnement logiciel qui permette le prototypage rapidéédhes d’asservissement visuel.
Cet objectif est d’envergure en raison de I'emploi de matgrspécifiques (robot, carte
d’acquisition d'images, etc.), mais aussi en raison deegrande variété des applications
potentielles, des lois de commande possibles, et desnraitis d’images correspondants.
Sans un tel environnement, la mise en ceuvre d’applicaticas $surde et donc source
potentielle d’erreurs. VISP (pour “Visual servoing platfd), le logiciel prototype déve-
loppé depuis maintenant six ans, repose sur la mise a lagitigpodu programmeur d’un
ensemble de briques élémentaires qui peuvent étre consigioéie construire des applica-
tions plus complexes.

Ce mémoire est structuré en quatre chapitres qui portgmecagement sur les themes
suivants :
— la premiére partie de ce document présentera un panoramsafjéles techniques
d’'asservissement visuel;
— nous décrirons ensuite quelques une nos contributiondaroaine en nous foca-
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lisant principalement sur trois points : la vision intemti@lle pour I'exploration de
scene, l'utilisation de la redondance pour introduire dagraintes dans les trajec-
toires de I'effecteur, et la proposition d’'une loi de commamobuste aux données
aberrantes;

— nous motiverons et décrirons ensuite les liens entrediassement visuel et I'ani-
mation de scénes dans des environnements virtuels;

— finalement nous présenterons quelques uns de nos travaisi@ntemps-réel.



CHAPITRE 2

Les techniques d’asservissement visuel

L'asservissement visuel [62, 78, 87, 28] consiste & coetlés mouvements d’un sys-
téme dynamique en utilisant les informations fournies pa&rau plusieurs caméras (ou plus
généralement un capteur de vision). Nos travaux reposeninguapproche qui consiste a
spécifier une tache (en général une tache de positionnermetd poursuite) comme la
régulationdans I'imaged’'un ensemble de caractéristiques visuelles. L'une désulies
intéressantes de cette approche est que, si l'informatitisée est principalement®] les
mouvements du systéeme sont générésterEle permet en outre de compenser les impré-
cisions des modéles, aussi bien du capteur que du systénmenraagwler, par des lois de
commande robustes en boucle fermée sur les informationsligs extraites de I'image.

On peut ainsi réaliser une grande variété de taches de pogtieent du systéme par
rapport a son environnement en contrélant entre un et lrehkedes degrés de liberté du
systeme. Quelle que soit la configuration du capteur, powlenid’'une caméra embarquée
sur I'effecteur d’'un robot a plusieurs caméras déportés@agit de sélectionner au mieux
un ensemble d’informations visuelles partir des mesures disponibles dans I'image. Il est
ensuite possible d’élaborer une loi de commande contrédardegrés de liberté souhaités
afin que ces informations atteignent une valeur désirée ou consighaléfinissant une
réalisation correcte de la tache.

Cette section a pour but de décrire le principe général gueleepose I'asservissement
visuel. Elle n’a pas pour vocation de fournir un état de kedttaustif du domaine (le lecteur
intéressé pourra consulter [87] pour un état de I'art jusqu995, [28] et [29] pour une
synthése des travaux effectués jusqu’en, respective@@d,et 2003, ainsi que les récents
numeéros spéciaux sur I'asservissement visuel des rdmtiedournal of Computer Vision
parue en juin 2000 dnt. Journal of Robotics Researgaru en octobre 2003). Précisons
par ailleurs que les notations utilisées dans la suite deocerdent sont reprises dans
'annexe A.
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2.1 Loide commande d’asservissement visuel

Les techniques d’asservissement visuel [87, 28] utiligéneralement des informations
visuelles de nature® 2D 1/2 ou 3 extraites de I'image. Comme nous I'avons déja dit,
les lois de commande consistent a contréler le mouvementsyatéme dynamique afin
que les informations visuelles calculées a partir des nesgians I'imags(r), our définit
la position ou pose de la caméra par rapport a la scéne,rategigne valeur désirée (ou
consignek* ou suivent une trajectoire spécifiggt). Ceci revient & minimiser I'erreur :

A =s(r)—s" (2.1)

Matrice d'interaction.  Afin d’élaborer une loi de commande en boucle fermée sur des
mesures, il est nécessaire d’estimer ou d’approximer la relationligua variation des
aux variables de contréle. En dérivaiit) par rapport au temps on obtient :

,785£7

8= o o =Ls(s, Z) v (2.2)

ou v est le torseur cinématique de la caméra ellQ(s, Z) est la matrice d’interaction
associée a. Cette matrice dépend de la valeur courante,duais aussi de la profondeur
de I'objet considéré, représentée par les parametres Adjgsr la suite et pour simplifier
les notations, on notera souvent cette matrice d’intevadij).

Si I'on considére une caméra montée sur I'effecteur d’'urotabanipulateur, le lien
entres et la vitesse des variables articulaicgdu robot s’obtient aisément :

ouJ(q) estle Jacobien du robot.

Commande. Lutilisation de I'approche fonction de tache [173, 62] péaurégulation de
cette erreu\ permet de considérer des résultats généraux pour la sgrehBanalyse de
lois de commande référencées capteurs en boucle ferméecBaontexte, ce probleme
peut se réécrire sous la forme d’une fonction de tache a nsam

e=C(s(r) —s*) (2.4)

ol C est une matricé x k de rang plein (dite matrice de combinaison) qui permet de
prendre en compte dassun nombrek d’informations visuelles plus important que le
nombre maximum de degrés de liberté contrblables (6 dams cas).

De nombreux types de lois de commande ont été proposés datiériture : loi de
commande non-linéaire [79], optimale de type LQ [80] ou LQ#3éde sur des contrbleurs
GPC [68] ouH .. On peut aussi se limiter a spécifier une décroissance expeltedé-
couplée de la fonction de tache :

é=—)e, (2.5)
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ol )\ est un gain scalaire qui permet de régler la vitesse de cgpemee. Il est ensuite assez
immédiat d'élaborer une loi de commande générique tenamnéaliser une décroissance
exponentielle de I'erreur. En choisiss@htonstante, la différentielle deest donnée par

e=Cs=CLgv. (2.6)
En utilisant (2.5) et (2.6) on obtient une loi de commandalielélonnée par :
v=-)\(CLs) e 2.7)

On a vu que la matrice d’'interactidn, dépendait non seulement des informations vi-
suelless mais aussi de la profondeur relative entre la caméra etetabjntérétZ. Cette
profondeur ne peut étre connue parfaitement. Elle ne peetffein’étre qu’au mieux esti-
mée ou approximée. Dans tous les cas cette connaissancesariaée d’'erreurs et seule
une approximatiorfs de Ls pourra étre considérée dans la loi de commande qui en pra-
tique sera donc donnée par :

v=-)\(C Ls)_lC(s(r) —s") (2.8)

Différents choix sont donc possibles p(([]retf; en fonction de la taillé&: des mais aussi
du comportement désiré du systeme a contrdler.

Dans le cas le plus simple ou la dimension de I'informationeite est de& = 6, on
a tout intérét a choisiC = Ig. Ce type de loi de commande ou I'information visuelle est
compléte et non redondante est utilisé, par exemple, dareslel’asservissement visuel
3D [205, 143] ou encore21/2 [122, 123}.

Dans le cas de primitive de nature,de conditionnement de la matrice d’interaction
est cependant en général assez mauvais et on préféresarudidis informations visuelles
redondantes (c’est-a-dire élr> 6). Dans ce cas, le choix le plus simple est de choisir pour

C la pseudo-inverse d’une approximation de la matrice datgonC = LZ . On a alors
la loi de commande suivante :

v=-\ i}(s(r) —s%) (2.9)

Choix du modéle pour la matrice d'interaction. Le choix du modéle sur lequel repose
I'approximationfs de L est important. Deux choix sont couramment utilisés :

- L, = L(s*, Z*). Dans ce cas, la matrice choisie est constante et correspland a
configuration désirée. Une valeur de profondeur a la posfiraie, méme tres ap-
proximative, est nécessaire. Ce choix assure la staloliitié du systéme parce que
la condition de positivité est assurée dans le voisinage ¢@sition désirée. Ceci
signifie que, si I'erreus(r) — s* est suffisamment petite, la convergence derss*
sera obtenue. La matrice d'interaction utilisée est soulign= L(s*, 2*), dans ce
cas la convergence est aussi sensible aux erreurs pdeéiatreZ* et Z* [124].

11l ne semble pas exister une sélection de six informatiosaelies purementr2permettant d’assurer une
unique solution au probleme (il existe généralement 4 s distinctes entre la caméra et la scéne telles que la
la projection de ces informations soit la méme [58])
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~Ls= L(s, Z). On calcule & chaque itération la valeur courante de la neadtioter-
action. Une estimation des paramétzedoit alors étre réalisée en ligne, par exemple
a l'aide de la connaissance d’'un modetede I'objet. Le bruit introduit dans la ma-
trice d'interaction a I'occasion de I'estimation d& fait que le comportement du
systéme sera généralement moins stable que dans le cadgnécé
Ces deux possibilités ont chacune leurs avantages et lecosviénients [27] : dans le
premier cas, mouvements de la caméra inadéquats, voiressilybes a réaliser, rencontre
éventuelle de minima locaux ; dans le second cas, possibéagea de I'objet hors du champ
de vue de la caméra. Finalement, il est possible de rencamessingularité de la matrice
d’interaction, entrainant soit une instabilité de la comde soit un échec dans la conver-
gence du systeme.
D’autres choix ont cependant été proposés dans la littérgiour approximeLs. On

trouvera par exemple I'utilisation dans la loi de commanele 8 (au lieu del.d) [80] mais

si elle est plus simple d’un point de vue calculatoire, lesdages de cette approche ne sont
pas évidents principalement en raison de mauvaises ptépidé découplage. Beaucoup
plus récemment il a été proposé d'utiliser la pseudo-irvdesla moyenne entre la matrice
L(s*, Z*) et la matricel,s(s(r), Z), ce qui revient a faire une minimisation se rapprochant
d’une approche de type Newton mais sans Hessien a calculerimeeft21].

Par ailleurs, certains auteurs ont fait le choix d’apprerdrmatrice d’interaction. Si
I'apprentissage des seuls parametres incothos des parameétres intrinséques de la ca-
méra peut sembler intéressant [31, 96, 170], I'apprergeséau I'estimation numérique) de
tous les termes de la matrice d’interaction [182, 85, 89] &8dcritiquable si une expres-
sion analytique (méme partielle) de la matrice d’inte@cest disponible. Si en revanche
l'information visuelle est trop complexe (comme les esggu®pres [55]) ou dans le cas
d’'un asservissement visuel déporté ou la position de la @paF rapport au repére de base
du manipulateur serait inconnue [104], cette approcheeptésin réel intérét. Par ailleurs,
dans certain cas, si de plus cette matrice est judicieugaaperise (voir [110] ou ce n’est
pas la matrice d'interaction elle méme qui est apprise naisrs/erse), le comportement
du systeme peut s’avérer plus adéquat et le cdne de coneergent étre plus important
gue dans le cas d'une matrice d’interaction analytique.

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

— asservissement 8 (ou position-based visual servoipgtilise en entrée de la boucle
de commande des informations tridimensionnelles expsndéas un repére eucli-
dien. Plus précisément, dans le cadre d’'une tache de postioent rigide (c’'est-
a-dire utilisant les six degrés de liberté de la caméra)pteigne peut s’exprimer
sous la forme d’'un déplacemen & réaliser [205] ou directement en utilisant les
coordonnées de pointoJ143]. Ces informations peuvent étre acquises a l'aide
de méthodes de calcul de pose (e.g., [56, [BB]pour les expériences réalisées a
I'l RISA [136]).

— asservissement 2 (ou image-based visual servoipgdans ce cas, sans doute le
plus classique, les informations utilisées sont exclusamt extraites de I'image.
La consigne est alors exprimée comme la différence entre atif pourant et un
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motif désiré dans I'espace image. Ces primitives peuveadis points, des droites,
des cercles, des moments [30], ou tout autre type ou consoimal’informations
géométriques extraites de I'image.

— asservissement 8 1/2 [122]. Cette approche utilise comme information a la fois
des informations directement exprimées dans I'image etrdesmnations exprimées
dans le repere de la caméra. Cette approche permet un fauglége de la loi de
commande et un contrdle partiel dans I'image qui permet deeawer I'objet dans
le champ de vue de la caméra. Une étude théorique de la fadtilitu domaine de
convergence est par ailleurs possible.

— asservissement d@/dt [35, 174, 51]. Dans ce cas trés original, les informations
utilisées ne sont plus de nature géométrique (coordonegesats, déplacemenb3
etc.) mais de nature dynamique. La consigne s’exprime atorsme la régulation
du mouvement2 apparent a un champ de vitesse désiré. Ce type d’assereissem
pallie les problemes liés a I'extraction des primitivesueles dans I'image.

L'obtention de la consigng* est un point clé dans la mise en ceuvre d'une tache d'as-

servissement visuel. Dans la plupart des cas, cette consgjrealculée (si I'on dispose
d’'informationa priori sur la scéne) ou apprise a partir d’'une image acquise a laq@osi
désirée lors d’une phase d'apprentissage. Dans certainparasxemple celui d’'un asser-
vissement visuel déporté depuis une caméra mobile, le lcdécuette consigne peut se
révéler relativement complex&36].

La figure 2.1 illustre une expérience classique de posidorant par asservissement
visuel 2 (I'algorithme permettant le traitement de telles imagea peésenté dans la sec-
tion 5.4). La position désirée (ou consigsi® qui apparait ici en bleu est préalablement
apprise.

) - . ..

Fi1G. 2.1: Suivi d’'un objet pendant une expérience d’asservissement visuel 2D. L'objet suivi est en vert
et sa position désirée dans I'image est en bleu.

2.2 Tache hybride : le formalisme de la redondance

La régulation de la tache visuelle n’est pas toujours I'ueigbjectif visé et il peut étre
souhaitable de combiner cette tdche avec une autre tellgpguexemple des opérations
de suivi de trajectoires pour des applications d'inspectau 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 smitaints par la tache
visuelle, cette combinaison estpriori 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 canmeésamt pas contraints par
la tache, il est alors possible de combiner ces deux obge®ifférentes stratégies sont
possibles pour combiner deux taches. La plus simple cenaisaire une combinaison
linéaire des deux taches. En asservissement visuel, tettége a été largement utilisée
principalement par Nelson [155, 154, 156] mais aussi darjp[24 des taches d'évitement
d’'obstacles. Cette stratégie n’est cependant pas optipuadgue I'exécution de la tache
secondaire entraine une perturbation de la tache primcipalst par ailleurs possible que
la loi de commande réalise un compromis qui peut aboutir aitzuqune des deux taches
ne soient réalisées. Rien n'assure en effptiori que les deux taches soient compatibles.

L'intégration de I'asservissement visuel dans I'approgéeérale de la fonction de
tache [173] permet de résoudre de maniére efficace et ééégamirobleme de tache hy-
bride. Dans ce contexte, la tache visuelle (que I'on natgjaest considérée comme prin-
cipale et prioritaire. Les autres objectifs s’exprimenista forme d’'une tache secondaire
eq. Cette tache secondaire peut étre définie, par exemple, edengradient d’une fonc-
tion hs & minimiser sous la contrainte que la tache principale éalisée. Ceci est possible
car, si la pseudo-inverse fournit une commande de normamaleipermettant de réguler
I'erreur, il existe en fait une infinité de solutions pernaettd’assurer cette minimisation
(voir figure 2.2-a). Toutes les autres solutions se situansde noyau du Jacobien de la
tache. Si la tache secondaire est projetée sur ce noyauifumie 2.2-b) elle n'aura alors
aucun effet sur la tache principale [114, 173, 62].

3
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G

Solution de norme minimale

v/ N

autres solitjons possibles appartenant
au noyau de

G2 G2
Fig 2.2-a : Il existe a priori une infinité de solutions Fig 2.2-b : Dans le cas ou une tache se-
aux problémes, toutes situées sur le noyau Jf de condaire ez est considérée, elle est pro-
J1. La pseudo-inverse J7 de J; fournit la solution jetée sur le noyau J5- de la tache et ma
de norme minimale. donc aucun effet sur la tAche principale.

FiG. 2.2: lllustration [11] du principe de redondance (pour deux axes q; et g2)

La tAchee; de dimensionn < 6 s’écrit toujours :
e; = C(s — s*)

ou C est toujours de rang plein et de dimensiorx k. Une fonction de tache générale qui
réalisee, sous la contrainte; = 0 s’écrit alors [114, 173, 62] :

e= erl + aneQ (2.10)
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FiG. 2.3: Utilisation de la redondance pour une tache de suivi de contour. La tache principale impose
que la tangente a la courbe extraite de I'image soit horizontale dans I'image (ce qui contraint 2 degrés
de liberté), la tAche secondaire impose un mouvement dans la direction de I'axe des x du repere de la
caméra.

ouJ; = CLs est le Jacobien de la tAche de dimensionn x n. J7 etJi =1, — J7Jy
sont deux opérateurs de projection orthogonaux qui gasertt que les mouvements de
la caméra dus a la tdche secondaire sont compatibles avachia principal® o est un
scalaire qui définit 'amplitude des mouvements du manigeulladus a la tache secondaire
(le réglage de ce gain est souvent un probleme non trivialynhtrice de combinaisod
doit étre choisie de fagon a ce que le Jacoligsoit de rang plein.

Une fonction de tacheréalisant la minimisation die, sous la contrainte; = 0 s’écrit
sous la forme:

e=Wve; +al, — W W)e, (2.11)

‘W est définie comme une matrice de rang plein telle queWer Ker Lg [114, 173, 62].
En raison du choix d&V, I — WTW appartient théoriquement au noyau Iie:r ce qui
implique que la réalisation de la tache secondaire n'aucaraeffet sur la tache primaire
(Ls(In — WHW)e, = 0, Vez). Evidemment, si la tiche d’asservissement visuel corttrai
les6 degrés de liberté du robot, on a aldhé = T, ce qui impliquel — W+W = 0. Il est
alors impossible de considérer une quelconque tache saicend
D’autre part, en pratiqu8V ne peut étre construit qu’a partir d’'une estimatf)\g]de
la matrice d’interaction (puisque les paramétrede la matrice d’interaction soatpriori
inconnus). Lopérateur de projectidn- W+W n’appartiendra donc pas exactement a Ker
L et la tache secondaire introduira une perturbation dardsalesation de la tache visuelle.
La loi de commande compléte est maintenant donnée par [$2, 28

v=-Xe— (I — W+W)aait2 (2.12)

Si cette stratégie permettant la combinaison de deux t&dteslativement classique
pour lacommandes des systémes dynamiques en robotiquéfl, 13 10] ou en animation
[11], elle n’a été que rarement utilisée en asservissenismehautrement que pour pour le
contrdle de la vergence d’'une téte stéréoscopique [50] auguosuivi de trajectoires [62,

2Notons que si I'on doit considérer plusieurs taches secresldl est possible, soit de faire une combinaison
linéaire de ces plusieurs taches (mais la remarque comtdeaombinaison par une telle approche de la tache
visuelle et de la tache secondaire s’applique aussi daresyespit de les hiérarchiser et de projeter chaque tache
sur le noyau de la précédente [10].
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31, 42]126]. La figure 2.3 montre une utilisation de la redondance poalisér un suivi
de contour (ici un jambon). Dans les sections 3 et 4, nous piErsms 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 pourtibligecalisation de
robots autonomes devant évoluer dans des environnemeti&dlpanent ou totalement in-
connus, devant interagir avec des partenaires humainvahidexécuter un ensemble de
taches plus ou moins complexes (se localiser, se dépladgr, st manipuler des objets,
etc). De tels systémes n’existent actuellement, et pourd@auite encore un certain temps,
gue dans les romans [6] ou les films de science fiction. Développ tel robot requiert
la définition d’un contr6leur de haut niveau devant apprékeia tache a exécuter dans
sa globalité et définissant les stratégies de perceptioaetiah a mettre en jeu pour par-
venir au but. Par ailleurs ce contrbleur doit gérer I'ennkaient d'un ensemble de taches
élémentaires pouvant le plus souvent se réduire & des oyategtion-action (comme par
exemple les lois de commande d’asservissement visuel augginéralement les lois de
commande référencée capteurs).

Toutes les tentatives passées visant a réaliser des salutioverselles aux problemes
de perception se sont soldées par des échecs. Partant desta crertains auteurs ont dé-
crit le paradigme de la vision active visant & définir desésysts sans doute moins généraux
mais plus efficaces. Historiquement, nos premier travauyporié sur cette problématique
dans un contexte de reconstruction et d’exploration dees@@nDans cette optique, nous
avons défini des stratégies de déplacement de caméra regasapart sur des techniques
de calcul de points de vue et d’autre part sur la définitionadbes simples d’asservisse-
ment visuel. Un contrdleur de haut niveau assurait I'endragnt adéquat de tous ces
processus €élémentaires afin d’assurer I'exécution de e thominale : la reconstruction
compléte de la scéne.

En développant ce systéme il est vite apparu que si la défirde ces stratégies de haut
niveau était fondamentale, le systéme était en pratiqyesmovent mis en échec par une
mauvaise exécution ou un échec des taches élémentairetarfRentalement, les causes
principales de I'échec du processus provenaient d’'unedeatabsence de planification
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de la trajectoire du manipulateur pendant les phases dégmusment et d’autre part des
difficultés issues du processus de traitement d'image. Naussadonc tenté d’apporter un
début de solution a ces deux points dans la suite de nos kavesisolutions visant a I'in-
troduction de contraintes, portant sur le systéme ou savifennement, dans la trajectoire
de la caméra pendant une phase d'asservissement visusserdgsur I'utilisation de la
redondance. Les solutions aux problémes de I'extractidiindermation visuelle reposent
guant a elles sur deux stratégies différentes mais compi&ines : la premiére, évidente,
repose sur le développement d’'algorithmes de suivi d’slijables (et sera décrite dans le
chapitre 5), la seconde repose sur une modification de laeleabdhmande décrite dans la
section précédente afin de la rendre robuste a la présenondéeab aberrantes.

3.1 \Vision intentionnelle et exploration

3.1.1 Vision intentionnelle et active

Dans une optique d’analyse de scénes, les approches de imispirées du paradigme
de Marr [141] considérent un capteur généralement staté&pentuellement mobile, mais
non contrélé. Cette approche s'avére insuffisante pouudésain grand nombre de pro-
bléemes ou une modification pertinente des paramétressatyires et/ou extrinséques du
capteur est nécessaire. C'est pourquoi Aloimonos [3], [2jc8y [12] ou encore Ballard
[13] ont proposé de modifier radicalement cet état de fail@poéant le concept de vision
active [185]. Les techniques de vision active tirent leigioe d’une tentative de simulation
du systéme visuel animal et humain en essayant de recrécsdtes d'adaptation. D'un
point de vue méthodologique, la vision active, ou les infations percues sont utilisées au
sein d’'une boucle de rétroaction, tente surtout d'amdliergualité de la perception par
rapport a I'approche passive classique, ou I'on se res@i@bserver, mesurer et interpréter
les données issues du capteur. La vision active consistifetid €laborer des stratégies de
perception intelligentes, en contrélant les parametresagteur (position, vitesse, mise au
point, etc.). Elle peut étre définie comme un processus diaitipn “intelligent” des don-
nées afin de résoudre les problemes soulevés lors de la ¢cmmcepin systéme de vision
par ordinateur, & savoir leur sensibilité au bruit, leunlaprécision et surtout leur manque
de réactivité.

