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Introduction

Un robot est un système mécatronique équipé de capteurs, d’actionneurs, et d’un sys-
tème de commande. Ce dernier exploite les informations des capteurs pour en déduire
les actions que doivent réaliser les actionneurs afin que le système accomplisse une tâche
désirée. Les nombreuses possibilités de conception des robots permettent à leurs utili-
sateurs de les employer dans d’innombrables applications qui ne nécessitent plus aucun
recours à une intervention humaine. L’intérêt de ces systèmes est d’accomplir diffé-
rentes tâches plus ou moins complexes à de mutliples échelles, de manière autonome,
et de façon plus rapide, plus précise et plus sûre que n’importe quel être humain. Ces
robots offrent de formidables perspectives dans différents domaines tels que l’industrie,
la médecine, le service ou encore l’aide à la personne. Cependant, les développements
de tels systèmes sont confrontés encore à des problématiques importantes sur tous les
aspects de leur conception. Celles-ci s’articulent autour de trois domaines distincts : la
perception, l’action et la commande.
Les travaux présentés dans ce document s’intéressent plus particulièrement au déve-
loppement de méthodes permettant de commander un système robotique basée sur la
perception de l’environnement via l’utilisation de capteurs de vision telles que les ca-
méras.

Sujet

L’étude présentée dans ce document se concentre en grande partie sur la méthode de
commande robotique utilisant des informations visuelles qui est la plus caractéristique,
à savoir l’asservissement visuel.

L’asservissement visuel est le domaine de la robotique qui combine les travaux réalisés
en vision par ordinateur avec les études menées en matière de commande robotique.
Le principe consiste à utiliser les informations extraites d’une ou de plusieurs images
capturées par une ou plusieurs caméra, et d’en générer une commande à appliquer aux
différents actionneurs d’un robot. Cette méthode permet de réaliser diverses tâches avec
le robot tel que le suivi d’objets mobiles pour qu’ils ne quittent pas le champ de vue
de la caméra, ou le déplacement du robot vers une pose relative à un objet pour ma-
nipuler ou observer celui-ci depuis un point de vue désiré. Cette approche a déjà fait
l’objet de nombreux travaux de recherche mais présente encore des problématiques in-
téressantes que nous traitons dans ce document. Un des aspects les plus significatifs de
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Introduction

l’asservissement visuel est le fait qu’un objet observé par une caméra ne puisse jamais
quitter le champ de vision de celle-ci. Aucun événement qui empêcherait que la caméra
puisse réaliser une observation de l’objet ne doit donc intervenir. Nous revenons dans
ce document sur les méthodes de prédiction permettant à l’objet de ne plus être ob-
servé par la caméra, tout en assurant la réalisation de la tâche d’asservissement visuel.
Nous proposons ensuite une méthode inédite qui permet d’assurer que les résultats de
ces prédictions correspondent fidèlement à ce qu’observerait la caméra si les mesures
étaient toujours disponibles.

En raison de la diminution des temps de calcul des ordinateurs embarqués, il est possible
aujourd’hui de développer des algorithmes de plus en plus complexes qui permettent à
la fois d’extraire de nouvelles informations des images, mais également d’intégrer des
stratégies de commande plus efficaces. Les recherches qui sont menées aujourd’hui dans
ce domaine tendent à obtenir une plus grande précision, une meilleure robustesse et une
meilleure réactivité de la part des systèmes robotiques en les soumettant à des conditions
de mesure, à des environnements, et à des tâches de plus en plus contraignantes. En
ce sens, il est aujourd’hui possible d’utiliser des stratégies de commande qui exploitent
habituellement d’autres types de capteurs que les caméras, mais qui offrent des outils et
des perspectives intéressantes pour la réalisation de nouvelles tâches d’asservissement
visuel. En vue d’apporter de nouvelles contributions au domaine de l’asservissement
visuel, nous présentons dans ce document l’un de ces schémas de commande, à savoir
la commande prédictive basée modèle.