Par principe, les travaux réalisés dans le domaine de larvigitive sont moins ambi-
tieux, puisque dédiés a une application ou un but précisiglarvest alors intentionnelle)
dans un cadre déterminé. Il semble évident que les stratégéaborer sont différentes
d’une application a l'autre. Ainsi, si I'on cherche a recouse un objet pour une appli-
cation de préhension ou d’évitement d’'obstacles, la d@ifiée de précision des résultats
souhaités entrainera I'utilisation de méthodes plus ounméliaborées et contraignant plus
ou moins les mouvements du capteur, pour atteindre, ehdteeseulement, la précision
demandée. Les stratégies dépendent également trés fattdaseressources disponibles.
Par exemple, si I'on utilise un robot manipulateur, ou aui@re un robot mobile, comme
moyen de déplacement du capteur, les stratégies pour mésieuchéme probleme seront
généralement tres différentes en raison des probléemesmiéiie que I'on rencontre en
robotique mobile et qui sont quasiment inexistants pouldpgrt des robots manipulateurs.

L'inconvénient majeur de la vision active est donc I'absede généricité des tra-
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vaux qui découlent de ce concept pourtant générique. Cepéraks classes de méthodes,
comme par exemple les techniques d'asservissement vigukd prédiction et vérification
d’hypothéses, semblent particulierement bien adaptéas/gibn active. C'est pourquoi
nous avons tenté de suivre une méthodologie qui devraitgteerde considérer une vaste
classe de problémes liés a la réalisation de taches rolestiggn environnement statique
ou dynamique & l'aide d'informations visuelles. Cette méibtlogie repose sur les trois
relations suivantes :

— la relation entre le global et le localUne tache est généralement définie de maniére
globale (par son but). Il s'avére cependant que les infdomatdisponibles pour par-
venir a ce but sont généralement locales. La relation ertte modélisation globale
du but et cet ensemble de sous-modeles locaux, dépendeméott de la localisa-
tion et des parametres de la caméra, doit donc étre étudiédeafiéaliser la tache
spécifie.

— larelation entre le continu et le discrefet aspect du probléme est trés fortement re-
lié au précédent. Sila mise en ceuvre des taches élémentappsis le plus souvent
sur des méthodes continues, comme les lois de commandesrgrflent les mou-
vements du capteur, I'enchainement des différentes tawheant a la réalisation de
la tAche nominale repose sur la manipulation d’informatimgiques, temporelles,
etc. Les mouvements de la caméra peuvent étre gérés de fagtimue en utilisant
des techniques issues de I'automatique tel que I'assemimst visuel, ou discréte en
utilisant, par exemple, les techniques de calcul de pomtse.

— larelation entre la perception et I'actioti.e point fondamental de I'approche propo-
sée est la relation existant entre le mouvement du captéas etformations percues
pendant ce mouvement. L'information permet de guider léerapans son déplace-
ment lorsque le déplacement sert a acquérir l'informat@ette boucle de rétroac-
tion, qui peut paraitre naturelle, se retrouve cependaezasmrement abordée dans
la littérature. Elle nous semble pourtant fondamentale dansysteme de vision ac-
tive. Cette boucle se retrouve a tous les niveaux dans liéseatits systémes que nous
avons proposes (i.e., tant au niveau local que global, mowtie discret).

3.1.2 Vision active et exploration d’environnements inconnus

De nombreux travaux menés en vision artificielle se sont fix@s pbjectif la réa-
lisation de systemes puissants capables d'accéder a laétfg®spatiale d’'une scéne a
partir de son observation par une caméra mobile. Ces systdaieent fournir une des-
cription 30 géométrique claire et compléte de la scéne a partir d’uneesieg d'images
2D. Dans[132, 131], nous avons traité le probléme de la reconstruction d’enviements
assez restreints (objets statiques, informatepsiori sur la nature des objets constituant
la scene,...). Lapproche que nous avons retenue dansas@sixrpour la reconstruction
consiste a estimer les parametres décrivant la structatialpd’une primitive géomé-
trique D par des techniques de “structure a partir du mouvement’ [3éite technique
repose sur une analyse du déplacement apparent de la peiddins la séquence d'images
et sur la mesure des mouvements de la caméra. Afin de prendoergrtecles erreurs de
mesure qui perturbent le processus de reconstructioncuirde biais dans I'estimation d{
aux erreurs de discrétisation inhérentes a ce type d’appreme méthode d’optimisation
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par vision active est décrite dans [17, 31], les mouvemeata daméra étant automati-

guement généres par asservissement visuel. Les résiitatsis par cette approche active
sont beaucoup plus fiables, robustes et précis que ceuxustdans controle explicite du

mouvement de la caméra (vision dynamique).

Cette approche ne permet cependant de reconstruire quulegmimitive a la fois ; de
plus, une connaissanagoriori sur la nature de la primitive est nécessaire afin de générer le
mouvements optimaux de la caméra. L'objectif a donc été ales'aire de ces contraintes
par la définition de stratégies de perception de la scéne ‘atiodtir & une représentation
3D précise et compléte de la zone a reconstruire. De maniérmstiagée, I'approche utili-
sée consiste & découvrir et sélectionner automatiqueseinfbrmations pertinentes, puis
par des phases d’exploration nécessaires a la complétlaeatmnstruction, a se focaliser
successivement sur les différents objets de la scéne.

A cet aspectocal et continudu processus de reconstruction que constitue I'estimation
des paramétres des primitives, il est nécessaire de sigggrpoe reconstruction incré-
mentale qui correspond aux stratégies de reconstructidieploration de la scénen3
Cette reconstruction est de caractévénementiedt est pilotée par la découverte de nou-
velles primitives dans I'image. L'approche que nous avofinie pour la reconstruction
de scénes complexes consiste a sélectioammamatiquemenés informations images per-
tinentes puis & focaliser successivement la caméra suiffié@edtes primitives de la scéne
afin de les reconnaitre et ensuite de les reconstruire. Oetr@ltases de focalisation et
de reconstruction des primitives observées, des phaseglaration sont introduites afin
de considérer 'ensemble des primitives de la scéne ménalssi ne sont pas initiale-
ment visibles. Schématiquement, la reconstruction dedaesse fait donc en deux étapes
principales :

— La premiere étape, qui inclut la reconstructian Bermet de reconstruire de maniere
incrémentale I'ensemble des primitives qui apparaissans ée champ de vision de
la caméra. Cette phase est ditesxgiloration localecar elle ne fait appel qu'a des
informations disponibles localement.

— Quand toutes les primitives initialement observées oneé@nstruites, une stratégie
différente est mise en ceuvre afin de focaliser la caméra suzafes de la scéne
n'ayant pas encore été observées. |l s'agit aloegploration globale Cette étape a
pour objectif d’assurer une reconstruction aussi compjeéeepossible de la scéne.

Exploration locale - Réseaux Bayesiens pour la prédictionérification. Nous avons
développé un algorithme, simple et efficace, qui permetdensruire de facon incrémen-
tale toutes les primitives qui ont été observées par la cafh@g]. Cet algorithme repose
sur le fait que la projection dans I'image des primitives goiis intéressent sont des seg-
ments. Tous les segments observés dans I'image font I'dhjeé phase de reconstruction
(& savoir reconnaissance et reconstruction de la prinBthassociée). L'algorithme permet
d’'assurer que chaque primitive sera reconstruite une fais@seule. On obtient ainsi une
modélisation ® d’'une partie de la scéne considérée comprenant égalenserttries libres
(calculées par lancer de rayons). Cette modélisation oegtendant une modélisation de
bas niveau et est parfois incompléte. Concernant les ségm®us souhaitons passer a
une représentation hiérarchique en terme de segmenjsr&tions ®, polygones et dans
la mesure du possible faces, etc.
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La méthode développée dans ce but vient se greffer sur tithgoe de reconstruction
incrémentale et repose sur des techniquegrddiction / vérification d’hypothéses Du
fait des incertitudes dans les mesures et dans les obs#rsatious avons utilisé une ap-
proche probabiliste. La génération d’'une hypothéese sefiitilisant bien sir le modéle
3D courant, mais aussi en se basant sur un certain nomarpridiri trés généraux sur
les caractéristiques d’'une scéne polyédrique. Les cosaraies que nous avons introduites
sont codées dans des réseaux Bayesiens. Les réseaux Bagegieétent en effet trés bien
au raisonnement et a la prise de décision en présence ditnder[162]. Dans notre cas,
ces réseaux permettent d’émettre des hypotheses sutdieséset la localisation de nou-
veaux objets, puis de proposer I'exécution d’'une actiordo@ant & vérifier ou a infirmer
cette hypothése, enfin, en fonction du résultat de I'étapeédiécation, de compléter le
modéle ® de la scéne. L'étape de vérification s’appuie a la fois suokegrvations déja
réalisées sur la scéne, mais aussi sur une acquisitiorodhations nouvelles nécessitant
un déplacement du capteur (déplacement qui est alors atiqum@ent réalisé par asser-
vissement visuel, voir par exemple sur la figure 3.1). Enfirmbdélisation de la scene et
la création de nouveaux objets (jonctions, polygonesepdsent sur les information®3
et 2o provenant de I'ensemble du processus de reconstructiarréaiisé et sur I'apport
d’'informations introduites par les hypotheses validées.

L'utilisation de cette approche nous permet de disposeralfnodélisation de la scéne
en terme d’objets et non plus en terme de primitives simmasce les segment®3Cette
modélisation beaucoup plus riche sert de base a I'exptorafiobale de la scéne (voir un
exemple de reconstruction sur la figure 3.2).

FiG. 3.1: Exemple d'un processus de prédiction/vérification. Lutilisation 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 hypothése.

o £ ]

FiG. 3.2: Autre exemple d’'un processus de prédiction/vérification. (a) Image initiale de la scéne, (b)
modele 3D acquis en se servant uniquement du module de reconstruction incrémentale, (c) modéle
reconstruit en se servant du module de prédiction/vérification d’hypothéses
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Exploration globale - Complétude de la reconstruction. Si, aprés une phase d’explo-
ration locale il est possible d'assurer que toutes les primitives ol&ses\par la caméra
ont été reconstruites, il est par contre impossible d’affirra ce stade, que tous les objets
composant la scéne ont été traités. Compléter le modeledfégoe requiert des mouve-
ments exploratoires permettant d’observer les partidlsézscet/ou les parties non encore
observées de la scéne. Cette exploration passe par le daloutertain nombre de points
de vue qui permettront I'observation de nouveaux objetsioncatraire qui permettront
d’'assurer que telle ou telle partie de I'espace est vide. Ethade que nous avons déve-
loppée s’inspire des travaux décrits dans [40, 207, 195]. € ggalement signaler les
travaux sur I'exploration compléte d'un seul objet [103,découverte des zones occul-
tées [145], la recherche d’'un objet donné dans un enviroenefh66, 208], I'exploration
autonome d’une scéne basée sur la fusion de données ingsr€tid, 204], ainsi que les
travaux sur I'observation optimale d’un objet (qui repdssir une connaissance a priori
de la scene) [48, 188, 187].

Le probléme du calcul de points de vue est un probleme défigilassez peu étudié.
Généralement, les solutions proposées reposent sur unaissamce priori de la scéne.
Dans notre cas, les connaissances sur la scéne sont prefigaelraustratégie de calcul de
points de vue que nous avons mise en ceuvre repose sur la ratidalist I'optimisation
d’'une fonction de colt codant au mieux la tache que nous gonksaffectuer. Nous avons
retenu quatre critéres associés au point de vue, qui s@grég dans cette fonction. En
premier lieu, nous nous basons sur le gain apporté par uneh@position. Ce gain déter-
mine le volume potentiel découvert calculé en utilisantéehiniques de lancer de rayons.
Un critéere modélisant le colt du déplacement d’un point deawsuivant est aussi jus-
tifié par le fait que nous souhaitons minimiser la distantalégparcourue par la caméra.
Les contraintes mécaniques du robot conduisent égalemiéntraduction d'un critere
éloignant le robot de ses butées articulaires. Enfin, lesaissances déja acquises sur la
sceéne permettent de définir un critére binaire représefaanessibilité d’'un point de vue.
La minimisation d’une fonction intégrant ces différentsémes permet le calcul d’'un nou-
veau point de vugl31]. Cette minimisation est effectuée a I'aide d’'un ICM multhélle
préférable a 'emploi d’'une méthode stochastique de typeirsimulé, notamment pour
des raisons de temps de calcul. Initialement, la caméragaaigésur une demi-sphére en-
globant la scéne pour éviter les obstacles potentiels (erisoonnus). Dés que des zones
accessibles sont reconstruites, la caméra peut se déplbiceérieur de ces zones situées
dans la demi-sphére. Un algorithme de focalisation sur legezconnues résiduelles a
également été propofE29] ; il permet de traiter de maniere adéquate les parties @dasult
par des objets (voir un exemple de reconstruction sur ladigLB). Ajoutons finalement que
nous avons proposé des techniques issues de la programmhat@mique qui permettent
de minimiser (sous certaines hypothéses) le nombre despdéntug129]. L'exploration
de la scéne s’'acheve quand, quel que soit le point de vuei glasisi tous les points de
vue accessibles, il n'y aura plus d’apport supplémentainéamations. Ceci signifie que
la reconstruction sera alors aussi compléte que possibipteatenu des contraintes impo-
sées par le manipulateur et/ou par la scéne. Cette méthegplafation de scénes a été
développée et testée dans le cadre du processus de rectiostpar vision active présenté
dans [31]. Cependant, elle est indépendante de la méthagealestruction choisie et est
applicable dés lors que I'on peut disposer d’une repréentdense des zones observées
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FiG. 3.3: Résultat d’'un processus d’exploration globale par calcul de point de vue : (a) premiére image
acquise par le systeme, (b) image de la méme scéne acquise pendant I'exploration (de nouvelle primi-
tives apparaissent), (c) reconstruction et zones inconnues aprés la premiére reconstruction incrémen-
tale, (d) zones connues et inconnues avant le début du processus d’exploration, (e) différent points de
vue calculés pendant I'exploration (il ne reste plus de zones inconnues)

(b)

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 modele reconstruit (c-d) deux vues du modéle final.

(par stéréovision dense, “coloration de voxels"[1&pjace carving108], construction de
'enveloppe visuelle [144, 21], capteur laser, etc.).

Par la suite, et dans le cadre d'un contrat pour I'Ofival pdrtam I'évaluation de la
qualité des piéces de viandes de porc par vision active aineetRM, nous avons en col-
laboration avec les EMAGREF développé un systéme de reconstruction 3D (reposant sur
des techniques de “coloration de voxels”) utilisant une @@tommandée automatique-
ment par asservissement visuel pour centrer I'objet a itogire tout en se déplacant afin
de maximiser la quantité d’'information nouvelle acquisg/i(voir figure 3.4).

Si la notion de vision active ou intentionnelle était trésvegue a la fin des années 80
et dans le courant des années 90, ce n’est semble-t-il pllsm&nt le cas en ce début de
XXléme siecle (pour le moins, sous cette appellation). Il faah reconnaitre que malgré
guelques beaux résultats théoriques, les méthodes détaite la littérature manquent dans
la plupart des cas de généricité. Il n’en demeure pas moiaseglbriques algorithmiques
élémentaires de ces systemes (calcul de point de vue, reBegesiens, asservissement
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visuel dans notre cas) restent des éléments actuellemeragrmment utilisés pour l'inté-
gration de systémes de vision robotique.

Par ailleurs, méme si les mouvements de la caméra étaienth&enu local, générés
par asservissement visuel, nous avions principalemesidén dans le cadre de ce travail
un processus de déplacement discret de la caméra (calcalgeaux points de vue). Pour
définir ces points de vue, un certain nombre de contrainédisigtroduites dans une fonc-
tion de codt qu'il convenait ensuite de minimiser. Il estergant Iégitime de se demander
si de telles stratégies de calcul de points de vue trouverttrerieur place dans l'optique
de réalisation de taches robotiques diverses dans un aneneent potentiellement dyna-
mique pergu par une ou plusieurs caméras (c-a-d, objetdesalvnt la trajectoire est
priori inconnue). Dans la suite de nos travaux nous avons donc étimdiéduction de
telles contraintes directement dans les lois de commaradsefvissement visuel (c’est-a-
dire plus a un niveau local que global) afin de coupler plusitétment les processus de
perception et d’action.

3.2 Utilisation de la redondance en asservissement visuel

Pour définir une tache en asservissement visuel, il n’esiopgeurs nécessaire de dis-
poser d’'une quantité importante d’informations sur I'eaanement. Schématiquement,
seules les positionst2des primitives visuelles utilisées dans la loi de commarale s
nécessaires (auxquelles on devra cependant ajouter umaomnd’information ® pour
estimer la matrice d'interaction). L'asservissement @igst donc une approche trés locale
et il est difficile de prévoira priori & la fois le comportementt83du manipulateur et la
trajectoire  des primitives visuelles dans I'image. Cependant, si larnande calculée
emmene la caméra ou le manipulateur dans une configuratiéeimable, la tdche d’asser-
vissement sera en échec. Il est donc important de constiesrivis de commande capables
de prendre en compte ces configurations indésirables.

Pour cela, des techniques de planification de trajectoins tiemage reposant sur la
méthode des champs de potentiel ont été développées [1d8]fonctions de potentiel
choisies sont définies dans I'espace opérationnel du rélooingraignent la trajectoiret3
du robot a suivre une ligne droite dans cet espace ce quiuevgtand intérét pratique. Il
est ensuite possible d’introduire des contraintes danfetegions de potentiel sous forme
de pdles répulsifs afin de faire dévier le robot de sa trajectmminale. Cette approche
est intéressante puisqu’elle permet I'introduction detintes méme si les six degrés de
liberté sont contraints par la tache visuelle (en fait, séakrajectoire du manipulateur est
modifiée pendant I'asservissement, et cette approche sagdemment que la position
finale spécifiée est atteignable). Des techniques simijaieg®sant sur des fonctions de
navigation, ont aussi été proposées dans [49].

Si tous les degrés de liberté ne sont pas contraints par li@ tédsuelle, I'utilisation
de la redondance (voir section 2.2) est une solution intérdge permettant de pallier I'ab-
sence de planification résultant du calcul en ligne de la cantta. Les contraintes sont
introduites directement dans la loi de commande sous lagattme fonction de colt a
optimiser. Si ce principe de redondance est bien explo&é égemple en utilisant I'ap-
proche fonction de tache), la tAche secondaire qui modéblseontraintes sur le systéme
n'aura aucun effet sur la tache principale. Dans le cas dsdiassement visuel, cette so-
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lution a été principalement utilisée pour réaliser deséadte suivi de trajectoire. Il est
cependant possible d’utiliser cette approche pour évigsr @bnfigurations indésirables.
Comme nous I'avons indiqué dans le chapitre précédentesecéalisé en définissant une
fonction de co(t & minimiser reposant sur une mesure dugidtapparition de ces confi-
gurations. Ces taches secondaires peuvent servir a éegeotfigurations indésirables de
la caméra ou du manipulateur par rapport a son environngignatement d’obstacles, par
exemple) ou par rapport a ses singularités (internes ourexde- les butées articulaires —).
Les contraintes peuvent aussi s’exprimer directementltgspace image. Ainsi les tdches
secondaires peuvent servir a éviter des configurationsiiradées (occultations) ou encore
atteindre (ou maintenir) des configurations optimales tlanage (champ de vue, gestion
du flou). La tache secondaire est alors elle-méme une tashellé.

Dans le cadre de nos travaux, nous avons donc considéréediffélypes de taches
gue ce soit dans un contexte d’asservissement visuel poobddique ou, comme nous le
verrons dans le chapitre 4, dans le contexte de I'animatoradhéras et d’humanoides de
synthése dans des mondes virtuels :

— suivi de trajectoire [31]

— évitement des butées articulaires et des singuldfigts 32],

— évitements d'obstacles avl88] ou sans connaissance BL39],

— positionnement en utilisant conjointement une caméraaequige et une caméra dé-

portée[66],

— introduction de contraintes visuelles comme I'évitenur occultations ou le main-

tien de plusieurs objets dans le champ de vision de la cajh&ed,

— exploration pour la reconstruction de scéne$130].

Dans ce document nous présenterons uniquement la soluigpnade que nous avons
proposée pour résoudre le probléme de I'évitement desdatéeulaires et nous évoque-
rons le cas particulier des contraintes exprimées darngd@Esimage au travers de I'évite-
ment des occultations.

3.2.1 Evitement des butées articulaires

Pour toutes les taches robotiques, et notamment dans le dasskrvissement visuel,
un probléme trés important est d’essayer d'éviter les Isuadticulaires et les singulari-
tés internes du robot. Les premiéeres sont des limites phgsigq I'extension de I'espace
opérationnel du robot, tandis que les deuxiemes sont dégjuoations particuliéres ou le
robot perd localement des degrés de liberté ce qui rend isitjeda génération de certains
mouvements. Si I'on ne prend pas en compte ces limites, dbesirobotiques ne peuvent
pas étre réalisées lorsque les lois de commande produitasesnle robot en singularité
ou sur ses butées articulaires. Nous avons réalisé une étude sujet qui nous a amené
a proposer une solution originale (et générale) au probkdria gestion des butées arti-
culaires[32]. La solution décrite dand 35] pour prendre en compte les singularités étant
plus classique nous n'y reviendrons pas dans ce document.

Approche par projection de gradient. Classiquement le probléme des butées articu-
laires est traité en utilisant la redondance des manipuiatées degrés de liberté non
contraints par la tache principale sont utilisés afin deofjéler du voisinage des bu-
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tées [114, 173]. Pour ce faire, une fonction de codt, reftdtadistance du robot a ces
butées et définissant donc une notion de risque, est définred’Afdpliquer cette approche,
la fonction de codt a minimiser doit étre telle qu’elle ajte@ sa valeur maximale quand
le manipulateur arrive & proximité d’'une butée articula@es fonctions de codt sont en-
suite intégrées dans une tache secondaire et réguléesntemjent a la tache visuelle.
Dans [156], la tache finale est une combinaison linéaire d&claetvisuelle et de la tache
secondaire ce qui pénalise bien les mouvements amenatitdepi@s de ses butées mais
les mouvements générés produisent aussi d'importantésripations dans le processus
d’asservissement visuel car ils ne sont généralement papathles avec la régulation a
zéro des primitives visuelles sélectionnées. La solutitassique, que nous avons retenue
dans un premier temps repose sur le formalisme de la redoad#écrit succinctement
dans la section 2.2. Le gradient de la fonction de co(t ptgjet le noyau de la tache prin-
cipale [114, 173] est utilisé pour générer les mouvemerdssgaires a la minimisation de
la fonction de colt;. Ce processus permet d'assurer que le processus d’éviteleen
butées articulaires n’a aucun effet sur la tache visuelle.

En notantq les butées basses et hautes qui ne doivent jamais étre éépatest
possible de définir une fonction de cadjtreflétantle comportement souhaité et représentée
sur la figure 3.5. Les seuils d'activati@p,.;,, et g« définissent les zones de I'espace
articulaire ou le processus d’évitement doit étre congidér est nulle entre les seuils
d’activation et croit de maniére quadratique dans la zoitigee a I'approche des butées.
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FiG. 3.5: Evitement des butées articulaires par une approche classique de projection de gradient :
évolution de la fonction de codt ks en fonction de la position articulaire.

L'amplitude des mouvements du manipulateur dus a la tactensaire (voir équa-
tion (2.10) et figure 3.6) est gérée par un unique parametreleloéglage est extrémement
critique. Trop faible, la tache secondaire ne sera pas anféipour éviter les butées articu-
laires (voir l'illustration sur la figure 3.6). Trop fort, devitesses trop importantes peuvent
a contrario étre générées et la loi de commande résultante sera instat#evaleur mini-
male de ce parameétre peut étre fixée, mais cette solutiosur@pas que d'autres axes ne
se rapprochent pas de but¢@8]. Ces remarques sur le réglage de I'amplitude de la tache
secondaire sont générales a tous processus d'évitementt@ion, obstacle, etc) par des
approches de projection de gradient et ne se limitent doe@p&vitement des butées
articulaires.

Une approche optimale itérative. Pour résoudre ce probleme de gain, nous avons pro-
posé une méthode consistant a générer automatiquemenbdgsmments de caméra com-
patibles avec la tache principale en résolvant simplemeiémtivement un systeme li-
néaire d’équations. Cette nouvelle approche est plus effiqae I'approche classique par
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FiG. 3.6: Influence du gain « sur I'efficacité des approches par projection de gradient : si a est trop
petit, les mouvements générés par ez peuvent s’avérer inefficaces.

projection de gradient. Elle évite des mouvements inuétegmrantit I'évitement des butées
articulaires.

Une solution pour réaliser le processus d’évitement desbwst donc de couper tous
les mouvements du manipulateur sur les axes qui sont erisituzitique (c’est-a-dire
entreq et q et se rapprochant dg). En considérant que I'axg; est I'un de ces axes, on
souhaite donc calculer une vitesse optimgle= 0. L'idée est de définir non plus un gain
global« gérant 'amplitude des mouvements sur tous les axes, maialdeler un vecteur
de gains optimaux sur les seuls axes critiques (ou sustegdéte devenir).

Une alternative a I'équation (2.10) pour utiliser la redamztaest donnée par :

e = J:‘fel + Zal-E.i (31)
i=1

ou n, est la dimension du noyau di et la composantg?;‘1 a;E,; de cette équation
définit les mouvements du robot devant assurer la contreiatétement des butées arti-
culaires E est une base du noyau dg et a est le vecteur de gain que I'on cherche a
déterminer). Comme dans le cas précédent les mouvemernigigérar cette composante

sont évidemment totalement compatibles avec la tAcheipalecgrace au choix dE.
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FiG. 3.7: Nouvel algorithme : les mouvements sur les axes en zones critiques sont tous stoppés grace
au calcul d'un vecteur de gains optimaux a.

Si I'on fait I'hypothése que plusieurs axes sont en zonéqo, il est nécessaire de
calculer un vecteua qui permette de stopper complétement le mouvement sur ess ax
(voir figure 3.7). Si plusieurs axes sont en situation angigon peut définir un systeme
d’équations linéaires (a partir de (3.1)) en imposant utesse nulle sur ces axes.

La systeme linéaire ainsi formé (vdB2] pour plus de détails sur la formation de ce
systeme) permet de calculer le vecteur de gain rechexchéux cas peuvent se présenter
lors de la résolution de ce systéme :

— sile nombre d’axes en situation critique est supérieuanbme de degrés de liberté

redondants, il n'y a rien a faire et le succes de I'évitemenpeut évidemment étre
assuré en utilisant la redondance.
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— sile nombre d’axes en situation critique est inférieur gal @u nombre de degrés de
liberté redondants alors le systéme présente une ou ptaselutions.

Dans ce dernier cas, la solution trouvée implique que toueaxstuation critique a une
vitesse nulle. Le probleme peut ainsi sembler résolu. Dagsaiade majorité des cas cette
solution est satisfaisante et résout un grande nombre détepres soulevés par les ap-
proches classiques de projection de gradient. La loi de cimdmrésultante peut cepen-
dant dans certain cas, générer des mouvements qui vonefaier de nouveaux axes en
situation critique. Ce cas est illustré sur la figure 3.8. Apatéseul I'axeq; est critique.
La loi de commande générée aprés le calcudglstoppe donc les mouvements sur cet axe
en générant un mouvement “inverse” (fleche verte) a celuégépar la tache principale
(fleche rouge). Considérons maintenant le cas de kgxecelui-ci n’était pas initialement
en zone critique, mais le mouvement généré par la tache daicerfen vert), fait que cet
axe devient aussi critique.
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Fi1G. 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 probleme d’évitement de
butée (i.e., siily a des degrés de liberté disponibles), elle sera trouvée.

Cette situation peut cependant étre traitée si des degriised® sont encore dispo-
nibles c’est-a-dire si le systéme a potentiellement plusisolutions. La solutioaf cal-
culée n'est en effet qu’une des solutions de ce systémes (@elhorme minimale fournie
par la pseudo-inverse utilisée pour résoudre le systéréaifi). Toute autre inverse géné-
ralisée peud priori étre utilisée et la encore il existe une infinité de solutiangrobléme.
Pour calculer les vitesses articulaires adéquates, coname ld cas précédent, il est né-
cessaire de construire un systéme linéaire connaisgeeit les nouveaux axes entrant en
zones critiques. Ce processus, totalement décrit (g@jspeut étre itéré tant que des axes
sont susceptibles d’entrer dans la zone critique en raissmtbuvements générés par la
tadche secondaire et tant que des degrés de liberté sonhitikgs

Cette approche originale assure que les mouvements sudesea situation critique
seront stoppés et qu'aucun autre axe n’entrera dans la igaeet ce tant que des degrés
de liberté seront disponibles. Cette approche peut aussr&tdifiée pour intégrer un pro-
cessus d’éloignement des butées articulaires. Comme éaas Iclassique des approches
par projection de gradient, une tache secondaire définiensol® gradient d’'une fonction
de codt peut étre considérée. Un composdgte, (fleche bleu sur la figure 3.9) peut étre
ajoutée a la fonction de tache (3.1) éloignant le maniputade la zone critique. Dans ce
cas le réglage du parametre gérant I'amplitude de cette t&@st plus critique puisqu'il
ne participe plus a I'évitement mais seulement a I'éloigeettdes butées. Cependant on
observe des discontinuités dans la commande dés que deawxuaxes entrent en zone
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critique (ces discontinuités inévitables sont en pratiggie génantes et peuvent en grande
partie étre atténuées en modifiant Iégérement la loi de corden@2]).
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FiG. 3.9: Evitement des butées par notre approche itérative avec introduction d’une tache secondaire.

Les résultats de ces différentes approches ainsi que dgsataisons avec d’autre meé-
thodes [114, 261 35] sont présentés daf82]. Ces techniques ont été utilisés en vision par
ordinateur pour étendre les mouvements d’une caméra dgmeoessus de reconstruction
3D par vision activg132] et en animation pour gérer les butées mécaniques limitant le
mouvements d’un humanoide de synthi@&} (voir section 4.3). Précisons finalement que
la solution originale que nous venons d’évoquer dépasgenaent le cadre de I'asservis-
sement visuel et peut évidemment étre utilisée pour I'éwétet des butées articulaires dans
d’autres contextes en robotique. Par ailleurs I'évitenuest butées articulaires n’est sans
doute pas le seul probléme que I'on peut tenter de résoudmeefia nouvelle approche :
on peut penser a la limitation des vitesses ou des accélésangulaires, ou méme éven-
tuellement & la limitation des forces exercées sur |'effect

Finalement quand les six degrés de liberté sont contraarttaptache visuelle, ces tech-
nigues ne sont plus utilisables. Comme nous I'avons évorugteduction de cette sec-
tion, une autre approche décrite dans [148] couple I'agsmnent visuel avec les tech-
nigues de champ de potentiel, ce qui permet d’introduirecdagraintes dans la trajectoire
du robot et ce méme si tous les degrés de liberté sont cotstrélne contrainte sur les
butées articulaires a ainsi été proposée. La formulaticshdmp répulsif associée est rela-
tivement proche de la fonction de co(t définie dans [114,[133] et pose donc les mémes
problémes de paramétrage.

3.2.2 Introduction de contraintes exprimées dans I'image

Les contraintes que I'on peut imposer sur la trajectoire daipulateur ne s'expriment
pas nécessairement, comme dans le cas précédent, a pagardenétres internes du ma-
nipulateur ou le suivi d'une trajectoire apprise (et qui cloe dépendent pas de la per-
ception de I'environnement) mais peuvent aussi s’exprisoers la forme de contraintes
dans I'espace du capteur. Pour réaliser certaines taghespatraintes peuvent dépendre
de mesures faites a partir de capteurs extéroceptifs conameétémetres laser, des ca-
méras, des capteurs de force, etc. Dans le cas ou ce captemessaméra, la tdche se-
condaire peut étre une tache visuelle si la contrainte si@epdirectement dans I'image.
C’est par exemple le cas pour éviter des occultations, pouniraindre un objet a rester
dans le champ de vue, pour gérer le flou, ou imposer des cotetsasur la résolution ou
la “resolvability’ [157]. D’'autres probléemes comme la coopération multi-eaps (caméra
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embarquée — caméra déportée) peuvent aussi se résoudintraaliction de taches se-
condaires visuelled 39][66] .

L'exemple de I'évitement des occultations est, dans ce, s8%&z parlant. L'objectif
est d’'éviter qu’un objet mobile, dont la trajectoire estdnoue, vienne se situer entre la
caméra et I'objet d'intérét sur lequel la caméra est assévair figure 3.10). En supposant
gue l'objet “occultant” passera bien entre la caméra etdiediet non derriére I'objet), on
se raméne a un probléme uniquememt2faut éviter que la projection de I'objet sur le
plan image se rapproche de la projectiode la cible. Ce probléme pourrait trés bien se
définir entierement comme une tache d’asservissement (mueésire voiro ett a telle
et telle position dans I'image mais la contrainte, exprire@as cette forme, est beaucoup
trop forte).

FiG. 3.10: Exemple d’'une contrainte exprimée dans I'image : I'évitement d’occultations. La caméra doit
rester focalisée sur I'objet 7" en évitant les occultations potentielles provoquées par O

Il faut alors définir une fonction de codt, qui atteint son maximum lorsque I'objet
est occulté, c’est-a-dire quand la distance dans I'image enet t est nulle. On cherche
alors a maximiser la distance dans I'image entre ces dewtbfour celal s peut, par
exemple, étre définie pft39] :

1 2
hs = §ae*ﬁ“t*°” (3.2)

olU« est un scalaire quiregle 'amplitude de la réaction de lagar(plusx est élevé et plus

la vitesse de la caméra sera importante) et pgrmet de définir le moment a partir duquel

le mouvement secondaire va se déclencher en fonction dsttande dans I'image entre
I'objet d’'intérét et I'objet occultant (plug est important et plus I'objet peut se rapprocher
de I'objet d'intérét avant que la réaction ne se produisa)tdche secondairs, dérivée a
partir de la fonction de colt, est une tache visuelle. Cette tache a été aussi utilisée dans
un contexte de contréle de caméra dans un environnemeamtMyoir section 4.1.2).

3.3 Asservissement visuel robuste aux mesures aberrantes

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

en effet de la précision de localisation de cette infornmatisuelle mais aussi de la préci-
sion de I'appariement entre les valeurs courante et déde@ette information. Si la mise
en correspondance entre les informations visuelles eatleéé d’erreur ou si I'estimation
de la valeur des est imprécise, la précision de la tache de positionnemeatisgrécise,
voire méme, dans certains cas, I'asservissement sera an.éch

Traditionnellement, la robustesse d’une loi de commante&&finie par :“stability
results which remain true in the presencenaddeling errors or certain classes oflistur-
bance” [173]. Deux solutions peuvent donc étre exhibées pour assarobustesse de la
loi de commande : la premiére est de créer un modéle le plussgréssible du systéme
considéré (perturbations potentielles comprises) et ¢arsde est de traiter (limiter) au
mieux les perturbations en travaillant directement suotamande. Dans le premier cas, il
est raisonnable de penser qu’une modélisation et une éstimtarrecte de 'ensemble des
paramétres intrinseques du systéme permettent d’amdksregsultats. En asservissement
visuel, ce type d’approche a conduit & modéliser la caméraipanodéle de projection
perspective, a disposer d’une formulation analytique dmddrice d’interaction [28] et a
estimer en ligne I'information de profondeur présente datie matrice [146, 73, 31, 190],
etc. D’'autres sources d’erreurs proviennent du bruit dandriction des indices visuels,
ou d’erreurs de suivi voire d'importantes erreurs de mise@nespondance entre primi-
tives courantes et désirées. La prise en compte de cessgedait le plus souvent en
aval de la loi de commande, c’est-a-dire au niveau de I'etitra des indices visuels (voir
figure 3.12a) : amélioration de la qualité des algorithmesuilds [193] ou sélection de pri-
mitives particuliéres [161], fusion d’'informations rediamtes (par des approches de vote
ou de consensus [101]).

Les solutions mentionnées dans le paragraphe précédandesmsolutions partielles
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FiG. 3.12: (a) Asservissement visuel robuste “classique” : le rejet des données aberrantes se fait dans
I'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 bienisléfine séquence d’'images
acquises a la cadence vidéo est cependant une source dimasidierreurs qu'il est im-
possible de caractériser et de traiter de maniére exhau§teci inclut les problémes dus
au mouvement plus ou moins rapide des objets, aux occultadieentuellement multiples,
aux changements d'illumination, etc. Il semble évidenétmblir un catalogue analytique
de toutes les sources de perturbations possibles et deg@mopoe solution pour traiter
chacune d’entre elles est un travail complexe voire impdessi réaliser. Nous avons donc
décidé d’essayer de limiter I'effet des perturbations pt¢dles en modifiant la loi de com-
mande. Nous avons en effet considéré le probléme de I'asseraent visuel robuste en
introduisant directement dans la loi de commande des estirgarobustes permettant de
guantifier la confiance dans chacune des informations Vé&suet, si nécessaire, de les
rejeter (voir figure 3.12b). L'incertitude sur chaque ptimg est donc modélisée statisti-
guement, ce qui permet de prendre en compte tout type delp&titns dans I'extraction
des données.

Dans la littérature portant sur les statistiques ou la vigianordinateut, différentes
approches ont été proposées pour considérer la détectlertraitement des sources de
perturbation : méthode Ransac, algorithme LMedS, estumatbuste,... Les approches de
type Ransac ou LMedS se prétant mal a une intégration daneiuthe commande d'as-
servissement visuel (autrement que pour l'initialisatjemus avons proposé une méthode
reposant principalement sur I'utilisation des M-estiniateméme si I'algorithme LMedS
peut nous fournir une initialisation intéressante. Les$¢lreateurs peuvent étre considé-
rés comme une formulation générale d'un estimateur au maride vraisemblance [86].
lIs sont plus généraux car ils permettent I'utilisation dédentes fonctions de minimi-
sation qui ne correspondent pas nécessairement a unéuisini normale des données.
Un grand nombre de fonctions robustes ont été proposéesaltitérhture qui permettent
de considérer comme peu vraisemblables des mesures inesréd, dans certains cas, de

INous reviendrons plus longuement sur ces techniques daiimrobuste en vision par ordinateur dans le
chapitre 5.
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les rejeter complétement. La loi de commande intégrant lestitnateurs se formule de
maniére similaire a un algorithme d’estimation reposantessimoindres carrés pondérés
itérés (teratively Re-weighted Least Squparafin d’améliorer la précision de détection des
données aberrantes, la valeur de la variance du bruit deren@gur les données non aber-
rantes) est estimée au cours de la minimisation. Pour cstteation, puisque les données
peuvent contenir desotitliers’, nous utilisons la valeur médiane de la déviation absolue
(Median Absolute deviation ou MAD) qui représente un estinrateluste de I'écart type
du bruit de mesure [86].

Nouvelle loi de commande. Nous considérons la tache générique qui consiste a déplacer
une caméra pour observer un objet a une position donnée’daagé. Ceci est accompli
en minimisant I'erreuA entre un état désiré des primitives dans I'imageet leur état
courants (voir équation (2.1)).

En asservissement visuel, la loi de commande qui réalisénimmsation deA est trai-
tée habituellement par une approche aux moindres carré8728Cependant, s'il y a des
données aberrantes, la réalisation de la tAche sera endgtalhezprise en compte explicite
de ce probléme est nécessaire. Comme évoqué dans le pamgraégédent, notre ap-
proche repose principalement sur I'utilisation des Mraateurs. La fonction a minimiser
est donc modifiée afin de réduire la sensibilité aux donnéssaaties. L'erreur a minimiser
est alors donnée par :

N
Ar = plsilr) - s7)°, (3.3)
=1

ou p(u) est une fonction robuste [86].

De facon similaire au probléme des moindres carrés pondérés,inous introduisons
dans la loi de commande une matrice de pondération, ou les peflétent la confiance
dans chaque primitive visuelle.

Loi de commande robuste. En asservissement visuel classique, une fonction de tache
e permettant de minimiser I'erreldlis — s*|| est définie par la relation (2.4). Nous avons
proposé une nouvelle loi de commandgui assure une minimisation robuste el éfinie

par I'équation (3.3). Elle est définie par la relation

e=D(s(r) —s"), (3.4)

ouD = diag(wl, . ,wk) est une matrice diagonale. Le calcul du poidsassocié a
chaque information visuelle représente la confiance qued’dans chacune des informa-
tions visuelles. Le calcul de ces poids est un point fondaahele cet algorithme et sera
décrit dans le paragraphe suivant. Sans entrer dans léls ¢ébér [39]), on obtient une loi
de commande donnée par :

v = f)\(ﬁ]{_;)JrD(s(r) —s"). (3.5

2par souci de simplicité nous n’avons pas considéré ici laiceatle combinaisorC utilisé dans I'équa-
tion (2.4). On ne peut donc plus formellement parler de fanctle tache pour I'équation (3.4). La dérivation
compléte de la loi de commande est cependant donnég2ins
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ou un modele ou une approximatiﬁ deLs sont utilisés (un model® deD peut aussi

étre considéré). La convergence et la stabilité sont destigns importantes lorsque I'on
applique une telle loi de commande. Les résultats de stabiint équivalents a ceux obte-
nus pour un asservissement visuek2assique sous I'hypothése que les données aberrantes
sont correctement rejetéga9].

Précisons gu’il est bien évidemment nécessaire de s'asguten nombre suffisant
d’informations visuelles ne sera pas rejeté par les estianatrobustes afin quoLg soit
toujours de rang plein (6 pour contrdler les 6 degrés detitmhr robot). La pseudo-inverse
(DLg)™ étant calculée via une décomposition SVD, on a facilementsago&ang de la
matriceDLg ce qui permet de vérifier qu’elle est de rang plein. Finalemremme notre
approche repose sur la redondance d’informations, il gsbasible de la considérer dans
le cadre des commandes 2/2 [122] ou D puisqu’'un nombre minima d’informations
visuelles est utilisé dans ce type d’approche.

Calcul du degré de confiance. Parmi les diverses fonctions robusigs), hous avons
retenu la fonction de Tukey dont la fonction d’'influence I@ifpour le calcul de poids)
rejette complétement les données aberrantes et leur dorpads nul [86]. Il est en effet
souhaitable que les données aberrantes n'aienin effet sur le mouvement de la caméra
(ce n'est pas le cas avec d’autres fonctions robustes cossfierictions de Huber, Cauchy
ou Geman). Des erreurs dans I'image, méme petites, peuvefiéeardgrainer un écart trés
important dans la précision du positionnement final. Cettetion d’influence est donnée
par :

w(C? — u2)2 il
o= { 4O g

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

Les poidsw;, éléments de la matrid®, refletent la confiance en chaque primitive et
sont définis par [86] :

$(i/0)
w; = 5:)0 (3.7)

ou ¢; est le résidu normal donné pé&r = A; — medA (medA correspond a la valeur
médiane des résidus). Le parametrejui représente la valeur de I'écart type du bruit sur
les “bonnes” mesures, peut varier énormément au cours degsos de minimisatioa.est
souvent traitée comme une variable d’ajustement qui essiehmanuellement en fonction
d’une application particuliére. Dans notre cas, afin d’aanélila précision de détection des
données aberrantes, la valeuralest estimée parallelement a la minimisation de I'erreur
en utilisant une statistique robuste (le Mad pbladian Absolute Deviatigvoir [39] pour
plus de détails).

Initialisation des poids. L'expérience montre que quand I'erresir- s* est importante
(typiguement au début d’'une tache de positionnement),rtesies dues a la présence de
données aberrantes ne sont pas nécessairement statiguggnificatives (du moins au
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sens des M-estimateurs). Dans ce cas les poids ne seront quas &géro et la tache
s'en retrouvera fortement perturbée. 1l est donc impordanpouvoir détecter la présence
de ces données aberrantes dés linitialisation du proseBagservissement, pour un codt
calculatoire éventuellement plus important, et d’inisaf correctement les poids.

Pour cela nous avons utilisé I'algorithme LMedS (least-imeaf-squares [169]) qui,
dans notre cas, consiste a déterminer la valeur de la vitededa caméra qui minimise le
critére suivant :

v=argnin med (L, v+ (s; — s;‘))2 (3.8)
v i=1l,..n
ouL;, ets; sont respectivementlai-eme ligne de la matrice d’intévadis et du vecteus.
Contrairement aux M-estimateurs, la minimisation de c&@ine peut se réduire a
la résolution d’'un systéme linéaire pondéré et ne peut &selue analytiquement. On
doit donc explorer I'ensemble des estimations potentiediet générées par les données
(ensemble qui peut vite devenir énorme mais dont la taill¢ e réduire en ayant recours
a des tirages de Monte Carlo). Si cette approche poarmibri fournir une commande au
systéme, il n'est pas réaliste de I'utiliser avec cet olifj¢lets temps de calcul n’étant pas
compatibles avec la cadence vidéo). Elle fournit cependia@tinitialisation binaire (0 ou
1) des poids trés robusf37].

Résultats. Les résultats obtenus ont montré I'efficacité d'une tellpraphe (comme le
montrent les résultats de la figure 3.13. Des résultats plopleds sont données dans
[39][137]). Il reste que I'utilisation d’une telle loi de commande uske n’est pas incom-
patible, loin de 1a, avec un processus efficace d'extradies données. Une fusion des
deux schémas de la figure 3.12 est non seulement possibleoodigitable.

Bilan

L'asservissement visuel fait I'objet de recherches fraoges depuis de trés nombreuses
années et est particulierement intéressant par le spewrgiique et applicatif trés large
gu’il recouvre. Il fournit une alternative au cycle classigde Perception» Décision—
Action en liant plus étroitement les aspects de perceptidtaetion grace a une intégration
directe des mesures fournies par un systéme de vision daif@slde commande en boucle
fermée sur les informations visuelles extraites.