La commande prédictive basée modèle est une méthode qui anticipe les futurs états
d’un système robotique pour pouvoir générer une séquence de commandes à appliquer à
ses actionneurs. Sa mise en œuvre requiert des mesures provenant de capteurs, un mo-
dèle dynamique qui permet de prédire les états du système sur un horizon de temps fini,
une fonction objectif à atteindre, et des contraintes à satisfaire. Un algorithme d’op-
timisation est utilisé pour calculer la séquence de commandes optimales à appliquer
aux actionneurs du robot de manière à atteindre l’objectif désiré tout en satisfaisant
les contraintes imposées. Lorsque de nouvelles mesures des capteurs sont disponibles,
l’état du système est mis à jour, et une nouvelle séquence de commandes est calculée.
Cette méthode a pour intérêt de limiter le champ d’action du système à ce qui lui est
demandé d’accomplir, et à ce qui lui est physiquement possible de faire par le biais de
la fonction objectif et des contraintes. Elle permet également d’anticiper les variations
brutales de l’état du système, et donc de calculer des séquences de commande qui ne
brusquent pas les actionneurs. De plus, grâce aux mesures régulièrement collectées elle
s’adapte efficacement aux variations sporadiques de l’état du système. Enfin, du fait
qu’elle puisse prendre en compte un grand nombre de variables différentes, on retrouve
cette commande employée dans de nombreux domaines différents, tel que les secteurs de
l’industrie pétro-chimique, agro-alimentaire, automobile, ou encore métallurgique, qui
impliquent de nombreuses contraintes et variables en entrée et sortie de leur système.

Aujourd’hui, plusieurs travaux exploitent la commande prédictive basée modèle pour
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réaliser des tâches d’asservissement visuel sur différents types de systèmes robotiques.
Par exemple, il est possible de trouver des stratégies qui génèrent des commandes à
appliquer à un robot muni d’une caméra en prédisant les coordonnées des informations
visuelles d’un objet sur l’image, et en posant comme objectif de déplacer la caméra
vers une position désirée, tout en contraignant celle-ci à garder l’objet observé dans son
champ de vue. D’autres types d’applications qui utilisent les spécificités de la commande
prédictive pour réaliser des tâches d’asservissement visuel existent, et il est encore pos-
sible d’en imaginer une multitude d’autres pour des systèmes ou des tâches plus ou
moins complexes. Chaque application apporte une spécificité qui se répercute dans le
schéma de commande au travers du modèle dynamique, de l’objectif de fonctionnement
et des contraintes à satisfaire. En ce sens, nous présentons dans ce document une ap-
plication qui utilise la commande prédictive permettant de réaliser une succession de
tâches d’asservissement visuel en forçant une caméra embarquée sur un drone à se dé-
placer d’un point à un autre pour assister des robots mobiles à accomplir des tâches de
suivi de trajectoire.

Structure du document

L’organisation de ce document s’articule autour de trois chapitres :
• Dans le premier, nous revenons sur l’emploi de la vision en robotique. L’objectif

est de présenter les schémas de commande que nous souhaitons utiliser dans la
suite du manuscrit. Nous définissons dans un premier temps un aperçu de l’évo-
lution de la robotique depuis les premiers automates jusqu’aux robots modernes.
Nous présentons ensuite les outils de vision par ordinateur qui utilisent les don-
nées d’une ou de plusieurs caméras et permettent d’extraire des informations
relatives à l’environnement dans lequel le système robotique évolue. Puis nous
définissons les différentes méthodes classiques d’asservissement visuel, ainsi que
les domaines d’application dans lesquels on peut les retrouver. Enfin, nous présen-
tons le principe de la commande prédictive basée modèle, ainsi que des exemples
d’applications où l’on peut la retrouver pour réaliser des tâches d’asservissement
visuel.