Nous avons commenceé a utiliser ces techniques, pendanthese dans un contexte
de vision active. L'objectif était alors de commander unméea pour explorer et carto-
graphier efficacement un environnemaimiriori inconnu. Devant les problémes que posait
l'intégration des ces techniques dans un systéeme beautaipgmplexe, il est vite apparu
gu’il était nécessaire de modifier les lois de commande poemdre en compte certaines
contraintes sur le systeme. C’est & la suite de ce constat@ugeavons réalisé nos pre-
miers travaux sur la redondance. Nous verrons dans le chapiivant que ces travaux
menés initialement dans un contexte robotique ont étéraegeutilisés dans le domaine
de I'animation par ordinateur pour proposer de nouvelleptéores de contrdle aux ani-
mateurs.
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F1G. 3.13: Tache classique de positionnement en considérant une loi de commande classique et une
loi de commande robuste. Limage (a) montre I'image initiale acquise avant le début de la tache. Les
trois autres images correspondent aux images acquises a l'issue de la tache de positionnement : (b)
correspond a un positionnement reposant sur une loi de commande classique mais sans données
aberrantes (expérience de référence), (c) reprend la méme 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) considére la méme expérience mais
avec une loi de commande robuste. Malgré les données aberrantes, la tache de positionnement se
déroule correctement.

Un second probléme récurrent rencontré est la sensibilitéageervissement visuel
aux données aberrantes. Nous avons recherché et expériavestéucceés une nouvelle
approche dite d'asservissement visuelrdbuste. Elle permet de considérer la gestion des
données aberrantes directement au niveau de la loi de codey@nqui présente I'avantage
d’éviter un développement lourd d’algorithmes de traitehtBimages robustes a tout type
de perturbation. Cette loi de commande reposant sur la deshae de 'information est
cependant malheureusement inexploitable en asserviesgisgel 2 1/2 ou D. Cette loi
de commande a originellement été considérée dans un certtexduivi comme nous le
verrons dans la section 5.4.2 de ce document.

Précisons par ailleurs, que d’autres travaux relatifsss€avissement visuel dans un contexte
robotique et portant sur la coopération multi-captg¢6é3, sur 'asservissement visuel dé-
porté[136], sur la projection de consignes ou encore la commande demiatéurs non-
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instrumenté$(en collaboration avec I'lfremer & Toulon) ont aussi étdiséa[136] mais
n'ont pas été décrits dans ce document.

3Un manipulateur non instrumenté est un manipulateur quisgode pas de capteurs proprioceptifs renvoyant
sa position articulaire. Il s’agissait en I'occurrence dasbSherpa monté sur le ROV Victor 6000 de I'lfremer
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Asservissement visuel robuste aux mesures aberrantes




cHAPITRE 4

Animation d’'une caméra virtuelle

Dans la section précédente nous avons considéré I'assaneassvisuel dans son con-
texte naturel : la robotique. Aprés pres de 15 ans de rechedadres ce domaine, il sem-
blait Iégitime de se demander si I'asservissement visugl @iee considéré dans d'autres
contextes. Nous avons retenu, dans un premier temps, lex®uie’animation par ordi-
nateur et la réalité virtuelle. Historiguement, les liens@ta robotique et I'animation par
ordinateur sont nombreux (e.g., [71, 191, 82, 105]). Dansupast des cas les systemes a
animer sont considérés de maniére similaire a des robotdeloamportement est simulé
de facon réaliste. L'image synthétique qui en résulte rdastiépart souvent qu’une fagon
aisée de visualiser le comportement généré du systéme.sgstéme a animer est bien
modélisé et la tAche bien spécifiée, les mouvements géreuesnt s'avérer étre extréme-
ment réalistes. Avec I'amélioration des techniques dealisation, ces approches issues
de la robotique peuvent étre efficacement utilisées danaggiations ou le réalisme de
I'animation est fondamental (dans I'industrie cinémaggdrique par exemple).

Le concepteur de mondes virtuels et synthétiques se baserdgaur les outils dont il
dispose pour établir ce qu'il peut réaliser. Cette ingéeete I'outil, méme si elle existe
dans la plupart des arts ou des domaines de 'ingénieristit@@un obstacle au processus
de création et son atténuation représente I'un des butslades recherches menées. D’'une
maniére générale, ces outils permettent de modéliser desdanalités précises, et d’auto-
matiser certains processus de conception, pour rendrawalfplus rapide et plus simple.
Cette automatisation pose le probléme du contrdle, c'elteal’estimation ou le calcul
des parameétres permettant d’interagir avec le processoatisé. Dans la continuité des
travaux ou robotique et animation sont étroitement méldess avons proposé des ou-
tils permettant de modéliser des éléments de base utdisglalr de telles applications. Si
en animation, I'image n’est souvent qu’un sous-produit dameurant fondamental) du
processus de simulation du comportement du systéme, estu’elle soit utilisée pour
contrdler automatiquement le systéeme (voir cependantdeaux réalisés dans la lignée
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de [197]). L'asservissement visuel est une technique dé&d@erreposant sur la percep-
tion visuelle de I'environnement. Notre objectif a donc éeépdoposer des outils afin de
contréler 'animation d’entités virtuelles en fonction klemage qu’elles ont du monde vir-

tuel. Disposer d’un tel outil permet de contrdler les entitiEgielles a un niveau tache,

c’est-a-dire avec une abstraction du contrdle suffisamimgrdrtante pour étre considérée
comme proche du langage naturel.

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

Le contr6le d’'une caméra dans un environnement virtuekseulle nombreuses ques-
tions. De fagon classique, la caméra doit non seulement jiogs/positionner par rapport
a son environnement, mais elle doit de plus étre a méme de& édgs modifications de
celui-ci. Concernant le premier point, méme en considéunaet connaissance compléete
de I'environnement, ce qui est généralement le cas en apimaealiser une tache de
positionnement n'est pas comme on pourrait le croire unlprob trivial (voir les com-
mentaires de Blinn [16] a ce sujet). On peut, a ce stade, disgtindeux types d’exigences :
d’'une part la volonté du créateur de définir explicitemensttes déplacements de la ca-
méra (auquel cas les différentes technigues de contrélermidiui permettre de réaliser des
effets que I'on pourrait qualifier de cinématographiques),autre part un désir de fournir
a l'utilisateur un contréle de haut niveau sur les élémeatbahvironnement virtuel, par
exemple poursuivre un objet tout en évitant son occultgigord’autres parties de la scene,
ou se focaliser sur des composantes précises de la sceneiffindtél est ici de prendre
en compte les modifications de I'environnement.

Dans le domaine infographique, des approches référencégesont aussi été consi-
dérées. La principale différence avec le domaine robotegieméme dans un contexte
interactif, la connaissance exhaustive de I'état passé €état actuel des objets du sys-
teme (profondeur, vitesse,...). Ware et Osborne [201] pepadifférentes métaphores pour
décrire une caméra a six degrés de liber&g€ball in hand] “ scene in hantet “flying ve-
hicle”). La plus intéressante de ces métaphores egtliall in hant] ou la main désigne
la position et I'eeil I'orientation. Contr6ler un tel objetest pas un probleéme trivial. Une
solution est d'utiliser des périphériqgues comme une s@mrisu un joystick a six degrés
de liberté. Obtenir alors un mouvement fluide et réaliste sgteun opérateur qualifié. La
technique classique de paramétrisation de la caméra Véasroteurs Lookat/Lookup/Vup
permet de se focaliser simplement sur un point précis deitemement. Mais spécifier
une tache plus complexe et de plus haut niveau (par exenmgletjx garder cet arbre au
centre de mon image et conserver le lapin bondissant auvkaze théme arbre dans le quart
gauche de l'image”) s’avére difficilement modélisable agette technique. Des travaux
dans ce sens furent menés par Blinn [16]. Cependant lesatsssibverent trop spécifiques
et inadaptés aux problémes multi-contraints. Différentdstions pour résoudre I'intro-
duction de contraintes ont été proposées tant en roboti@¥ f8] qu’en animation [59].
Les solutions résultantes sont similaires : chaque corigr&ist définie mathématiquement
comme une fonction des parametres de la caméra (positiafefamom, etc.) devant étre
minimisée selon des méthodes déterministes (descentadiegt) ou stochastiques (recuit
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simulé). Elles présentent cependant plusieurs défautscodglexités souvent grandes,
elles empéchent une implémentation temps-réel (rechetahs des espaces de dimen-
sion six) et nécessitent une optimisation a chaque itéraile plus, les problemes multi-
contraints induisent des fonctions de co(t souvent trasrfzent non-linéaires nécessitant
une initialisation adéquate et ne présentant pas néoceseait de solutions. Il reste qu’un
grand nombre de fonctions de colt modélisant de nombreitsatans classiques dans le
domaine cinématographique sont proposés dans [59].

4.1.1 Spécification des taches dans I'espace image

Il apparait cependant un fossé entre le niveau déclaratiédpie I'on cherche a obte-
nir, et les moyens techniques pour y arriver. Les approchssds images (ou la déclaration
des contraintes s’effectue dans I'espace de ce que voint&reg sont des approches in-
téressantes dans le sens ou la spécification des tachesi®simple et se rapproche du
formalisme utilisé en cinématographie [5]. Cependantsetli ne disposent la plupart du
temps que de peu de flexibilité (résolution de probléemeséd¢diu sont inadaptées pour
les applications temps-réel.

Le contrble explicite de la caméra a partir d'informatioas®es image a été étudié en
animation dans [72]. Les auteurs proposent de positioar@rhéra par rapport a des objets
définis par des points virtuels statiques. Cette technitmsie sur une inversion locale
de la matrice non-linéaire de transformation perspedtive optimisation sous contraintes
est alors utilisée pour calculer la vitesse de la camérassaux déplacements désirés des
points virtuels dans I'image. Une autre formulation de céfinme a été établie dans [109].
On retrouve dans les deux cas une problématique et une fdromuetrémement proche
voire équivalente a I'asservissement visuel. Cependangjation liant les mouvements de
la caméra aux primitives visuelles n’est étudiée que posmubénts, et aucune contrainte
supplémentaire n’est introduite sur le mouvement de la canfién’en demeure pas moins
que l'idée de l'utilisation de I'asservissement visuel @siontairement ou non, présente
dans ces travaux. Nous avons considéré dans le cadre de dadindticolas Courty une
approche similaire reposant explicitement sur les teareg@sservissement visuel [43].

Si l'utilisation d’une telle commande référencée captestsjuasi indispensable en ro-
botique pour définir le mouvement du robot, on peut directérse poser la question de
I'intérét de cette technique en synthése d'images, canlpagst des informations sur I'en-
vironnement sont disponibles. L'intérét se situe prinkdpgent au niveau des facilités de
spécification offertes par une telle technique, et donc deani de I'abstraction du contréle
offert. En asservissement visuab 2a tache est spécifiée sous la forme d’une consigne
visuelle & atteindre. Au travers des informations percuedspeaméra, des mouvements
3D sont générés dans le but de réaliser cette consigne expdiamSeun espaceb2 Ces
“consignes visuelles” définissent donc watestraction du contréle. La figure 4.1 illustre
I'exécution d’une telle tache visuelle. Par rapport a uréc#jation classique de la posi-
tion et de I'orientation dans I'espac® 3la facilité de spécification de la tdche est accrue
(méme si, reconnaissons le, cette tache est relativermeplesi Cette méthode de contrdle
s’adapte tout particulierement bien a (au moins) deux tgpasités virtuelles : les camé-
ras et un humanoide de synthése (ou toute autre entitéadparitine chaine cinématique,
voir section 4.3). Dans les deux cas, la notion de tache Véspegnd un sens évident.
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Fig. 4.1-a: La tache est ici spécifiée par “je veux voir I'arbre vertical sur la gauche
(ligne bleue) et la jeune femme assise verticale au centre de I'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 a ce
probléme (illustré ici pour deux positions initiale de la caméra)

Fig. 4.1-b: En spécifiant differemment la tache “je veux voir I'arbre vertical sur
la gauche (ligne bleu) et la téte de la jeune femme assise (schématisée par une
sphére) dans le cercle rouge au centre de I'écran”, cing 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
I'image : lllustration de I'importance du choix de la tache quant a la position finale de la caméra.
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Dans le cas d'une tadche de positionnement de caméra virtielleun monde virtuel,
la méthodologie présentée dans le chapitre 2 s’appliqusimeat tel quel. Le vecteur
d’informations visuelles(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, étre calculée exactement (et non plus estimée)ueulisn peut considérer qu'il
n’y pas d’erreurs ni dans le calcul dér) ni dans celui de I'informatior¥ nécessaire au
calcul deLs. La tache de I'animateur se limite donc a spécifier la coreseggia caméra se
positionnera automatiquement.

La tache de I'animateur est donc simplifiée puisque son dlénsite a choisir les
primitives visuelles et la consigne a atteindre dans I'imdg choix des informations vi-
suelles n'est cependant pas innocent. Si la tAche spéoifiéentraint pas les six degrés de
liberté de la caméra, il existe une infinité de positions misant I'erreur entre la position
courante et la consigne. Pour deux positions initialegdhfites, les positions finales de
la caméra peuvent donc étre (et seront sans doute) difééxe@e point est illustré sur la
figure 4.1, ou pour deux positions initiales différentes taode de positionnement contrai-
gnant quatre (figure 4.1-a) et cinq (figure 4.1-b) degréstmaté ont été spécifiées. Méme
si a l'issue du positionnement I'erreur dans I'image estmld position finale de la caméra
est trés différente (en particulier dans I'exemple de larigi1l-a ou la distance entre la
caméra et la scéne n’est pas contrainte par la tache) ce quuidude vue de I'animateur
peut s’avérer génant.

Dans le début de cette section, nous avons extrait un cedaibire de caractéristiques
importantes pour un systéme d’animation de caméra : siitéptians la spécification des
taches d’'observation, adaptation a des modifications dignses de I'environnement, exé-
cution en temps-réel. L'utilisation de I'asservissemestgl nous permet de répondre a
la plupart de ces contraintes. L'originalité de ce systedgmde surtout dans le passage
d’une spécification de la tache en 4 un mouvement ent8 Mais cette approche n’est pas
exempte de défauts : on ne dispose que de peu de contrblergalifation de la tache, et
donc sur les trajectoire3ésultantes. Cette lacune peut rendre le systéeme improgre a
besoins d'un animateur qui peut vouloir disposer d'un diattotal sur les déplacements
de la caméra.

4.1.2 Introduction de contraintes dans la commande

Une réponse partielle a ce besoin réside dans I'utilisatladedondance. Les degrés
de liberté non contraints par la tache visuelle peuvent =t pérmettre de compléter la
spécification du comportement de la caméra en définissanéfdess secondaires (qui ne
sont pas nécessairement spécifiées dans I'image).

L'utilisation de cette méthode permet de considérer desesgisimples de suivi d'ob-
jets ou de contraindre la trajectoire de la caméra tout emraissune tache de focalisa-
tion [138][43]. Dans le cas d'un suivi de trajectoire, celle-ci peut étrenigfpar I'uti-
lisateur ou de maniére automatique si I'on considére urtnaréil de planification (voir
figure 4.2). Ces exemples restent assez simples (ils ned&wast qu’une cible isolée dans
un environnement “vide”), mais I'utilisation de ce prineige redondance permet de ré-
soudre des problémes considérés comme non-triviaux dademaine de I'animation et
du contréle de la caméra. Il est possible d’envisager le ada caméra et les objets d'in-
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térét évoluent dans un environnement plus complexe, odrd'aabjets (statigues ou non)
peuvent géner la perception de la scene. Dans cette optajuegdndance peut, comme
en robotique, étre utilisée pour résoudre deux problénesne@nts en animation : I'évite-
ment d’'obstacle et I'évitement de 'occultation d’une eildl'intérét par un autre objet de
la scéne. Ce ne sont la que deux exemples mais la méthodplogiesée peut s’adapter a
d’'autres types de probleémes.

FIG. 4.2: Positionnement et suivi d'une trajectoire prédéfinie. Lanimateur a spécifié une tache 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 tache secondaire (la distance entre le centre optique de la caméra et
un point évoluant sur la courbe doit étre minimale).

Le probléme de I'évitement d’obstacles (probléme par@iieextrémement classique
qui a été largement étudié dans la littérature) peut se résdmla facon suivante : une
caméra mobile doit se focaliser (au sens d’'une tache visdéfinie par I'animateur) sur
une cible d'intérét (elle méme éventuellement mobile) etwiepas entrer en collision avec
les autres objets présents dans la scéne (fixes ou mobikesplution sans doute la plus
classique a ce probleme est de considérer une approchealehtgmps de potentiel [95].
Drucker [59] utilise cette technique pour générer horsdigs mouvements de la caméra
mais, dans ce systéeme, les comportements des différeptgacte I'environnement sont
connusa priori avant de générer I'animation. Cette approche peut cepéstapliquer
en temps-réel de maniére réactive en ne considérant quetigipls locaux a la caméra.
Une seconde solution, relativement proche de la premiénsjste a utiliser les degrés de
liberté restants a la caméra pour maximiser la distance redaisstacle [6J]L38].

Le probléme de I'évitement d’'occultations est différenbb]ectif est d’éviter qu’un
objet s'interpose entre la caméra et I'objet d’intérét duleci La solution classiquement
utilisée pour résoudre ce probleme (dans les jeux vidéoxmnple) est de maintenir le
vecteur vitesse de la caméra aligné avec celui de la ciblte Gkuation ne fonctionne en
pratiqgue que dans le cas ou c’est le mouvement d( a la cibleagpiovoquer I'occulta-
tion. Cette technique est en pratique trés peu efficace. @Gnous I'avons exposé dans
le chapitre précédent (section 3.2.2), les occultationsgmt étre évitées en maximisant
la distance dans I'image entre la projection de la cible B¢ ck I'objet occultant (voir la
fonction de codt donnée par I'équation 3.2). Un critére rapbsiniquement sur I'image
n'est pas suffisant pour valider ou invalider le risque didttion. Dans le cas ou cette
tache était réalisée dans un contexte robotique, il peeatdifficile de définir avec certi-
tude si un objet mobile va réellement occulter la cible. Darsontexte de I'animation une
connaissance totale de I'environnement a I'instant cdwesindisponible (incluant la posi-
tion et la vitesse de tous les objets de la scene). Il est dossilgle de prévoir et quantifier
le risque d’occultation afin d’activer le processus d’éwvient.

Dans I'exemple présenté sur la figure 4.3, nous avons appifteéméthodologie a une
tAche de navigation dans un environnement complexe. La ailsuivre se déplace, avec
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FI1G. 4.3: Traversée d’'un musée par une caméra poursuivant une cible. La tache principale de la caméra
est de rester focalisée sur sa cible (les deux sphéres violette et jaune). Deux taches secondaires sont
par ailleurs considérées, spécifiant d’'une part a la caméra de ne pas heurter un obstacle (ici les murs
du musée) et d’autre part de toujours éviter I'occultation de la cible par des éléments du décor. Les
premiére et troisieme lignes montrent la vue de la caméra. Les secondes et quatriéme 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 méme expérience
dans le cas ou aucune tache secondaire n’est considérée sont présentées dans [138].

un mouvement inconnu, dans un environnement de type muségedtif est de maintenir
la cible centrée dans I'image en évitant les obstacles etdesltations par les murs de
la piece tout en considéraen ligne les modifications de I'environnement (c’est-a-dire la
présence d’autres objets mobiles, voir résultats dang).138

D’autres utilisations possibles de la redondance ont étpgsées dans le cadre de
'animation d’humanoide de synthése et seront présentdesld section 4.3.

4.2 Application : cinématographie virtuelle

La cinématographie virtuelle désigne la capacité de ahlgisisuccessions de points
de vue depuis lesquels les environnements virtuelsbesddit rendus et a calculer auto-
matiquement les déplacements de la caméra pendant un pitre @eux points de vue
différents). Dans un contexte cinématographique, le chesxgbints de vues sert souvent
la narration, de méme, les mouvements de la caméra participeréer une ambiance,
a transmettre un contenu émotionnel. La succession de alemgner est classiguement
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décrit par une suite de dessins (ressemblant fortement damde dessinée) : lesory-
boards Pour chaque plan des annotations sont spécifiées, utitesiauage (taille et durée
du plan, angles de prise de vue, hauteur de la caméra, lyratérg le contenu du cadre,
les dialogues, des indications sur la musique et les brestades informations sur les rac-
cords. Toutes ces informations peuvent étre directememidées a haut niveau dans des
automates (ou des structures de données équivalentes)setosme de taches visuelles,
permettant de contréler finement les mouvement de la carbésges sur la technique
d’animation [43] présentée dans la section précédente.

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

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

Les cinéastes ont établi de fagon plus ou moins implicitensemble de régles et de
conventions permettant de transmettre les informationselmaniere compréhensible et
efficace [5]. Le niveau de description de ces regles et cdmmresn’est cependant pas assez
détaillé pour définir une grammaire formelle du langagermagraphique et il existe cer-
taines latitudes (nécessaires pour servir la dimensidgstigtte) employées par les auteurs
de film. Il reste que ces contraintes sont utilisables dansomtexte de cinématographie
virtuelle (temps-réel ou non). Comme elles s’exprimentles gouvent dans I'image, il est
aisé de les coder sous forme de taches d’'asservissemesit Wisnemple le plus parlant
est celui du dialogue entre deux personnes présenté suuta Agb.

Dans un contexte plus large ou les plans s’enchainent, uansgstllouant automa-
tiguement les ressources (caméras et taches élémentiiiegire construit. He [81] a
développé un paradigme permettant le contrdle d’'une caerér@mps réel appekhe
Virtual Cinematographerce contréle étant beaucoup plus proche du montage (auisens ¢
nématographique du terme), que de la réalisation d'un plarsystéme créé repose sur
I'existence d’'un certain nombre de plans typiques ou idipmganisés de maniere hié-
rarchique, et génére une succession de ces plans avauning particulier dans le but de
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Plan densemble

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] : “Lapproche la plus simple pour un dialogue face a face est I'utilisation d’'un
systeme d’angles opposés externes. Quand lI'acteur apparait 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 I'espace scénigue en un-tiers deux-tiers est fondamentale, bien que des variantes puissent étre
utilisées si on le désire”. Les deux images gauche montrent deux plans se conformant a ces spécifi-
cations; les objectifs visuels sont en jaune dans I'image. Ces images sont issues d’'une démonstration
présentée au festival Imagina 2002 a Monte Carlo)

traduire au mieux I'ensemble des événements se produisapproche qui a été retenue
dans [43]44] est similaire a celle de He [81]. Les régles cinématograsgont encodées
dans des automates a états finis. Chaque état de 'automegemand & une prise de vue
(“shot) particuliére.

d

FIG. 4.6: Enchainement entre différents plans. Les points rouges montrent les objectifs visuels dans
'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 régle cinénagioigue élémentaire, un
“module” gere les positionnements de la caméra pour diftérypes de prise de vue (dia-
logue, traveling, gros plan, plan américain, plongée, reoptongée, etc). Ces “modules”
élémentaires sont bien évidemment constitués de tachesemdssement visuel. Les tran-
sitions entre états correspondent a des changements dedprisgue qui peuvent étre des
coupures franches (on passe d'une caméra a une autre), wardgsons animées (la méme
caméra virtuelle est utilisée mais la tache visuelle estifiéed voir figure 4.6).

Un autre probléme majeur en cinématographie, mais peu abdandde cadre de la cinéma-
tographie virtuelle, est celui de la la photographie. Msétrla lumiére permet de contr6-
ler en permanence le rendu artistique de la scéne ou du sfijjetea [150]. La premiére
difficulté réside dans la détermination des bons criteresipgant “d’optimiser” I'éclai-
rage. Deux critéres sont donc proposés pour parvenir a cettdbl.e premier repose sur
une maximisation de la quantité de lumiére réémise pardtodtjle second repose sur les
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gradients d’'intensité de I'image (qui donne une informatsair le contraste). L'objectif
fondamental étant de mettre en valeur les caractéristigiesipales qui illustrent le sujet,
I'éclairage doit souligner les formes et les mettre en valee fait le second critére repo-
sant sur les contrastes est beaucoup plus adapté. Powreaittagprobleme, notre objectif
initial a été de déterminer la position de la caméra assarantieux ces contraintes. Dans
un deuxiéme temps, afin de maintenir inchangé I'aspect dgetal’intérét, nous avons
cherché uniquement a modifier la position de la source lunsig[@ 38]. Ces études ont été
validées sur de nombreux exemples (voir par exemple l'ilhation de la Vénus de Milo
sur la figure 4.7).

£

FiG. 4.7: lllumination de la Vénus de Milo : ici la tache vise a maximiser le contraste dans I'image

4.3 Commande d’'un humanoide de synthése

Les sections précédentes étaient dédiées a I'animatioread’améra dans un environ-
nement virtuel. Dans le formalisme retenu, la commande efayla caméra dépend de
ce que “percoit” celle-ci. L'analogie avec un humanoidéuét est directe ; la plupart des
actions entreprises par celui-ci sur son environnemesétriextr dépendent de la percep-
tion qu’il en a. L'un de nos objectifs a donc été d’étudier lam&re dont on peut adapter
le formalisme précédemment décrit au probléme du contréle lhumanoide virtuel, en
modélisant la cinématique associée a son attention visdatls un contexte de perception
active.

4.3.1 Technigues d’animation d’un humanoide

L'animation d’humanoide se trouve au carrefour de plusidomaines applicatifs (mon-
des virtuels, films de synthése, jeux vidéos, recherche égamique, etc.). La principale
exigence que I'on peut avoir vis-a-vis de I'animation d'wmtanoide se situe au niveau
du réalisme de son comportement tant au niveau de la coledesanouvements avec les
modéles physiques et biomécaniques (ceci découle direatete la technique d’anima-
tion retenue) que de la cohérence avec des modéles compoittam (c'est-a-dire sur la
cohérence globale des actions de 'humanoide).

Le probléme principal dans le cadre de I'animation d’'un hoaide revient a générer
un mouvement réaliste, au travers de la gestion de troisigdras : position, orientation
et déformation de la géométrie sous-jacente). Les tecbhnrigtilisées pour I'animation
d’'un humanoide sont donc issues des techniques d’animgéioérale de solides rigides
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ou déformables [82]. Depuis I'utilisation de I'animationage par image, de nombreuses
techniques d’animation ont émergé, pouvant se regroupeoisrcatégories :

— les méthodes ditasnématiquesqui cherchent a reproduire un certain nombre d’ef-
fets sans s'intéresser aux causes, a partir d'une descrigé ce que doit étre le
mouvement. Dans le cas de la cinématique directe le problénsste a décrire la
trajectoire angulaire de chaque articulation du squetkttéhumanoide. Dans le but
de contrdler la structure, on cherche souvent a résoudreldgme inverse [192, 11],
c’est-a-dire retrouver les paramétres des valeurs amgslde chaque articulation a
partir des positions finales des effecteurs. Ce problénysetitulierement étudié en
robotique dans le cadre des rigides articulés (bras mésasidpipédes). La qualité
des mouvements obtenus dépend des spécifications despofditiales des effec-
teurs. Par ailleurs cette méthode peut s’avérer coliteusengs de calcul. Une com-
paraison entre les techniques de cinématique directegrsimest proposée dans [19].

— lagénération du mouvement a partir de mouvements, wadiilement acquis grace
a des systémes aeotion captureCes techniques sont apparues dans le courant des
années 90 et consistent & enregistrer le mouvement d’utie garcorps d’un hu-
main a l'aide d’'un systéme de capture de mouvement pougdjiier ensuite a un
modéle virtuel. La difficulté principale soulevée par ceayje techniques consiste
a générer de nouveaux mouvements sur la base de mouvemistastsx Plusieurs
méthodologies existent pour résoudre ce probléme. Citansx@mple la composi-
tion linéaire des mouvements, mwtion blending206, 168] ou encore la modifica-
tion du mouvement enregistré awtion warping112, 164].

— les méthodes ditetynamiquesdont les fondements sont les causes du mouvement.
Les lois de la physique (donc de la mécanique) se substailmstaux connaissances
a priori sur le mouvement. L'avantage des méthodes dynamigst de pouvoir gé-
nérer des mouvements tres réalistes. Cependant, les @updifférentielles décri-
vant les lois mécaniques sont généralement fortementinéaites et présentent des
termes de couplage rendant difficiles leur résolution [2Q@te méthode est donc
difficile & employer pour un contréle au niveau tache de I'anoide.

Les techniques d’animation du squelette de 'humanoidiedmT nhombreuses, et le choix
de la technique dépend finalement beaucoup du cadre affpligatendance actuelle est
a l'utilisation, dans le cadre du contréle d’'un humanoidentbdéles mixtes, c'est a dire
utilisant les différentes techniques présentées. Cetté@érdes “opérateurs” d’animation
s'exerce soit dans le cadre de modéles de mouvements gracisxemple, mélange de
mouvements capturés et de cinématique inverse [186] owiatiso de la cinématique
avec la distribution des masses (cinématique inverse) E a I'intérieur d'une méme
architecture visant a réunir toutes les possibilités derépour un humanoide, avec
éventuellement des contréles distincts pour les diff@eparties du corps. Ainsi dans le
laboratoire de recherche sur les modéles d’humanoide dizdrsité de Pennsylvanie, le
modéle d’humanoiddack[9] dispose de plusieurs modes de contrble. Il en est de méme
pour les humanoides développés au VRLab de I'EPFL ainsi qdieaLab [120].

Les techniques cinématiques semblent les plus intéressdans le cadre du contrdle
temps-réel d’un humanoide virtuel, notamment grace a lébflg® de leurs modes opé-
ratoires. Cependant les animation résultantes peuvefdipananquer de réalisme et la
spécification de la tAche peut s'avérer complexe. Dans ljitgéaimulation de la percep-
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tion d’'un humanoide virtuel requiert I'utilisation d’'uneéthode permettant :
— de spécifier des taches simples, la simplicité pouvant dme description proche
du langage naturel, ou se traduisant par des paramétrestiélesimples,
— d’'étre temps-réel et robuste aux modifications de I'emnmment, et de méme étre
capable de changer de type de tache aisément,
— de proposer un formalisme flexible permettant d’introeluies contraintes dans les
mouvements généreés.
L'utilisation d’une technique référencée vision permetcdenbler en partie ces lacunes,
comme nous allons le montrer dans la partie suivante.

4.3.2 Animation a 'aide de I'asservissement visuel

Nous nous sommes donc intéressés a la modélisation de I'apimaasociée a I'atten-
tion visuelle d’'un humanoide a I'aide de I'asservissem&uel. L'analogie observée entre
les problémes de contrble de caméra et du contr6le de I'hafdaameéne & envisager I'uti-
lisation du méme formalisme. L'idée est de pouvoir lier uhaioe articulaire représentant
une partie du corps de I'humanoide impliquée dans le prasedattention visuelle a la
perception de ce qu'il “voit” au travers de ses “yeux”, reggdtant I'effecteur final de la
chaine.

La simulation de I'attention visuelle d’'un humanoide detegise met en jeu différentes
parties du corps humain. De prime abord, ce sont avant toyeles qui jouent le role le
plus important : ce sont eux qui orientent le regard. Le ceuptse et le reste du tronc
(c’est-a-dire 'ensemble de la colonne vertébrale) forssapartie de ce processus. Pour
représenter cette chaine, la paramétrisation classiqu2edavit-Hartenberg a été utili-
sée. Elle offre une représentation unifiée et permet d'mctles informations telles que
le poids des différentes parties ou la position des cenganakse, ce qui peut étre utile
dans ce contexte. Une fois cette modélisation réaliségeltibest de pouvoir contrdler
la cinématique de la chaine articulaire impliquée dans ¢tegssus d’attention visuelle.
L'approche retenue consiste donc a considérer 'humar(oidelus exactement la chaine
articulaire sous-jacente) comme un robot. Les yeux de ldnoide étant alors assimilés
a une caméra montée sur I'effecteur d’'un robot. L'utilisatdu Jacobien de ce “robot”
permet d’exprimer directement la commande calculée daspdice articulairf82] (voir
équation 2.3). Cette approche est donc extrémement liéeegtiniques de cinématique
inverse. A chaque pas de temps une nouvelle commande esevissdonc envoyée a la
chaine articulaire. Cette commande en vitesse se tradéis agtégration en une nouvelle
configuration de la chaine articulaire.

Nous avons utilisé une chaine articulaire composée de nguéside liberté. Ces neuf
degrés de liberté sont des liaisons de type rotoide. lI€sepitent respectivement I'abdo-
men (trois rotations), le thorax (un seul degré), le couigtrotations) et les yeux (deux
rotations). A l'aide de cette chaine, nous avons réaliséreifites taches de positionne-
ment [43]. Le comportement associé a ce genre de tachestpedéérit comme un com-
portement d’attention visuelle, I'humanoide cherche aréer un point précis de la scéne.
Dans I'exemple présenté dans la figure 4.8, 'lhumanoide dsi¢ver une balle. L'infor-
mation visuelle retenue est donc une sphére, ce quiimplligtre@duction d’'une contrainte
sur la distance finale entre les yeux de I'avatar et la ballecdbistate [43] que toutes les ar-



Animation d’'une caméra virtuelle 55

ticulations sont impliquées dans le mouvement méme si enigunt trois degrés de liberté
sont contraints par la tache.

FIG. 4.8: Tache de positionnement d’'un humanoide de synthése par rapport a une balle.

Plusieurs raisons justifient le choix de cette technique jfanimation d’'un huma-
noide : simplification des parametres d’entrée, mimétisree k perception humaine dans
la spécification de ces entrées, adaptation dynamique @stedel du systeme dans des
environnements inconnus (grace a une boucle fermée imiggdga retours du modele réel).
Le principal défaut de cette approche est d'une certainggraitentique a celui rencon-
tré dans le cadre du contréle d’'une caméra : on ne dispose'geahtrdle lache sur les
trajectoires articulaires, pouvant conduire & des mouwmésneon-réalistes. La gestion de
ce réalisme peut cependant se faire en introduisant degagues dans les mouvements
générés. Deux contraintes ont principalement été congdét&vitement des butées arti-
culaires et la tendance a se rapprocher d’'une posture delraaffort [19]43]. Il est ab-
solument indispensable de considérer la premiére cotargérant les butées articulaires.
Dans le cas d’'un humanoide, la position de ces butées est bisues (en moyenne,
chaque individu disposant de ses propres caractéristanaesmiques) et I'intégration de
cette contrainte se fait en utilisant I'approche présedédes la section 3.2.1 (vdiB2][46]
pour plus de détails). Contraindre 'humanoide a se regpdans une position “mécani-
guement” acceptable ne garantit pas le réalisme du mouuebaeloi de commande utilise
en effet tel ou tel degré de liberté pour assurer la congamposée, alors qu’'un opérateur
humain opérera differemment et choisira (consciemmenhoonsciemment) le geste de
moindre effort. L'idée est donc d’avoir une fonction secaine [19] agissant comme une
force de rappel vers cette position de repos (sous la catergue la tache visuelle soit
maintenue). Les résultats présentés sur la figure 4.9-aremtriiintérét de cette approche
dans le cas d’'une tache de poursuite. On constate par ailjealse comportement résultant
de I'humanoide est conforme au modéle physiologique deepéon [167] (figure 4.9-b).
Afin d’augmenter encore le réalisme, d’autres contraintesi(oe celle portant sur la dis-
tribution des masses dans le corps [19]) devraient étrednites.

Si I'on considére I'attention visuelle au niveau tache piparait que la simple cinéma-
tique du buste, de la téte et des yeux de I'hnumanoide ne saffitRlusieurs mécanismes
sont mis en jeu, dont notamment la locomotion, ou d’autretegecomme s’accroupir, etc.
Ce probleme est extrémement difficile et nous n'y avons quecpatribué. La solution
retenue a été de simplement rajouter deux degrés de tiansdda base de la chaine arti-
culaire Ces translations correspondent a la marche de tété enarche normale (avancer
et reculer). A chaque pas de temps, ces vitesses sont riéealcet interprétées par un
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a

Fig. 4.9-a:Tache de suivi intégrant ou non une stabilisation vers une position
de moindre effort. Lhumanoide doit se focaliser sur un objet mobile. Limage de
droite représente la posture de I'avatar apres 3000 itérations si uniguement une
contrainte sur les butées articulaires est considérée. Dans I'image de gauche (ac-
quise au méme moment), la tache intégre en plus une contrainte visant a maintenir
I'avatar dans une position de repos. Dans les deux cas la tache visuelle est réa-
lisée et la position est mécaniquement admissible, cependant seule la seconde
position est réaliste.
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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 I'étude
de Robinson [167] (courbe de gauche) et les résultats obtenus avec notre systéme
d’animation (courbe de droite)

FIG. 4.9: Introduction de contraintes visant a améliorer le réalisme de I'animation : gestion de butée
articulaire de I'humanoide et stabilisation sur une position de repos

module de locomotion décrit dans [147]. Cette action pergrg@usieurs types de marche
(avant, arriére et sur le c6té) issus de mouvements capilioés avons étudié la validité

de cette approche au travers de I'exemple suivant : la taehgesibn donnée a 'huma-

noide est de maintenir une certaine distance entre ses yeune dalle qui se déplace. Le
mouvement de cette balle est perpendiculaire a la diredéolhumanoide. La primitive

sur laquelle on s’asservit est un point situé au centre della.dJne seconde contrainte
sur la distance relative yeux-balle est aussi spécifiées erla premiére phase de I'ani-
mation (figure 4.10, premiére ligne), 'humanoide doit axarvers la balle pour assurer la
contrainte de distance, ainsi que jouer sur les rotatiopscies au cou et aux yeux pour
la tache d'observation. Dans un deuxiéme temps, 'humaresidpte une marche en pas
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chassé pour compenser les mouvements de la balle. La ivaresittre la marche avant et
les pas de coté s’est effectuée de maniére fluide au mometmumadnoide arrive pres de
la balle. Une tache similaire est montrée sur la figure 4.12hairanoide est asservi sur
une sphere.

FIG. 4.10: Gestion de la locomotion. Lhumanoide doit regarder de prés un objet qui bouge : (premiére
ligne) 'humanoide se rapproche de la balle (seconde ligne) puis effectue des pas de coté pour maintenir
la tache visuelle ainsi que la distance souhaitée.

F1G. 4.11: Exemple de gestion de la locomotion avec une chaine articulaire comportant douze degrés
de liberté (dont trois en translation) : asservissement sur une sphere

En marge des travaux réalisés sur le contrdle des humandédegmthése par asser-
vissement visuel, nous avons mené quelques travaux pnéliras sur la simulation de la
perception visuelle qui semblent constituer une piste desneche intéressante pour le choix
automatique des éléments visuels a obsgd/gr. Dans le cadre de I'animation I'objectif
est de donner plus de réalisme aux scénes produites eni@dhectt pour 'humanoide
automatiqguement et selon des critéres psychovisuels iesspe fixation. Les informa-
tions saillantes sont extraites en utilisant d’'une partfiges de Gabor qui modélisent
relativement bien le comportement de la rétine [125] et l&apart un estimateur de mou-
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vement robuste utilisé pour la détection des zones salaati sens du mouvement. La
figure 4.12 montre les résultats obtenus sur une image. 8&si initiés dans un contexte
de réalité virtuelle ont été aussi validés et étendus ertiqupmdans un contexte de télésur-
veillance[45].

b c

FiG. 4.12: Utilisation de carte de saillance en environnement urbain. Les mouvements de locomotion
de 'humanoide sont générés de maniére arbitraire, par contre, les mouvements de la téte et des yeux
sont générés automatiquement par asservissement visuel afin de se focaliser sur les zones les plus
saillantes. Limage (a) montre I'humanoide se déplagant dans son environnement, I'image (b) montre
sa perception de I'environnement et finalement, I'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 problémes de contidiiésra I'animation et a
la simulation en synthése d'images. Plus spécifiguemeng nous sommes intéressés aux
liens entre la perception et I'action au travers de deuxdgarmlasses de probleme : I'ani-
mation d’'une caméra virtuelle dans un environnement syigin et la simulation d’'un
humanoide de synthése. Nous avons défini un cadre originalieraion : I'animation
référencée vision. Cette technique permet d’obtenir dasveroents B d'une entité géo-
métrique a partir d’'une consigne spécifiée dans un espacer2des intéréts majeurs de
cette technique est de permettre une simplification desmazras de contréle (économie
de spécifications), ainsi qu’une manipulation plus aiséeaseparamétres car plus proche
des spécifications issues du langage naturel. Les dif@éréatiltats ont prouvé que cette
approche est flexible, et peut s’adapter a un grand nombreotiéemes.

Il faut cependant reconnaitre que cette méthode n’est masme de défauts. Le prin-
cipal défaut est la contrepartie directe de sa principadditgu: le contrdle se faisant dans
I'image, on perd le contrble de la trajectoire 8e la caméra. Cette trajectoire st cal-
culée automatiquement pour assurer la tache visuelle gidbss secondaires mais I'ani-
mateur ne la maitrise pas. Ce probleme pourrait étre erepadolu en considérant dans la
commande un mélange d'information 2D et 3D.



CHAPITRE B

Suivi d’objets : vers un asservissement visuel virtuel

La définition d’algorithmes de suivi d’objets dans des séges d'images a aussi été un
de nos axes de recherche important. Un processus fiableatgatr puis de suivi spatio-
temporel de I'information visuelle est en effet une des diésucces, ou de I'échec, d’'une
tdche d’asservissement visuel. Il apparait d’autre pamqgrdial pour introduire les tech-
niques d'asservissement visuel dans un large éventaipticapions, de pouvoir appréhen-
der des scénes naturelles, c'est-a-dire, sans marqueecsies objets polyédriques ou non,
et des conditions d’illumination variables,. Historiguement, I'utilisation de marqueurs
(voir figure 5.1a) a permis de valider les techniques d'asssEment visuel. Si le suivi
de marqueurs reste la solution privilégiée pour la valaaties lois de commande (voir
le chapitre 3), s'y limiter serait un frein au transfert de ¢echnologies dans le monde
industriel.

Suivi de primitives 2D. Cette approche consiste a décrire I'objet a suivre a I'aalprd
mitives géométriqgues comme des points particuliers [1719], Hes angles, des contours [14,
15], des segments de droites [75,[126] ou des ellipses [199]L.26], etc. Cette approche
est la plus classiquement utilisée dans un contexte diassement visuel car il existe
souvent une relation directe entre les primitiveéssiivies dans I'image et les primitives
utilisées dans la loi de commande.

Dans ce contexte, le systéme XVision [75] est un bon exemple dgpe d’approche.
Des primitives simples (droites, contours) sont suiviesemnps-réel; chaque point du
contour est mis en correspondance dans I'image suivantengasimple recherche le long
de la normale au contour. Le suivi d’objets plus complexépessible en combinant plu-
sieurs primitives élémentaires liées ensemble par un jeoieaintes. Dans ViSP (la plate-
forme d’asservissement visuel que nous avons déveldapgé§), une telle fonctionnalité
a aussi été proposeée. Le suivi spatio-temporel de prinsitementaires (droites, ellipses,
courbes) repose a la base sur I'appariement d’élémentsrdewrs en utilisant I'approche
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FiG. 5.1: Quelques exemples de scénes considérées dans des expérimentations d’asservissement
visuel (classé par ordre — subjectif — de complexité croissante)

dite des éléments de contour en mouvemergoM [20]. L'avantage principal de ces ap-
proches réside dans leur simplicité de mise en ceuvre, etdpidité. Par contre, elles ne
permettent pas, ou difficilement, le suivi de motifs compkegui ne peuvent pas étre mo-
délisés a I'aide de primitives locales ou de contraintegugrinent . De plus, la qualité
des résultats dépend fortement du contenu de la scéne stesenhsible a la densité des
primitives dans I'image ainsi qu’aux phénomenes d’oc¢iglta

Suivi de régions. Les méthodes précédentes reposent, de différentes ngraerdana-
lyse des gradients de I'image. Une autre possibilité est dsidérer directement I'intensité
lumineuse et de faire un recalage spatio-temporel d'untepamtiere de I'image sans ex-
traire préalablement de primitives particulieres. Le pssus de recalage consistera alors
a rechercher un jeu de paramétres décrivant la transfamati le déplacement de la
zone considérée entre les deux images en minimisant urirceritére de corrélation (e.g.,
[84]). L'adoption d’'une recherche exhaustive des tramsfdions minimisant ce critére de
corrélation est trés peu performante et il est possible sigudre le probléme via un pro-
cessus de minimisation, linéaire ou non, permettant dedpeesn compte des mouvements
complexes (affines, homographiques, etc.). Une méthodeteapie I'on peut considérer
comme une approche différentielle, permettant de coresidiés variations des parameétres
de mouvement comme une fonction linéaire d’une image dérdiffce [75, 74] n'est pas
sans lien avec la formulation classique de I'asservissenigirel (une matrice d’interaction
relie en effet la variation de I'intensité lumineuse a lai@don des parametres de mouve-
ment). Une extension de cette approche permettant un ajgsiaye de cette matrice est
présentée dans [91]. Ce nouvel algorithme permet d’augmmkntaille du cone de conver-
gence et est donc plus robuste. Il est a noter que ces travatpar ailleurs trés proches
de méthodes proposées pour I'estimation du mouvement dorib59].
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Suivi basé modéle. Afin de pouvoir prendre en compte des mouvements quelcongues d
I'objet tout en introduisant des contraintes trés fortessdi@ processus de mise en cor-
respondance spatio-temporelle, il peut étre intéressanobdsidérer un modéle de I'objet.
Dans le cas ou ce modeéle est un modaed2s objets ou des formes que I'on cherche a
suivre, il est nécessaire d’introduire une composanterd#ble pour pouvoir s'adapter aux
déformations non linéaires des projections de I'objet daptan image liées a des effets de
perspective non pris en compte par ces modétefoQ]. Il existe un large éventail de mo-
déles déformables plus ou moins complexes allant des ndédgucture peu contrainte,
comme les modeles de contours actifs [14, 92, 15], aux appeqear forme prototype — les
“templates déformables” — [152, 41, 94]. Il est par aillepossible de considérer des mo-
deles ®, généralement un modéle CAO de I'objet, le probléme reaénts a déterminer
I'attitude de I'objet a I'aide d’une vue [58, 117, 70, 98, 384, 60, 194136], ou de plu-
sieurs [22, 142]. Ces derniers cas permettent d’'obtenimaileure précision et de traiter
des occultations temporaires de I'objet dans une des viestyp€ d’approche reposant sur
des modelesi3 se préte trés bien a une intégration dans des expérimerdatiasservis-
sement visuel que ce soit au sein de loi de command@21/2 ou 3 [102, 194].