• Dans le second chapitre, nous étudions les cas pouvant causer la perte d’informa-
tions visuelles lors d’une tâche d’asservissement visuel. Nous présentons ensuite
deux méthodes de prédiction qui permettent à la tâche d’être réalisée malgré la
perte de ces informations. Puis nous proposons deux méthodes inédites de cor-
rection qui permetttent d’obtenir de bons résultats de prédiction, comparées à la
méthode classique. Des résultats obtenus en simulation viennent illustrer l’intérêt
de ces méthodes tandis que des résultats obtenus en situation réelle démontrent
leur efficacité lors d’une tâche d’asservissement visuel réalisée à l’aide d’un bras
robotique.

• Dans le dernier chapitre, une application qui exploite les caractéristiques de la
commande prédictive est présentée. Des robots réalisent des tâches de suivi de
trajectoires, tandis que les observations d’une caméra embarquée sur un drone
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Introduction

sont utilisées pour les aider à corriger leurs erreurs de déplacement. L’objectif de
la commande est de forcer la caméra à se diriger vers les robots pour les observer
régulièrement. Nous présentons alors le modèle dynamique qui est utilisé, ainsi
que l’objectif de fonctionnement et les contraintes à satisfaire. Finalement, des
résultats obtenus en simulation sont présentés afin de visualiser l’influence de
notre schéma de commande sur les déplacements de la caméra et du drone, ainsi
que sur les trajectoires empruntées par les robots.
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Chapitre 1

Schémas de commandes pour

robots avec capteurs de vision

Ce chapitre est axé sur l’utilisation de la vision par ordinateur en robotique. Dans un
premier temps, nous présentons un aperçu des avancées techniques dans le domaine de
la robotique depuis l’apparition des premiers automates. Nous revenons ensuite sur les
nombreux domaines d’application dans lesquels les robots peuvent être employés tels
que l’industrie, la médecine, le service ou l’aide à la personne.

Dans un second temps, nous introduisons les différents capteurs qui existent aujour-
d’hui et qui permettent aux robots de percevoir ce qui les entoure. Nous revenons en
particulier sur les caméras, éléments indispensables dans le cadre de la vision par ordi-
nateur, qui ont pour but de convertir la lumière qu’ils reçoivent en données numériques.
Nous décrivons alors comment il est possible d’extraire des informations visuelles géo-
métriques depuis une image capturée par une caméra.

Enfin, nous décrivons deux schémas de commande qui permettent à un robot d’accom-
plir des tâches de manière autonome, à savoir l’asservissement visuel et la commande
prédictive. Nous revenons en détail sur la manière dont sont élaborés ces schémas, et
plus particulièrement comment ils permettent d’exploiter les informations provenant de
la vision par ordinateur.

1.1 La robotique

Les travaux réalisés en robotique consistent en l’élaboration de machines qui ont la fa-
culté de réaliser des tâches de manière autonome. Les différentes solutions de conception
de tels systèmes sont multiples, et tendent à répondre à des objectifs plus ou moins com-
plexes. En revenant en détail sur l’histoire de la robotique, il apparaît qu’un des enjeux
les plus significatifs de la robotique depuis ses débuts est de suppléer l’être humain dans
des activités répétitives, dangereuses ou qui lui sont impossibles à réaliser physiquement.
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Il existe aujourd’hui une variété très importante de robots dont les conceptions dé-
pendent à la fois des applications visées mais également des technologies disponibles.
On peut ainsi présenter les différents systèmes robotiques qui ont pu être développés
à travers l’histoire, en revenant dans un premier temps sur les prémices de la robo-
tique moderne, à savoir les premiers automates utilisant les techniques avancées de la
mécanique et de l’horlogerie.

1.1.1 Les premiers automates

À la fin du XVe siècle, Léonard de Vinci dessine en détail le premier exemple historique
d’automate complet, le chevalier mécanique [Ros06]. Celui-ci devait être capable de se
lever, bouger sa tête, sa mâchoire et ses bras par le moyen de poulies et d’engrenages.
Bien qu’aucune trace d’un prototype fabriqué par Léonard de Vinci lui-même n’ait
été répertorié, une reproduction réalisée d’après les croquis originaux est actuellement
exposée au musée de Berlin (Figure 1.1).

Figure 1.1 – Un chevalier mécanique basé sur les croquis de Léonard de Vinci, exposé
à Berlin en 2005.