Nous nous sommes donc intéressés au développement dlafgesitie suivi de primitives
ou d'objets dans des séquences d'images. Ce point est dtqlia difficile a traiter dans le
contexte de I'asservissement visuel qu’il faut en méme tesaisfaire des contraintes de
temps-réel (ou proches du temps-réel) et de précision pautagméthode de suivi puisse
étre exploitable. Certains des algorithmes que nous avr&appés ont par ailleurs trouvé
une applications dans le contexte de la réalité augmentée.

5.1 Suivi 20 de formes simples pour l'asservissement vi-
suel.

Afin de pouvoir considérer le suivi de primitives géomeétrisjaepriori quelconques
(e.g., droite, ellipse, courbe spline, etc.), il est néaresle se donner un cadre générique
permettant de suivre localement des points de contouragosterioride calculer de fagon
robuste les paramétres de la primitive considérée (paedbaigue de type moindres carrés
pondérés). Pour satisfaire ces contraintes de robustedse&pidité, nous avons exploité
I'algorithme dit desscm (Eléments de Contours en Mouvement) [20]. L'avantage de cet
méthode est qu’elle ne nécessite pas d'étape, souvenuse(extraction des contours
spatiaux dans I'image et n’est ainsi pas sujette aux aléssgtaentation. De plus, elle peut
étre implantée en temps réel, les calculs a effectuer stalitnd de simples convolutions
par des masques pré-calculés [18, 20].

Le traitement consiste a calculer, pour chaque point duotmrdonsidéré, la compo-
sante de déplacement perpendiculaire au contour entreid@ges a ett + At. Elle
ne nécessite que I'application d’'une convolution en champsition candidate, et est trés
performante d'un point de vue du temps de calcul. Le procédsiste a rechercher le “cor-
respondanth’*! dans 'imagel**! de chaque pixep? (voir Figure 5.2). Nous détermi-
nons un intervalle de recherche ¥@/, j € [—J, J]} dans la directios normale a I'aréte
projetée. Pour chaque positigt dans I'imagel**! dans la directiod, nous calculons le
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critere de mise en correspondance qui s’exprime comme lanmsation d’un rapport de
vraisemblancé’. Ce rapport peut se réécrire comme la valeur absolue de lmeatas
convolutions dans I'image calculée pretq’ avec un masque pré-calciids dépendant
de I'orientation de I'aréte projetée. La nouvelle positigri! est donnée par [20] :

t+1 _ j i |t t4+1
p = argjer[n_afﬂ ¢l avec (7 =[ I, * Ms + L) * Ms |

ou v(.) désigne un voisinage du pixel considéré. Cette formulaiirbeaucoup plus ro-
buste qu’une simple recherche du maximum de gradient lederig normale au contour
en utilisant des masques dérivateurs classiques. D'ungl@amasques sont orientés en
fonction de la normale au contour et d’autre part en utilisatte formulation, la réponse
de la convolution ep? et enp’*! est implicitement comparée ce qui implique donc que
les deux points homologues doivent se ressembler. Ceoidnitrune contrainte spatio-
temporelle forte qui peut cependant s’avérer préjudieiatans le cas ou I'objet a suivre
est situé sur un fond texturé. Une fois I'ensemble des poiatsothtour appariés, il suffit
de déterminer les parameétres de la primitive considéréepajustement aux moindres
carrés. Des techniques robustes [86, 169] peuvent bienrsutdisées pour cela.

(@) (b)

FiG. 5.2: Principe de I'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 nomhke@dmitives visuelles lors
de leur utilisation au sein d’expérimentation en asseewssnt visuel.

5.2 Suivi D : localisation d'une caméra.

La méthode de suivi2 évoquée dans le paragraphe précédent peut donner des résul-
tat satisfaisants dans un environnement relativementig@iu les contours des objets
sont bien marqués. Elle permet par ailleurs un suivi rapitldément compatible avec les
cadences imposées par 'asservissement visuel. En peégenloruit, de fonds texturés,
ou d’'autres perturbations, les contraintes introduitessda structure géométrique de la
forme suivie ne sont cependant plus suffisantes pour peemeattsuivi robuste. Dans tous
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AN

F1G. 5.3: Suivi de primitives 2D simples reposant sur la méthode des ECM dans des expérimentations
utilisant I'asservissement visuel (a) reconstruction d’une sphére par vision dynamique active [31], (b)
suivi de contour [126], (c) suivi d'un triedre [4], (d) positionnement par rapport a 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 suivietfbjous avons considéré une
contrainte ®, a savoir des connaissances sur la structoréed'objet. Cette contrainte trés
forte permet d’effectuer un recalage-3p qui rend le suivi beaucoup plus robuste tout en
permettant une localisation de I'objet suivi par rappoe adméra.
Le suivi se transforme alors en un probleme de calcul de posiedocalisation 8.
Si, de plus, les paramétres internes de la caméra ne sonigpasithles, on a affaire a
une probléme d’étalonnage de la caméra. Ce sont deux prebl&sas anciens en vision
par ordinateur (citons les travaux sur le P4P [65Perspective from 4 points) et en
photogrammeétrie [23] mais qui ont suscité et continuenudeiter de nombreuses études.
Différentes approches ont été développées pour estimersiigrorelative de la caméra
par rapport a la scéne et il nous semble impossible de lesénmeuii de fagon exhaustive.
Considérons, pour illustrer ce point, le probléeme de lallsadon D a partir de la
projection de points. Ce probléme de recalage3p revient & déterminer les paramétres
extrinseques de la caméra, définis par la matrice homogecteatigement de repefdi,,
gui minimise I'erreur de reprojection suivante :

N
A= (pi — K°M,°P;)’ (5.1)

i=1

ou °P représente la position d€€ points considérés dans un repére lié a la scene (mo-
dele de I'objet),p; leur projection dans le plan image Kt est la matrice de projection
perspective. On peut cependant établir deux classemenssétgaux : le premier porte sur
la méthode retenue pour réaliser le recalage entre lestp@id extraites des images
et leurs correspondant®3le second porte plus sur la nature des informations vissiell
extraites des images et utilisées lors du recalage.

Le premier facteur discriminant porte donc sur la méthotlentee pour réaliser le re-
calage ®-3p. Dans le cas ou un faible nombre de primitives est disponilbéxjste des
solutions purement analytiques a ce probleme consistaésoadre directement le systeme
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d’équations non-linéaires issu de I'équation (5.1). PouoBts, il y a 4 solutions a ce
probléme [65], mais des solutions uniques existent pouramhbme de 4 points [83] ou
de 4 droites [58]. Par nature, ces problémes sont non legp#r rapport aux parametres
de pose mais il existe des solutions linéaires (e.g., [67168]) reposant sur la résolu-
tion de systemes linéaires aux moindres carrés pour esinpaise et éventuellement les
parametres intrinséques de la caméra. Dans ce cas, |'eific&otes approches repose prin-
cipalement sur la représentation choisie pour la matricge@¢ion (matrice8 x 3 [67, 64],
angles d’Euler [115]) et des contraintes retenues pouras$orthonormalité de cette
matrice. Elles sont cependant extrémement sensibles aitg e mesure.

Ces méthodes ne fournissant généralement pas un réstilies denne qualité, d’autres
approches comme les techniques de minimisation non-tméeaig., [116, 117, 60, 142,
52][134] pour le calcul de pose ou [23, 33] pour I'étalonnage) peustars étre considé-
rées. Elles consistent a minimiser I'erreur entre les alagiems dans I'image et la projec-
tion du modéle de I'objet pour une pose donnée. La mininasast généralement réalisée
en utilisant des algorithmes numériques itératifs de typetbie-Raphson ou Levenberg-
Marquardt. Le principal avantage de ces approches est ¢t@sfmé du résultat obtenu. En
contrepartie, I'algorithme de minimisation est sensihl& eninima locaux, et peut, dans
certains cas critiques, diverger. C’est pourquoi, une bamitialisation du vecteur de para-
metres & estimer est souvent nécessaire. Pour pallierféesltés, des techniques multi-
étapes (e.g., [196, 203, 202]), plus dédiées a la calibmationsiderent une estimation
linéaire (en ajoutant des contraintes comme la contraiat&€sai sur I'alignement radial
pour linéariser le probléme) de certains paramétres asedalune estimation itérative des
autres. Ces algorithmes autorisent une convergence migereers une bonne solution.

Finalement une solution trés élégante est proposée dansg8p Cette approche re-
pose sur un algorithme itératif faisant initialement I'iyipeése d’un modele de projection
perspective a I'échelle (caméra para-perspective) et@iadense ramener progressivement
vers un modéle de projection perspective pure. Cette méthstdextrémement rapide en
temps de calcul grace a des précalculs judicieux et permeslgnl de la pose beaucoup
plus précis que les approches analytiques ou linéaires. dluogah similaire dans le cas
des droites est proposée dans [34].

Orthogonalement a cette premiére classification il est plessie considérer les pri-
mitives géomeétriques utilisées pour I'estimation de lagpde sont, le plus souvent, des
points [23, 65, 64, 83, 76, 56, 118] mais on trouve aussi dgsieets [58, 34, 116, 52],
des contours [117, 60, 142], des coniques [172, 53], ou dtsotylindriques [57]. Peu
d’approches considéerent I'utilisation conjointe de pluss types de primitives (voir ce-
pendant [163] pour l'utilisation de points et de droites[©84]). Pour la calibration, la
encore, la grande majorité des méthodes existantes repokextraction de points (e.g.,
[64, 23, 196, 203, 202]), mais il existe des approches atitigles droites [25] ou des el-
lipses [53, 189].

5.3 Suivi hybride 2D-3D

Si la contrainte issue d’'un recalage-2D est tres forte et permet souvent d’assurer un
suivi robuste des objets considérés, ce n'est cependala pagle contrainte envisageable.
En supposant que les objets suivis sont rigides, il est plesde considérer dans le suivi
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les contraintes issues de I'analyse du mouvemerharent des objets entre deux images
consécutives. Il est en effet possible dans certaines tonslde relier le mouvement dans
I'image au mouvement de la caméra.

Si pour des objets plans un modeéle de déplacement homogteppermet de prendre
en compte exactement les déplacementsl8 la cible, ce n’est pas le cas pour des objets
guelconques a cause des effets de perspective qui ne pgasétre pris en compte par
ce type de modéle. Une seconde phase est donc nécessairegruiregen compte ce type
de déformations apparentes. Deux approches peuvent éseléares. Lorsque I'on s’in-
téresse uniquement au suivi de I'objet dans la séquencegdés) une solution consiste a
utiliser des modeéles approximatifs et a n'exploiter que mesleles d'objets et de mou-
vements D. |l est alors nécessaire d'introduire une composante detble pour pouvoir
s’adapter aux déformations non linéaires des projectien®tjet dans le plan image liées
a des effets de perspective non pris en compte par ces m@oes, 160]. Le défautde ce
type d’approche réside principalement dans le fait quepiitlzése de rigidité sous-jacente
a l'utilisation de mouvement2apparent n'est plus assurée des lors que I'on introduit une
composante déformable dans les objets.

Nous avons donc préféré coupler I'estimation du mouvemepargnt a une seconde
étape de recalage reposant sur l'utilisation d’'un modelel@ I'objet. Cette méthode en-
chaine deux étapes de transformation globale, la premiemaxtere 8, la seconde a
caractére 8. Un premier recalage de la silhouette suivie, pouvant agpredér des grands
déplacements, est réalisé via I'estimation d’'un modéleaffb de mouvement a l'aide
d’'une méthode robuste. Cette derniére prend en entrée fegosantes perpendiculaires
au contour du déplacement des points de la projection déssadé modéle de I'objet,
composantes calculées par la méthodeatas décrite dans le paragraphe 5.1. Nous pou-
vons ensuite évaluer les parametres d’'une transformatiqre8 la minimisation itérative
d’'une fonction de co(t non linéaire par rapport aux paragsédie pose (calculer la pose
consiste & calculer la position et I'orientation de la caardans le repére de la scéne). Elle
consiste a positionner au mieux la projection des arétesatiefacAo de I'objet sur les
contrastes d'intensité dans I'image avec prise en compt®dentation de ces derniers.
On utilise alors explicitement dans le suivi la propriétéidalité des objets.

Estimation de la transformation 2D. Nous considérons dans un premier temps que la
transformation entre deux projections successives dgtdans le plan image peut étre re-
présentée par un modéle de déplacement homographigusobjectif de cette premiéere
étape est d’estimer les parameétres de transformattom@me en cas de grands dépla-
cements de I'objet. Contrairement aux méthodes reposantusilisation du filtrage de
Kalman pour prédire les positions successives de I'objet $40 100], cette méthode ne
requiert pas I'introduction d’'un modeéle d’état (par exeejpin modéle a vitesse ou accélé-
ration constante), ni l'initialisation, souvent problémae, des matrices de covariance des
bruits associés aux modeles d’état et de mesure.

Pour une ensemble depointsp! et leur correspondamﬁ+1 nous pouvons estimer la
transformation homographique 2 (telle que pour tout point de I'objet on qitﬁ“ =
Hp!). Il est possible de définir la composartg du mouvement orthogonal au contour
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= 5

FIG. 5.4: Calcul des déplacements normaux aux contours pour deux images successives

projeté (voir figure 5.4) :
d;” =n] (Hp; — p:) (5.2)

oun,; est un vecteur unitaire orthogonal a I'aréte projetée dadioau pointp; (exprimé
en coordonnées homogeénes). Partant de (5.2), nous pouvses uin estimateur robuste
(un M-estimateup) pour obtenifH [159]:

k
H= argm&n Ep(df‘ —n/} (Hpi - Pz))

Cette approche robuste permet de ne pas étre affecté paskenge d’'éventuelles mesures
localesd;- incorrectes (dues aux ombres, a des erreurs de mise enpmrdasice, a des
occultations, etc.).

Suivi 3D : calcul de pose. Connaissant la position des arétes projetées de I'objets: I
tantt et 'estimationH de la transformation homographique entre les instagtis+1, il est
possible de calculer la position correspondante de I'ébj@tstants + 1. Une transforma-
tion homographique ne prend cependant pas en compte cemgigt les transformations
subies par la projection de I'objet (effet de perspectigggtions importantes, etc.). Aprés
guelques itérations, le procédé de suivi peut alors étreméchec.

Connaissant la positionD2de I'objet déplacé et son modéle 3l est possible de cal-
culer une pose en utilisant, par exemple [56]. Nous obtenlons ane premiére évaluation
ri*l des parametres de pose qui doit étre affinée pour corresptngius précisément
possible au nouvel aspect de I'objet. Cette étape consisigaier la projection du modele
sur les gradients d’intensité de I'image. Ceci est réalis@ipe minimisation itérative d'une
fonction d’énergie non linéaire, fonction deavecr!’} comme valeur d'initialisation.

Plus précisément, nous estimons les parametres derielequer = arg min, E(r)
ou la fonction d’énergié(r) est définie par :

[ |VI(p)a]
B(r) = / NI P (>:3)

ou T, représente la partie visible des arétes projetées du mdediebjet pour la pose
r, p est la projection d'un point dE,. dans I'imageVI(p) représente le gradient spatial
de l'intensité lumineuse au poiptle long de I'aréte projetée et est un vecteur unitaire
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normal a la courbe en un site Pour la bonne pose le produit scalaird’I(p).n doit étre
nul. Précisons que pour obtenir de bons résultats et un tdengalcul efficace, il faut faire
trés attention a la maniére de discrétiBgren un ensemble de poiptet a la minimisation
de la fonction d’énergi&’ [128].

Cette étude, menée a la demande de la Direction des étudeshetatee d’Electricité de
Francé, a permis le développement d’un algorithme relativemeitipermettant le suivi
d’'objet polyédrique dans des séquences d'images. Quelgsakats sont présentés sur la
figure 5.5.

FiG. 5.5: Quelgues exemples d’'objets suivis par I'approche mixte 2D-3D [128]. Le suivi se faisait (en
1998) a une cadence de 5 a 10Hz suivant les objets.

5.4 Asservissement visuel virtuel

Si l'utilisation d’'un modele ® de I'objet introduit indéniablement une trés forte con-
trainte sur le processus de recalage, le processus déusilelparagraphe précédent reste
trés perfectible. La formulation de la fonction d’énergse3) ne permet pas d'utiliser des
algorithmes classiques mais efficaces de minimisationudions non linéaires (de type
Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt). Il est en effet quagiingpossible d’obtenir
une formulation analytique du Jacobien qui relie la vasiatde F a la variation de la
pose. Il reste que le fait de résoudre le probléme du suivéealvant le probléme de la
localisation ® de I'objet par rapport a la caméra en utilisant une seule énkegcalcul de
pose) nous semble étre une approche efficace.

Nous nous sommes donc intéresseés a ce probléme de calculbderp@yenant a sa formu-
lation initiale & savoir comme un probléme de recalage stensi & déterminer la relation

existant entre un ensemble de primitivesa leurs projectionsi2dans le plan image. Dans
nos travaux, hous avons considéré ce calcul de pose commehigipe de recalage non-
linéaire global : I'asservissement visuel virtuel (AVV) [18B34]. Il est en effet possible

de considérer que I'asservissement visuel est le problémledd calcul de pose. Résoudre
I'équation (5.1) consiste a trouver un modéle de caméraelldg ayant les mémes carac-

1Afin de réduire les risques encourus par les intervenants insnea environnements sensibles (centrales
nucléaires, travaux sous tensions), les opérations deenaimce courantes de EdF serait amenées a étre de plus en
plus souvent effectuées par des systemes semi ou compfgtaotematisés. L'asservissement visuel constituait
I'une des voies explorées par EdF pour atteindre ce but.
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téristiques que la caméra réelle. Pour résoudre ce problémufit donc de déplacer une
caméra virtuelle afin de minimiser I'erreur entre la pra@etdes informations visuelles
sur son plan image et les observations dans I'image réeliéilesant une loi de commande
d’'asservissement visuel. Considérer ainsi le calcul de pesmet d'utiliser toutes les tech-
niques issues de I'asservissement visuel (par exemplmdéasces d’interaction associées
a un grand nombre de primitives sont parfaitement connu)li3al est aisé de considérer
dans le méme processus d’estimation différentes prinsiti®meétriques.

Notons que cette formulation initialement proposé dans][a&®suite été reprise dans
nos travauX133, 134] Une formulation trés similaire a aussi été proposée a la méme
période dans [142].

5.4.1 Asservissement visuel virtuel : Principe

L'idée fondamentale de notre approche est donc de définialukcde pose comme
le probléme dual de I'asservissement visuel Zomme nous 'avons expliqué dans les
premiéres parties de ce document, I'objectif de I'assserient visuel est de déplacer une
caméra afin d’observer un objet a une position donnée danad&. Ceci est réalisé en
minimisant I'erreur entre la position désirée des infoiiora visuelles* dans I'image et
leur position courante. Si le vecteur des informations visuelles est bien chdigia une
unique position de la caméra qui assure la régulation a Z5ceftte erreur. Nous décrivons
maintenant pourquoi le calcul de pose est un probléme méikasie.

Pour illustrer notre propos, et sans perte de généralités nonsidérerons ici, le cas
d’'un objet constitué deéV points. L'objectif du calcul de pose est de minimiser I'emre
donnée par I'équation (5.1) entre les données obsenvges notées™* (comme en as-

servissement visuel, onst = (py,...,pn)7) et la position des mémes informations
visuelless calculée par projection en fonction des parameétres egyinss ™, (le vecteur
s est donnée pas = (K°M,°Py,... ,K°M,°Py)7). Par rapport a un asservissement

classique ot est extraite de I'image &f* est définie soit par calcul soit par apprentissage,
dans le cas de I'asservissement visuel virtsiekt obtenue par un calcul de reprojection sur
le plan image d’une caméra virtuelle dont la position coteast°M, ets* est mesurée
dans I'image. De maniéere a réaliser la minimisation de l@arfg(r) — s*||, nous dépla-
cons la caméra virtuelle (initialement &M,,) en utilisant une loi de commande classique
d’asservissement visuel et donnée par I'équation (3.5) [@® détails dans la section 2.1).
Quand la minimisation est réalisée, la position finale de faéa est donnée pafM,
c’est-a-dire la pose. Cet exemple est illustré ici pour dastp. Pour d’autres types de
primitives géométriques les équations de projection etrd@mgement de repére sont bien
évidemment différentes mais le principe général restetigiee. Ce processus est illustré
par la figure 5.6.a en considérant des droites comme infamatsuelle. Sur la figure 5.6.b
des points sont considérés et la méthode est étendue asgusate calibration.

Comme nous le verrons par la suite, ces techniques d’assemeént visuel virtuel
peuvent étre adaptées a de nombreux problémes de visiondir@ateur se formulant sous
la forme de minimisation d'un systéme d'équations nondires : calibration, estimation
d’homographies, etc. En fonction du modeéle choisi pour Iarimd’interactionf;, on
peut en effet montrer I'’équivalence de cette méthode demisation avec des approches
de type Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt (équivalenteaasixié commande de type
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FIG. 5.6: Pose et calibration par asservissement visuel virtuel: principe. Lobjectif 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 I'image avec les primitives calculées par projection
du modele 3p. Sur la premiére ligne, des droites sont utilisées pour calculer la pose. Sur la seconde
ligne des points sont utilisés pour calculer a la fois la pose et les paramétres intrinseques de la caméra.

Damped Least Square Meth{#DO0, 121] ou méme Newton [121] (une analogie entre les
lois de commande référencées capteurs en robotique ebleepres de minimisation non
linéaire a été trés récemment présentée dans [121]).

N’importe quel type de primitives géométriques peut étresabdré dans la loi de com-
mande proposée dés lors que nous pouvons calculer la mdiiriteraction associéeBq.
Dans [62], un cadre général est proposé pour caldueC’est un des avantages de cette
approche par rapport a d’autres approches non-linéairealdel de pose. En effet nous
pouvons calculer la pose a partir d'un grand nombre d’inftrams visuelles différentes
(points, lignes, cercles, quadriques, distances, ete3t Egalement trés facile de mélanger
différentes primitives en ajoutant des primitives au vecteet en empilant les matrices
d’interaction correspondantes. En outre, si le nombre aatare des primitives visuelles
sont modifiés avec le temps (dans un contexte de suivi), lagaat’interactionLs et le
vecteur d’erreus peuvent étre modifiés en conséquence. Da84], nous avons appliqué
cette approche en considérant les primitives visuellessitiaement utilisées en asservis-
sement visuel (voir résultat sur la figure 5.7).

5.4.2 Asservissement visuel virtuel robuste

Le fait que I'information visuelle issue de I'image doiveetalculée avec une précision
suffisante est une hypothése importante. De nombreux trargwonsidéré la présence de
données aberrantes dans le processus de calcul de posee@ansaxte, il s'agit principa-
lement d’erreur de mise en correspondance entre les infamnsed et leurs homologues
3D. Comme nous l'avons déja évoqué dans la section 3.3 deuygsqurincipaux d’'al-
gorithmes robustes permettent de prendre en compte cegemaberrantesitliers). La
premiére approche consiste a détecteplgtiers avant de procéder a I'estimation des pa-
rametres. L'approche de ce type la plus classiquemergégikst I'algorithme Ransac [65].
Cet algorithme consiste a estimer les paramétres recreasieé le minimum de mesures
nécessaires puis a vérifier si d’autres mesures confirméetmemiére estimation. Si un
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FiG. 5.7: Calcul de pose réalisé a partir de plusieurs primitives de nature différente (a-b) droite et
cylindre (c) cercle et points (d) cercles et droites

consensus est obtenu, I'estimation est retenue. La see@pdeche permet de résoudre si-
multanémentle probléme de la détection detliers et de I'estimation (e.g., LMedS [169],
M-estimateurs, L-Estimateurs ou R-Estimateurs [86]). t8ebniques visent a redéfinir la
fonction d’objectif a minimiser afin que le minimum global ldefonctionnelle ne soit pas
affecté par les données aberrantes. Ces approches chigzahailleurs a estimer de fagon
robuste I'écart type des “bonnes” mesures ou des mesureah®rrantes (a la différence
de Ransac qui considere cet écart type comme une constamesg)oLe lecteur pourra se
référer a [181] pour une analyse des différentes technidiestimation robuste appliquées
a la vision par ordinateur et a [106] pour I'utilisation desdgtimateurs et de I'approche
LMedS pour le calcul de pose.

Dans le cadre de la these d’Andrew Comport, nous avons retetiliséition de M-estim-
ateurs pour parvenir & cet objectif. En asservissemenglikuloi de commande qui réa-
lise la minimisation de\ est traitée habituellement par une approche au moindresscar
(voir section 2.1). Cependant, si il y a des données ab@sauhe estimation robuste est
nécessaire. Comme nous I'avons vu dans la section 3.3 cé&prelpeut étre résolu en
considérant une loi de commande robés@ette loi de commande reposant sur I'utilisa-

2Notons que les lois de commande d’asservissement visuesteblécrites dans la section 3.3 ont été ini-
tialement développées dans le cadre de cet asservisseimeek virtuel puis transposées dans un contexte de
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tion de M-estimateurs a pour objectif de minimiser non ples¢ur A mais une fonction
robuste de cette erreur afin de réduire la sensibilité auxées aberrantes. L'équation
d’optimisation robuste est donnée par :

N
Ar = Zp(si(r) — sf)Q, (5.4)
i=1

ou p(u) est une fonction robuste [86] et la loi de commande réswdtast donnée par :
v = —)\(ﬁf;)JrD(s(r) —s"). (5.5)

Le calcul des poids représentant la confiance en chaquetipgarai été présenté dans la
section 3.3 et la méme approche s’applique ici. R

Comme dans le cas de I'asservissement visuel, le choix dwelagburD et pour
LAs est important et comme pour une loi de commande “standard”amalyse de sta-
bilité et de convergence peut étre réalisée. Le choix ¢jassen asservissement visuel
[]5LAS}Jr = [Ls(s*,r*]Jr est ici impossible puisque si est connur* (la pose recher-
chée), est inconnue. Dans un processus de suivi, I'erreww [darage étant relativement
faible, le choix[f)LAs}+ = [D(si)Ls(si, ri)]+ olir; est la pose initiale de la caméra vir-
tuelle ets; la valeur initiale des primitives visuelles est intére$5|m1n'sque(]SLAS)Jr est
calculée seulement une fois. D'autre choix sont cependassilpleq36, 38].

5.4.3 Suivi d'objets complexes en temps-réel

Dans les sections 5.4.1 et 5.4.2 nous avons considéré leepreldu calcul de pose
mono-image. Cette méthode s’adapte parfaitement au Sobjads temps-réel dans une
séquence vidéo. On se retrouve dans la classe des approched asé modeéle [117, 60,
142, 198]. L'avantage principal des méthodes basées surodélm® de I'objet est que
la connaissanca priori sur la scéne (I'informationt3implicite) permet I'amélioration de
la robustesse et de la performance tout en étant capableudsrfbinformation supplé-
mentaire nécessaire pour réduire les effets de donnéesatesy présentes éventuellement
dans le processus de suivi. De plus, s’il est possible de dés@ificacement le probléme
de la localisation 8 a une fréquence élevée (25 ou 50 Hz), I'amplitude du déplaceme
des objets dans I'image est alors trés faible et I'appanmies primitives visuelles2(et
donc le suivi) est plus fiable.

L'une des difficultés induites par de tels algorithmes psute’efficacité et la précision
avec lesquelles les primitives locales de I'image sont doé¥s avec le modéle global de
I'objet. Ceci pose donc d’'une part le probléme de la naturéidi®rmation visuelles
utilisée dans la loi de commande et donc de la modélisatida detrice d'interactiorL
associée et, d’autre part, le probleme de I'extraction die ¢eformation visuelles. Dans
le cadre de la thése d’Andrew Comport, notre choix s’est partées primitives de type
distance orthogonale d’un poinb2 a la projection du contour dans I'image. Dans ce cas
particulier ou la primitive est une distance, la valeur d#es* est égale & zéro. Nous avons
fait 'hypothése que les contours de I'objet peuvent étvésds en segments ou en portions

commande de robots.
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d’ellipses. Tous les points qui correspondent & un segnaatitplier ou une ellipse sont
alors traités indépendemment. Dans le cas des segmentaadi®ntre un point observé
dans I'image et la projectiol(r) du segment pour une posepeut étre caractérisée par
la distance perpendiculaikg et cette droite (voir figure 5.8). La distance paralléle au
segment ne contient, elle, aucune information utile a moirisne correspondance existe
entre un point sur la ligne ¢t (ce qui n’est pas le cas ici). Nous avons donc :

dy =dy(p,)(r)) = p(l(r)) — pa, (5.6)

ou la position de la droité(r) est donnée par sa représentation en coordonnées polaires.
Gréace au cadre général proposé dans [62] pour calfyleil est possible de calculer la
matrice d'interaction liée &, [36]. Notons que les cas des distances entre un point et la
projection d’un cylindre et d'une ellipse sont trés semldabl.a plupart des approches de

ce type (e.g. [116]) considéerent non pas la distance d'unt@ai contour mais la distance
entre un poinp et la projection d’un point du contogr(r). La matrice d'interaction cor-
respondante est donc celle associée a un point. |l n'y a depe@ucune certitude pour
gue ces deux pointst2correspondent au méme point physiquee? considérer une telle
erreur n'est qu’une approximation localement correcte.

FIG. 5.8: Une des primitives visuelles utilisées dans le processus de suivi : distance d'un point a une
droite

Un second point important concerne I'extraction des infdioms visuelles de la sé-
guence d’'images (c’'est-a-dire le calcul e Pour cela, les déplacements orthogonaux a
la projection du modeéle sont évalués en utilisant I'algoné des éléments de contours
en mouvement précédemment décrit dans la section 5.1. ggiteche introduisant une
contrainte spatio-temporelle dans I'appariement localbesucoup plus robuste qu’'une
simple recherche du gradient maximum dans la direction atrau contour [116, 60,
142, 103] pour un co(t calculatoire & peine plus élevé. Ureaautantage de ce processus
est qu'il n’exige jamais I'extraction explicite sur 'imagle contours [116, 52, 194].

Notons cependant que, dans ce type d’approche, la dimemsigpotelle est trés peu
utilisée. On la retrouve, dans le cadre de I'algorithme quesravons considéré au niveau
de I'appariement des indices visuels pargesv, mais elle est totalement absente du pro-
cessus de recalage-3p. Il est donc impropre de parler de suivi spatio-temporebsi he
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considére pas une contrainte temporelle supplémentagtee Contrainte peut reposer sur
la géométrie sous-jacente a de tels systémes (e.g., auptégiipolaire) ou sur 'utilisation
de filtres de Kalman étendus (EKF) [99, 194].

Cet algorithme a été largement utilisé arli§A dans le cadre d’applications d’'asser-
vissement visuel. En effet, outre sa robustesse aux otioméa(grace a I'utilisation des
M-estimateurs dans la loi de commande), aux variationdaifége (robustesse desm),

a des mouvements “aléatoires” (non compatibles avecisatibn efficace d’'une étape de
prédiction de type Kalman), il permet la localisatiom 8 donc » a une cadence compa-
tible avec une loi de commande en boucle fermée. Dans les $i§u®ect 5.10 des objets
polyédriques ont été placés dans un environnement forteteenré. Des taches de posi-
tionnement par asservissement visuel 122 [122] (figures 5.9 et 5.10) ont été réalisées.
Plusieurs occultations partielles (main, outils, etckagque des variations d’éclairage im-
portants ont été provoquées pendant la réalisation de clesst@le positionnement. Dans
tous les cas, le suivi est toujours exécuté a une cadenceatibiepavec la cadence vidéo
(souvent en moins de 10 ms). D’autres types de distanceséuntiktés dans le contexte
applicatif de la réalité augmentée, les résultats ser@sgmtés 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 I'image est en bleu. Les points rouges correspondent aux points suivis
par l'algorithme des ECM

F1G. 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 I'image est en bleu. Les images de la premiére ligne correspondent a
I’étape initiale de positionnement. Dans la suivante, a la fois I'objet et le robot sont en mouvement.



74 Autres utilisations possibles pour I'asservissement stiel virtuel

5.5 Autres utilisations possibles pour I'asservissementvi
suel virtuel

Si sa formulation en terme de loi de commande est différéatservissement visuel
virtuel est une approche tres similaire a celle reposandssialgorithmes itératifs de mi-
nimisation de systémes d’équations non linéaires. Laisolutun grand nombre de pro-
blemes classiques en vision par ordinateur peut étre obmtésolvant de tels systemes :
pose, étalonnage, estimation de la géométrie épipofdresture from motiopreconstruc-
tion 3D d’'objets paramétriques, etc.

Mé&me si une solution est envisageable, ['utilisation ded&rvissement visuel virtuel
n’est sans doute pas toujours optimale. Si la fonction diera minimiser n’est pas directe-
ment exprimée en fonction d'informations &ssues des images, I'intérét n’est sans doute
plus évident. Afin de monter la généralisation possible deedetmulation, nous avons
considéré deux autres problémes classiques en vision giaateur : I'étalonnage des ca-
méras et I'estimation du mouvement d’une caméra (via hestiion d’'une homographie).

5.5.1 Etalonnage de caméra

Il est possible de réaliser I'étalonnage des caméras esautilla méme approche. Pour
la pose, nous avions considéré que le vecteur d’informaitiguelless était exprimé dans
I'espace métrique. Pour la calibration, les paramétresmseiques de la caméra étant in-
connuss ets* seront exprimés en pixel et la fonction d’objectif & minieriest donnée
par :

N
(*Mo, &) = arg min, > (pi - K(£)°M,°P;)” (5.7)

i=1

ou ¢ représente les parametres intrinséques de la caméra (poinipal, rapport métre
pixel, etc) et ou la matricK (¢) est la matrice de projection perspective intégrant la trans
formation métre/pixel. Dans ce cas I'erreur a minimiser esirgte par :

e=s(r,¢§) —s* (5.8)

Le déplacement des informations visuelles dans I'imag@&est relié non seulement au
déplacement de la camévamais aussi a la variation temporelle des parametres intrin-
seques :

o€

H

. 0 M
5= (Ls ) g (5.9

La figure 5.11 montre le résultat de cette minimisation dansals d'un objectif grand-
angle de 6mm (une premiére étape de calibration par un igweilinéaire (Toscani-
Faugeras [64]) avait fourni une initialisation a notre aitone). Des comparaisons avec
d’'autres approches de calibration sont disponibles 88 .
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FiG. 5.11: Calibration d'un objectif de 6mm par asservissement visuel virtuel. La position des points en
vert correspond a la reprojection des points du modéle 3p pour les paramétres de calibration estimés.

Les parametres intrinséques issus d’'une calibration nmmage peuvent étre, en pra-
tique, trés différents des parametres calculés a partireddeconde image prise d'un autre
point de vue et ce avec la méme caméra, le méme objectif, laeroérte de numérisation,
et la méme mire de calibration. Ceci est en grande partie dirad forte corrélation entre
les parameétres intrinséques et extrinséques et prinaiggleentre le zoom et la translation
enz. Cette approche est donc difficilement utilisable en lighest cependant possible de
considérer plusieurs images dans le processus de caibttid'intégrer 'ensemble des
données disponibles dans le processus d’estimation [1L&Fservissement visuel virtuel
se préte efficacement a ce genre d’extensjpB3].

5.5.2 Estimation du déplacement d’'une caméra

Le calcul du déplacement de la caméra entre deux positianispdaire de fagon assez
similaire au calcul de pose. Considérons le cas d’une s@mpasée d'un certain nombre
de primitives visuelles 2 s (par exemple des points, des distances, etc). Pour estmer |
déplacement de la caméra, une approche classique [77] eshdriser la distance dans
l'image entre la position de ces primitives mesurée danmsalje 2 §-) et leur position dans
I'image 1 (1) transférée dans I'image 2 par une transformation paidieftr (s;).

N
M, = argnin A avec A = Z (s2, — 2try(s1,))” + (s1, — Ltry(ss,))”
1

i=1

ou N est le nombre de primitives visuelles considérée%ef = sy, — 2tri(sy,) estla
distance signée entre les primitives 2, et ?tri(sy,). Afin de prendre en compte des
erreurs dans I'extraction des primitives, il est souhdétale minimiser les erreurs croisées
dans les deux images. On considére donc les transformati@uses €¢r,) et indirecte
(1tT2).

En formulant ce probléme dans le cadre de I'asservissenmrlwirtuel[165], une
cameéra virtuelle effectue un déplacem#&h; afin de minimiser cette erredy. Minimiser
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cette distance est équivalent a minimiser le vecteur dierre
e= (2611, legy, ... 2e1;, teny, ... 2ely, 1e2N] (5.10)
par la loi de commande suivante :
2y = —ALfe (5.11)

ou 2v est la vitesse de la caméra (exprimée dans le repére de laacajnet ollL est la
matrice d’interaction associée au vecteur d’erreur et éfiar :

Ee = ( Ty f‘(2eli)a —i(le%)l"]/f% T ) (512)

L(*ey;) lie la variation de la distancke;; au mouvement de la caméra virtuelle et dépend
évidemment de la transformation retentg; est la matrice de changement de repére pour
le torseur cinématique.

Dans le cas général (scene non coplanaire et mouvements deacquelconques) le
transfer de point peut s’effectuer en utilisant plusieorages et en considérant la géométrie
épipolaire et la matrice essentielle ou fondamentale N@lis nous sommes resteint au cas
moins général (scene plane ou a l'infinie, mouvement deiootaiure) ou le transfert de
point peut étre réalisé en utilisant un homographie. Dansaseun point'p exprimé en
coordonnées homogengs = (1z,! y,' w) est transféré efp dans 'image 2 en utilisant
la relation suivante:

p= 2157“1(1p) =a?H;'p (5.13)

oU2H; est une homographie définie a un facteur d’échelle prés. Quaddplacement de
la caméra est généré, ’homographild; est donnée par [77]:
2
t T
’H, = R, + 1—dlln ) (5.14)

ou'n et'd sont la normale et la distance au plan de référence expridaéessie repére de
la caméra 1. On obtient ain&ir; = (22,2 y,2 w) qui est utilisé pour l'itération suivante de
la loi de commande

Cette contrainte sur la position spatiale des primitivessdamage pour un déplace-
ment donné de la caméra constitue en fait une trés forteaintdrspatio-temporelle sur
la trajectoire suivie par la caméra. Couplée a I'estimatieria pose, elle peut fournir la
dimension temporelle absente de la formulation initiald'@gorithme de suivi proposée
dans la section 5.4.3.

5.6 Application a la réalité augmentée temps-réel

Les recherches que nous avons réalisées sur la localigatiersuivi d'objet dans des
séquences vidéo ont été initiées par la nécessité de digposéls de traitement d'images
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&

Audiovisuel : cinéma (Terminator 3), publicité (Renault#Réz),
plateau télévision (France 2, Total-immersion), sportl(;Tsymah-vision)

Industrie : étude de conformité (Siemens)
industrie automobile (Arvika), assemblage (Arvika), étutiempact (Loria)

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

F1G. 5.12: Exemples d’application de la réalité augmentée

suffisamment robustes et rapides pour étre intégrés daespésimentations d’'asservis-
sement visuel que nous menons &IYA. Il est cependant évident que la robotique n’est
pas le seul domaine d’application pour de tels algorithtdesdomaine applicatif en plein
essor reposant en grande partie sur la nécessité de lot¢alisenéra par rapport a la scéne
est laréalité augmentée

5.6.1 Problématique

Le concept de réalité augmentée vise a accroitre notre gg@uoelu monde réel, en
y ajoutant des éléments fictifs, non visibles a priori. Ldit€éaugmentée désigne donc
les différentes méthodes qui permettent d’'incruster derfagaliste des objets virtuels
dans une séquence d’'images. Ses applications sont msiléptleuchent de plus en plus
de domaines (voir figure 5.12) : jeux vidéo edutainmerit cinéma et télévision (post-
production, studios virtuels, retransmissions sportives ), industries (conception, de-
sign, maintenance, assemblage, pilotage, robotique é@btftique, implantation, étude
d’'impact,...), médical, etc.

Agrémenter d’objets fictifs une séquence vidéo issue d'un fike ne pose guére de
problemes. Les applications visées demandant souvennénoent de réalisme, il est in-
dispensable que I'ajout d’objets dans une scéne ne penabéa cohérence du contenu
filmé. Le fait de déplacer la caméra implique cependant urmamgnt dans I'image de la
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scéne filmée. Pour assurer la cohérence entre les deux flexetéartuels, un lien rigide

doit étre maintenu entre les deux mondes. Afin de donnerdidlu que ces objets fictifs
appartiennent au méme monde, il est nécessaire de bieralsy,gbien les orienter et de
respecter des facteurs d’échelle par rapport aux objeliemant filmés. Bien placer les
objets virtuels par rapport aux objets de la scéne nécalsitmnnaitre la position de la
cameéra par rapport a la scene.

Le probléme de la localisation de la caméra est donc impoetaoeut étre résolu par
diverses approches. On peut utiliser un systéme de capteunspe des capteurs magné-
tiques qui mesurent la distorsion du champ magnétique @dculer leur position, des cap-
teurs optiques, des encodeurs sur les moteurs du pied désasaou encore, évidemment,
le flux vidéo. Cependant, il s'agit ici de se limiter a une aygbre image, ce qui raméne
le probléme de réalité augmentée a un probleme de visionrgarabeur. Dans certains
contextes applicatifs comme le cinéma, I'ensemble de laesice vidéo est disponible
avant le traitement. Dans cette optique de post-produdaEmiraitements lourds en terme
de temps de calcul sont envisageables. Des techniques peantidela fois la reconstruction
3D d’un certain nombre de points de la scéne et la localisatipde8la caméra sont mises
en ceuvre par des techniques d’autocalibration ou d’ajustetledaisceauxundle adjust-
menyj . Des logiciels commerciaux reposant sur ce principe sared’et déja disponibles
(on peut citer Boujou de la société 2d3 — issue de l'univerdi©Oxford — et MatchMo-
ver de la société Realviz — issue du projet Robotvis deRih Sophia Antipolis —). Ces
méthodes sont cependant trés dépendantes de la qualiténielan correspondance des
primitives 2> (bruit d’extraction, distribution spatiale, nombre deurs d’appariement,...)
et I'utilisateur est parfois mis a contribution.

Dans le cadre d’applications interactives (audiovisuekdas “conditions du direct”,
industrie, jeux vidéo interactifs, médical, militaire)decours a des techniques d’autocali-
bration n’est pas possible. Des techniques permettant édisation de la caméra a partir
de I'image courante (et éventuellement des précédenteshéoessaires [7, 8, 153]. Si un
modele de la scéne (ou d'une partie de celle-ci) est dispmridcalcul de points de vue
est évidemment une solution idéale a ce probleme. Dans lelcks giructure B de la
scéne est (partiellement) inconnue d’autres approchesagp, par exemple, sur le calcul
du déplacement de la caméra sont envisageables [179]. besages de ces approches
interactives sont multiples :

— Elles permettent une intégration réelle-virtuelle engemeel (i.e., a la cadence vi-

déo) car les calculs sous-jacents sont relativement pditegro

— Il n’est pas non plus nécessaire de faire un étalonnagediau systeme comme

c’est le cas si on utilise d’autres types de capteurs (panphe des capteurs magné-
tiques Polhemus ou autre), ni de dispaas@riori de la séquence compléte.

— Elle peut fonctionner sur des plates-formes PC standadgicimplique un co(t

relativement faible.
Cependant contrairement aux techniques utilisées pourdagroduction, et si un grand
nombre de prototypes ont été réalisés, et a I'exceptiorbiotie ARToolKi#, il n’existe
pas a notre connaissance de systéemes “sur étagere” déstibmmercialement.

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

Le probleme de la localisatiom3asée marqueurs peut sembler trivial. [l n’en demeure
pas moins que la grande majorité des systemes de réalitéeatiggrtemps-réel reposent
actuellement sur l'utilisation de marqueurs. Le systemeedtype le plus utilisé actuelle-
ment est sans contexte le systeme ARToolKit. Le point de vueaésilé par des techniques
simples de calcul de pose linéaire [93]. Le succés de céttatie est principalement di a
la simplicité de la mise en ceuvre et au processus simple mhls &arapide de détection
des marqueurs dans I'image. Des logiciels similaires ontiét&loppés dans le cadre du
projet Arvika'.

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 visttakel pour écrire une li-
brairie permettant la localisation et I'incrustation djets virtuels en temps réeMarker
(Marker-basedhugmentedreality KERnel). Le point de vue peut étre calculé a partir de
primitives de type points ou cercles (figure 5.13) et I'éhalage de la caméra peut éven-
tuellement étre réalisé en ligne. Ce logiciel est actuadlencommercialisé par la société
Total-Immersion comme un module de leur systéeme D’Fusioir figure 5.14 pour une
utilisation en vision conférence augmentée interactiadniernet).

Si de telles approches sont trés robustes et permettenttetypage et la validation
rapides de systemes de réalité augmentée, la présencevieatde marqueurs dans l'en-

4Arvika est un vaste projet sponsorisé par le BMBF (Ministéedadrecherche et de I'éducation Allemand)
visant a promouvoir la réalité augmentée en environnenrehisiriel et a proposer et mettre en ceuvre de tels
systemesHt t p: / / www. ar vi ka. de). Ce projet est sans doute la raison principale de la trés fimplication
des milieux industriels et académiques allemands dansteide de la réalité augmentée.
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vironnement nous semble étre un frein majeur au développedeccette technologie en
environnement opérationnel. Seul un nombre limité d'agpibns comme (sans étre ex-
haustif) le design industriel, le jeu vidéo, la vidéo-caefice peuvent, a notre avis, tirer
profit de ces méthodes. Par ailleurs il existe des approakiezpoes une phase d’appren-
tissage reposant sur I'utilisation de marqueurs permitiefaire un suivi sans marqueur a
partir de points d’'intérét [69].

5.6.3 Réalité augmentée sans marqueur

La suppression de la contrainte imposée par les marqueudoes un passage né-
cessaire pour une industrialisation effective de la réalitgmentée interactive. Cependant
comme nous I'avons évoqué a plusieurs reprises dans ce@hapiun nombre important
d’algorithmes de suivi et de localisatiom Zxistent dans la littérature (voir section 5.4)
ceux-ci ne sont pas toujours, pour des raisons diversedi{fatemps de calcul, type de
résultats, ...), compatibles avec une application detésaligmentée. Certains de ces algo-
rithmes ont cependant été développés ou utilisés dans textefil 78, 113, 9736]

Pour notre part, nous avons évidemment retenu sous le nMaderless (MarkeLESS
basedrugmentedreality KERNel), I'algorithme d’asservissement visuel virtuel roteuse-
crit dans les sections 5.4.2 et 5.4.3 couplé au module dtinsed’objets virtuels évoqué
dans le paragraphe précéd¢®]. Les figures 5.15, 5.16, 5.17, 5.18, et 5.20 montrent
guelques séquences augmentées réalisées en utMsakerless. Comme nous l'avions
déja évoqué dans les paragraphes précédents, I'un desigwamnte cet algorithme est sa
robustesse face aux occultations partielles, aux vaniatikéclairage, aux mouvements re-
lativement importants de la caméra, etc. Ceci est di d’unegpan algorithme efficace
pour gérer les appariements locaux et d’autre part a katilbn d’estimateurs robustes
dans le processus de minimisation. Comme pdarker, Markerless est actuellement en
cours d'industrialisation par la société Total-Immerseamous participons activement a
son intégration dans le systéme D’Fusion.

Des modules supplémentaires permettant de gérer la dmtasiiale, de réaliser un
filtrage spatio-temporel basé sur un filire de Kalman étenddaide de la fusion de don-
nées multi-capteurs (filtrage de Kalman séquentiel ou gdegllde gérer les changements
d’échelles ont (parmi d’autres) été introduits dans leduyi

5.6.4 Réalité augmentée sans modele

L'utilisation de modéle B n’est cependant pas toujours satisfaisante dans le sens ou
les scénes ne peuvent étre augmentées que si elle contiel@senbjets dont les dimen-
sions sont connues. Ceci est trés restrictif et une autnmeapp peut étre utilisée. Lidée,
bien répandue, est d’exploiter les données contenues dadgjlience vidéo pour réussir
a localiser la caméra par rapport a la scéne et ceaani®ri sur la scene elle-méme. La
séquence vidéo est une suite d'images d’'une méme scene (ds @mre images voisines)
et I'exploitation du contenu commun des images se succédgmrmettre de résoudre le
probléme de localisation. Autrement dit, la méthode va sermas I'estimation du mouve-
ment de la caméra entre deux images successives et non plusesseule image. La pose
de la caméra tout au long d’'une séquence vidéo peut étrewabéepartir 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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FiG. 5.18: Markerless : suivi d’'un chateau fort, le mouvement des billes incrustées est géré par un
moteur physique d’animation intégré dans le logiciel D’Fusion de Total-lmmersion. Les images de la
premiére ligne montrent (de droite a gauche) I'objet suivi avec les arétes saillantes du modele 3D
superposées (a), le modéle 3p complet (b), I'ajout de billes soumises a la gravité et gérées par un
moteur physique d’animation (c-d). La seconde ligne (e) correspond a quatre images extraites de la
vidéo.

Fi1G. 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 préte bien a I'estioraties homographies (voir Sec-
tion 5.5.2) et dans le cas de scenes planes ou de mouvemenwtsitien pure, il est pos-
sible de remonter a une estimation fiable du mouvement deni@&mr@asur des séquences
relativement longues (plus de 1000 images). Sur la séqumésentée sur la figure 5.21,
des points caractéristiques (point de Harris) sont extedissiivis par I'algorithme de Shi-
Tomasi [177] et le déplacement de la caméra calculé & unexcagroche de la cadence
vidéo (60ms). Les effets de bougditter”) sont trés faibles et si I'image de référence est
régulierement remise a jour, les dérives sont quasimerisiaates. Notons que la pré-
sence d’'un quadrilatére est nécessaire dans la premiege jpaaur calculer la pose initiale.
Toutefois il n'est pas nécessaire de le maintenir dans lmptde vision tout au long de la
séquence.

FiG. 5.21: Réalité augmentée sans modele : estimation en ligne du déplacement de la caméra

Bilan

L'extraction et I'appariement spatio-temporel de prings visuelles ou plus généra-
lement d’'objets dans des séquences d’images est 'une ffiesilts principales gu’il
convient de résoudre pour déployer des applicationsaniliBasservissement visuel dans
le monde industriel. En 15 ans nous sommes passés d'un sufpietits points blanc sur
fond noir” réalisé a une cadence de 20ms sur une carte dentexiit d'image spécialisée
a un suivi d'objets beaucoup plus complexes réalisé en nd@EsMSs sur un processeur
classique.

Pour un bon nombre d’applications, il est possible de dispds modéle 8 des objets
a considérer. Lintroduction de cette connaissance petménbiliser et de robustifier no-
tablement les algorithmes de suivd 2n les transposant & un probléme de localisation et
de suivi . Ce probleme est classique dans le domaine de la vision garabeur. Nous
'avons dans un premier temps abordé en tentant de coupéeestimation du mouve-
ment 2 apparent avec une localisatiop &vant de proposer une méthode reposant sur
une formulation du probléme sous forme d’asservissemsuntbvirtuel beaucoup plus ef-
ficace. Dans I'avenir nous comptons cependant revenir stilidation du mouvement afin
de considérer une vrai contrainte spatio-temporelle dapsdcessus de localisation (qui
deviendrait alors réellement un suivi...).
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CHAPITRE O

Bilan et perspectives

Ce document met en évidence nos principales contributiordoanaine du contrdle
du mouvement des caméras (au sens le plus large possitpeutiparaitre surprenant a
la lecture des chapitres précédents de voir cohabiter daftats portant sur la robotique,
I'animation par ordinateur, la vision par ordinateur etdalité augmentée. Cependant, si
le contexte de ces différentes études et les problématipuesjacentes peuvent sembler
éloignés, nous avons tenté d'utiliser dans tous les casromafisme commun reposant sur
I'asservissement visuel.

Pour chacune de nos contributions décrites dans ce documegistavons déja effectué
un bilan du travail réalisé. Nous ne reprenons donc ici quevbment certains des points
déja énoncés avant de proposer quelques perspectivesend&isouhaitable d’explorer a
court ou moyen terme.

Robotiques et asservissement visuel.Nos activités de recherche en asservissement vi-
suel dans un contexte robotique ont principalement pontdasdéfinition de stratégies
permettant de pallier le défaut intrinséque de ce type dage dans des contextes appli-
catifs réalistes. Ces défauts proviennent entre autréasteekct bas niveau de la commande
et de sa sensibilité au bruit dans les mesures. Notre modastébeition au domaine de
I'asservissement visuel se situe donc tant au niveau de dlisation des taches a réaliser
gue de I'adaptation de la commande “classique” aux diffisutjue nous venons d'évo-
quer. Nos perspectives sur ce sujet sont variées et portarfoésisur des extensions des
travaux déja réalisés mais aussi, a plus long terme, suhéestiques nouvelles. J'aimerai
simplement évoquer quelques voies qui me semble imposgdates ce contexte :

— Nous avons recherché des méthodes permettant de pallisetiae de planification
résultant du calcul en ligne de la commande. Il est possiége au formalisme
de redondance de I'approche fonction de tache, de définirsahgion a ce pro-
bleme. L'approche originale que nous avons proposée rapsgala résolution d'un
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systeme d’équations linéaires doit pouvoir étre étenduersidérée dans d'autres
contextes comme I'évitement d’obstacles (ou les con&aipburraient s’exprimer
sous la forme d'inégalités sur les positions articulainest@me sur la position de
I'effecteur dans I'image dans le cas d’un asservissemsoeVdéporté), la limitation
des vitesses articulaires (inégalité sur les vitessesudaires) ou des accélérations
articulaires, etc. De la méme maniére, le cas des contraresnées dans I'image
pourrait sans doute tirer partie d’une telle approche. @fésreints objectifs néces-
siteront évidemment des modifications importantes de teghe déja définie mais
ouvrent des axes de recherche et des champs applicatiés vari

Les études menées au sein des projets Vista puis, déspdaiass'équipdaqad

IC dans le domaine de I'asservissement visuel et de la visitweaooncernaient
essentiellement I'utilisation d’une seule caméra. Dans amtexte de scénes plus
complexes, encombrées ou comportant des objets mobiles spahaitons a présent
généraliser cette approche a I'emploi de deux capteurs furnissant une vision
locale embarquée et I'autre ayant une vue globale de la shiéus avions démontré
et validé, dans le cas simple d’'un manipulateur a trois dededliberté, une tache
d’insertion peg in hol@ [139] dans un environnement encombré. L'utilisation d’'un
second capteur permettant d’obtenir une vision globaleadEéne a été introduite
permettant de caractériser les obstacles et de planifieelpement la trajectoire de
la caméra. Cette planification avait été réalisée en uttlidas fonctions de naviga-
tion introduites dans la commande en utilisant la redonedre généralisation a un
manipulateur & degrés de liberté n'a cependant pas été réalisée et restehlampe

a considérer dans le futur. D’autres part, nous avons pouplaant considéré que
la seconde caméra donnant une vue globale de la scéne é&aiCéite hypothése
devra étre levée pour pouvoir appréhender des problemks Bsetrajectoire de-
vra étre commandée pour maintenir I'effecteur du manipulatians le champ de
vision [176].

La loi de commande robuste d’asservissement visuel queanauns proposée donne
le plus souvent de trés bon résultats et permet de rejeterypoao(t calculatoire
relativement faible la plupart des données aberrantegidteecependant quelques
cas particuliers ou cet algorithme est mis en échec. Ce gmabest d, de maniére
générale, a la minimisation robuste de fonctions multagles et dans notre cas
particulier a la difficulté de différencier les erreurs déimsage dues au mouvement
sur chaque degrés de liberté de la caméra. Ce problemediffiéisoudre se retrouve
bien évidemment dans un contexte d'asservissement visag,aussi pour ne citer
gue les probléemes qui nous ont intéressé dans le cadre deamasx, celui du suivi
par calcul de pose non linéaire.

Dans un tout ordre d'idée et concernant I'étude menée dasuntexte de I'anima-
tion sur le positionnement par rapport a des sources luragsssection 4.2 §138]),

il nous semble intéressant de valider ces résultats sueleadiotique du projet. Dans
un contexte de vision robotique, assurer un bon éclairada seene, en modifiant
la position des sources lumineuses est en effet un problénogaten particulier
pour faciliter le traitement d'images. Des premieres exgnes dans ce sens ont
récemment été réalisées et devront étre poursuivies.



Bilan et perspectives 87

A plus long terme, nous souhaitons lancer de nouvelles relshe sur les aspects de
modélisation d’informations visuelles en considéranectiement les niveaux de gris de
'image, ou d'une zone de I'image. Cela permettrait de régaisa plus simple expres-
sion la phase de traitement d'images, toujours problémeat&t source potentielle d’er-
reur. La phase de modélisation s'avéerera sirement diffieieinformations n’étant plus
seulement de nature géométriqgue mais aussi photomét8g§Lest possible d’'établir une
matrice Jacobienne reliant la variation de I'intensité ilnense au déplacemenb 2lans
l'image [75, 91], aboutir a des résultats similaires maisrues déplacemenb3lu capteur
semble beaucoup plus difficile au vu des nombreux paraménitesnt en ligne de compte.
Les nombreux travaux réalisés sur I'analyse du mouvemergednblent cependant une
piste & examiner. Une autre piste a suivre est issue des txragugunous avons réaliseés,
sur le positionnement par rapport a des sources lumineus@®qgrrait étre étendus a des
taches de positionnement ou de poursuite.

Animation Dans le cadre de la thése de Nicolas Courty, nous avons déleitétuaie
portant sur les liens entre 'animation et I'asservisseraeuel. Dans le domaine de 'ani-
mation, le mouvement des caméras est en effet souvent décrst I'espace 3 ce qui
rend difficile la spécification de telles trajectoires. Leshniques d’asservissement visuel
permettent, elles, de spécifier ces trajectoires en fomdes informations percues dans
'image. Cela permet d'une part une description de la tachéabser plus “intuitive” et
d’'autre part d’étre a méme de prendre en compte automatigpuiesh en temps réel des
modifications de I'environnement. En mettant a profit noteog-faire dans le domaine,
I'asservissement visuel est apparu comme une solutioraeéfipour gérer le probléme du
déplacement d’entités virtuelles (caméE38] ou humanoidell6]) dans des mondes vir-
tuels et I'animateur peut donc disposer de nouvelles fonotilités importantes dans son
systéeme d’animation.

Cette étude pourrait se poursuivre a I'avenir dans plusidinections.

— Nous avons vu que I'absence de contrdle de la trajectoira @darhéra da a I'uti-
lisation d’'un asservissement visuel 2D, pouvait étre cargsidomme un défaut de
I'approche proposée. Il conviendra donc d’étudier commésbudre ce probléme,
en recourant par exemple a des loi de commande 2D 1/2 ou 3Dernagsayant de
préservant au maximum la possibilité spécifier les tAches da espace 2D.

— Une des difficultés de I'approche proposée réside dans jasteece possible, pour
une méme tache, de différentes fonctions de colt & mininiisesimple combi-
naison linéaire des taches secondaires n’est pas uneosodatiisfaisante a ce pro-
bléme et la hiérarchisation des taches afin de pouvoir effeaes projections en
cascade [10] est une solution beaucoup plus élégante aldémme. [l reste que dans
le cadre de I'animation et afin de faciliter le travail de if@ateur il serait souhaitable
de pouvoir réaliser cette décomposition de fagon autometiq

— Concernant plus particulierement I'animation de chabréisulées (tels les huma-
noides), les solutions que nous avons proposeées a ce joutapgestion de grands
déplacements (c’est-a-dire principalement sur la mamnhegjont pas totalement sa-
tisfaisantes. En effet, dans le module de locomotion parassement visuel, les
effets de la locomotion sur la perception n’ont pas été cl#més, ce qui entraine des
perturbations significatives dans le systéme. La simplduéen de la tAche visuelle
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ne suffit pas pour garantir le réalisme du mouvement proil éat(drait pouvoir tenir
compte de la nature dynamique du mouvement, en considérertie de 'huma-
noide ou bien encore des problémes d’équilibre).

— Parailleurs, il pourrait aussi étre intéressant de cénsida commande des membres
supérieurs (bras, mains) de I’humanoide via un processissefvissement visuel.
Dans cette optique, les recherches que nous avons réaliséedlaboration avec
Ifremer sur I'utilisation d’'une caméra déportée, dans wt ttre context¢l36],
pourraient s’avérer utiles.

— Nos récents travaux sur la simulation de la perception W&s[#5] semblent consti-
tuer une piste de recherche intéressante d’'une part dansntiexte de simulation
et d’autre part dans un contexte de vidéo surveillance gocinbix automatique des
éléments visuels & observer. Le modéle théorique de p&@neiste & améliorer
(par exemple par ajout d'autres types d’informations Vissg88] et en proposant
d’autres méthodes pour la fusion des différentes carteaillarse).

— Enfin, I'un des objectifs de la thése de Nicolas Courty a étdédi@ir des stratégies
d’action des avatars en fonction de leur perception afinadtitre leur autonomie
d’évolution et leur degré de crédibilité. Pour cela, lesstbpomposant un environ-
nement doivent offrir aux avatars des informations surd¢afiede se comporter pour
réaliser avec/sur eux telle ou telle tache (principeaféftdancey).

Suivi d'objets et localisation . Le suivi d'objets ou de formes dans une séquence
d’'images est un probléme clé, aussi bien en tant que sujetammches en vision par
ordinateur, que pour transférer nos recherches en assemesit visuel. Les techniques
d’'asservissement visuel étant a la base des techniquesrtearade “bas niveau”, il faut
les intégrer dans des systémes de plus haut niveau pourweerasse véritable diffusion.

A priori, ce travail important concerne la conception d'IHM, l'indrgction de systemes de
reconnaissance d’objets, ou encore la définition puis éedietnent la robustification des
algorithmes de traitements d'images. En pratique notrériborion s’est située essentiel-
lement au niveau de la définition d'algorithmes de suivi §étdbrapides et robustes dans
des séquences d'images.

Nous poursuivons actuellement nos travaux sur ce point éaceglre de la these d’An-
drew Comport. La méthode de suivi et de localisatiorg@ie nous avons proposée (“asser-
vissement visuel virtuel”) pouvant étre considérée commzapproche duale de I'asser-
vissement visuel “classique”, tout le savoir-faire en agseement visuel peut s’appliquer
assez directement a cette problématique classique emyiarmrdinateur. Afin de prendre
en compte des données aberrantes, nous avons introduieddois de commande des esti-
mateurs robustes (M-estimateurs). Cette approche gjaggtermet de détecter des erreurs
dans I'extraction des données ou leur mise en correspoadadrmtobtenir une estimation
beaucoup plus précise de la pose. Un travail important a éiéssalisé sur la modélisation
des informations visuelles utilisées dans la loi de comraahds algorithmes résultants
permettent un suivii3 a la cadence vidé€l@6] d’objets complexes dontle modéle CAO est
connu.

Dans un avenir proche, nous étendrons ces travaux dansdisrdirections. Sur les
aspects de suivi en temps réel, les travaux et perspectregissidans le paragraphe précé-
dent considérent un suivi principalemeimt Bécessitant la connaissance (parfois trop forte
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pour bon nombre d'applications) du modele @es objets considérés. Dans le cadre de la
thése de Muriel Pressigout (qui a débuté en septembre 2008)souhaitons développer
des algorithmes de suivi2reposant a la fois sur des informations de type contour &one
de fort gradient) et des informations de type texture (zaned est plus fiable et aisé
d’estimer le mouvement®). Nous comptons modéliser les contours de I'objet, de méme
gue son mouvement, par des modéles paramétriques dorttélskimer les caractéristiques
(modéle projectif de mouvement, déformations, etc.).Utlfi@ aussi prendre en compte des
informations visuelles de types différents et développeralgorithmes robustes aux me-
sures aberrantes et a de potentielles occultations. Lesthlges ainsi développés devront
s’exécuter & la cadence vidéo pour pouvoir étre intégrés das applications de vision
robotique.

Concernant plus directement le suib,3es améliorations devraient pouvoir étre ap-
portées en considérant deux pistes distinctes (mais comeplires).

— La premiére consiste a introduire dans le suivi une cantgaspatio-temporelle.
Dans l'algorithme actuel, chaque nouvelle image est considindépendamment
des précédentes (si ce n’est pour l'initialisation du Jubv géométrie d’'un systeme
multi-caméras ou d’'une caméra en mouvement induit cepédddartes contraintes
sur la mise en correspondance. L'estimation conjointe dgoke et du déplace-
ment de la caméra devrait donc permettre d’obtenir une eueél précision et une
meilleure stabilité de la localisatiorp3Dans le cadre de la thése de Muriel Pressi-
gout, nous pensons pouvoir estimer conjointement la posedgiplacement (repré-
senté sous la forme d’'une homographie) en couplant & la’&gpdrence [75, 91]
et les contour$36][117, 60]. Considérer conjointement la pose et le déplaceme
de la caméra dans un unique processus d’optimisation im@émplicitement la
contrainte temporelle qui manque dans nos travaux actuels.

— Une deuxiéme direction a explorer est le couplage multtezap (caméra et localisa-
teur magnétique ou inertiel). La fusion des informatiorm/pnant de ces différents
capteurs grace a unfiltrage de type Kalman (ou autre), ape3shase de calibration,
devrait permettre assez facilement de prendre en comptaai@gements beaucoup
plus rapides de la caméra ou des objets suivis.

Une autre piste consiste a considérer d’autres modeéles efioo que la projection pers-

pective classique, par exemple les modéles de projectimesgpndant aux capteurs de
vision omnidirectionnelle, que nous avons commenceés dertddns le cadre du projet

Robea Omnibot.

Finalement, nous avons pour objectif & plus long terme diteces travaux aux cas
d’'objets non seulement articulés mais déformables. Dansgeilcs’agit d’estimer non
seulement la localisatiorD3 mais aussi les déformations que subit I'objet. Une autre évo
lution serait de considérer la reconstruction et le suigbjts ou de scene®3eprésentées
par des graphes de scéne paramétrés [54] et/ou de modé&xgigpes paramétrés.

Enfin produire un systéme informatique permettant a moindfe et dans des délais
réduits de prototyper tant des systémes de vision robqtipe systéeme d’animation ou
encore des systémes de réalité augmentée a toujours étkelws objectifs. Aprés avoir
expérimenté dans un premier temps les langages synchibfies140] nous avons fina-
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lement retenu un langage plus “classique” pour réalis¢e qate-forme. ViISH126] est
écrit en C++ et utilise largement les fonctionnalités dagémes orientés objets, en particu-
lier pour assurer son évolution future et sa portabilitéisTies travaux décrits et postérieurs
a 1998 reposent sur son utilisation. Par ailleurs I'enserdbs développements logiciels de
I'équipelagadiC sont construits & partir de VISP, qui les intégre au fur et auree Nos
développements en réalité augmentée sont égalemenésgéaliside de cet environnement
logiciel.



Epilogue

Nous sommes donc partis d'une problématique visant & comename caméra bien
réelle montée sur I'effecteur d'un robot a partir d'infortioas extraites d’'images du monde
réel. Cette problématique a ensuite évoluée afin de commbesdmouvements d’'une ca-
méra virtuelle dans un monde virtuel. Finalement afin demédpmaux besoins récurrents
en traitement de séquences vidéo, nous avons proposé unelape suivi reposant sur la
commande d'une caméra virtuelle dans un monde réel... Geedelgorithme est finale-
ment utilisé pour commander la caméra réelle initialemensizlérée. J'espére donc avoir
convaincu le lecteur que la boucle perception-action sjudle repose I'ensemble de nos
travaux est complétement, mais pas définitivement, fermée.
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ANNEXE A

Quelques notations

Notations générales
— a, X\ : scalaire noté en minuscule
— v :vecteur noté en minuscule gras
— M : matrice notée en majuscule gras
— M,; désigne I'élément situé a l'intersection deitame ligne et de Ig-éme co-
lonne de la matrice
— M, désigne la-eéme ligne de la matrice
— M,; désigne lgj-eéme colonne de la matrice
— [v]x matrice de préproduit vectoriel associée au vecteur

Changements de repére — transformations
— M, : matrice homogéne définie par

aR atb
aM, = b
b ( 01><3 1 )
ou “R,; est une matrice de rotation &t;, un vecteur de translatioAM, décrit la
position du repére dans le reperé.
— °M, : Cas particulier de la matrice de poséM, désigne la position de la cameara
dans le repére de la scéne

— 2T, est la matrice de changement de repére pour le torseur diggmd T, est une
matrice6 x 6 donnée par :

o, — < Ry ["tp]x“Rp >
033 “Ry
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Asservissement visuel

— v :vitesse de la caméra (torseur cinématiqee}. (v,w) ou :
— v = (vg, vy, v;) : Vitesse de translation
— w = (wg,wy,w;) : vitesse de rotation
. primitives visuelles (signaux capteur)
: consigne (position désirée de
— Lg : matrice d'interaction relative s
— Lg : modéle ou estimation de la matrice d’interaction relaéige
— Hs : matrice d'interaction dans I'espace articulaire

Robotique

— q: vecteur des coordonnées articulaires du manipulateur
— Qmin €t Qmae : butées basses et hautes du manipulateur
— J(q) : Jacobien du robot.
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