Au XVIIIe siècle, l’inventeur grenoblois Jacques de Vaucanson crée plusieurs types d’au-
tomates. Le premier est un canard capable de simuler plusieurs actions (Figure 1.2).
Celui-ci est capable de boire, de manger, de cancaner et de digérer comme un animal
réel le ferait. Vaucanson crée ensuite plusieurs automates de taille humaine, dont un
joueur de flûte capable d’interpréter plusieurs morceaux [dV38]. Ce dernier joue de la
flûte traversière en modifiant la position de ses doigts, la forme de ses lèvres et son débit
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d’air. Pour cela, un poids entraîne un mécanisme constitué de chaînes et de câbles, et
des soufflets créent le souffle. Durant la même période, la famille suisse Jaquet-Droz
conçoit trois automates dont tous les mouvements sont programmables et basés sur
l’horlogerie [CLR79] : l’écrivain qui retranscrit quarante caractères sur papier pour for-
mer un texte préalablement choisi, la musicienne qui interprète cinq motifs musicaux
différents en suivant des yeux le mouvement de ses mains et qui simule la respiration
humaine, et le dessinateur qui est capable de réaliser les portraits de Louis XV, d’un
couple royal, d’un chien et d’un Cupidon. Il peut également souffler sur le papier pour
faire disparaître les éclats de mine de crayon (Figure 1.3).

Figure 1.2 – Croquis du canard créé par Jacques de Vaucanson en 1738.

Figure 1.3 – Le dessinateur, la musicienne et l’écrivain de la maison Jaquet-Droz,
exposés au musée d’Art et d’Histoire de Neuchâtel en Suisse.
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On peut enfin citer les poupées Karakuri réalisées au Japon entre le XVIIIe et le XIXe
siècle destinées à être utilisées soit au théâtre, soit durant des cérémonies religieuses, ou
encore pour servir le thé chez des particuliers [Law97]. L’emploi de ressorts, de câbles,
d’engrenages et de cames permettait à ces automates de se pencher ou de se déplacer en
roulant d’une position à une autre et de faire demi-tour pour retourner à leur position
initiale (Figure 1.4).

Figure 1.4 – Karakuri serveur de thé, exposé au musée national de la nature et des
sciences de Tokyo.

Les automates présentés ci-dessus, dont les conceptions étaient basées sur les grandes
avancées techniques en matière de mécanique et d’horlogerie, avaient un usage essen-
tiellement récréatif et n’avaient pas la prétention d’apporter une aide particulière aux
tâches accomplies par l’humain. Ils ont cependant été des inspirations certaines aux
robots modernes développés depuis l’apparition des premières formes d’intelligences ar-
tificielles.

1.1.2 L’évolution de la robotique

Dès le début du XXe siècle, les premiers robots modernes combinant les technologies de
la mécanique et de l’électronique sont apparus. L’objectif principal de ces machines est
de réaliser des tâches plus ou moins complexes de manière totalement autonome, afin
de remplacer ou d’assister les humains dans leurs tâches.
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1.1.2.1 Les premiers robots autonomes

Suite aux travaux d’ingénieurs qui voulaient valider certaines hypothèses émises par
des biologistes et des psychologues, les premières réalisations de systèmes robotiques
sont apparues. Les comportements de ces derniers étaient alors fortement inspirés de
ceux réalisés par l’animal ou l’humain. Le premier exemple de robot répertorié dans
l’histoire capable de se déplacer de manière autonome est le chien électrique conçu par
Hammond et Miessner en 1915 (Figure 1.5). Celui-ci était capable de suivre une source
lumineuse [Oud09] sans qu’aucune intervention humaine ne soit nécessaire. Pour cela,
il était équipé de roues, de deux moteurs et de deux capteurs photosensibles. Lorsque
l’un des capteurs détectait une plus grande quantité de lumière que l’autre, les mo-
teurs se mettaient à tourner et le robot s’orientait vers la source lumineuse. Ce robot
est considéré comme le premier a être doté d’une intelligence artificielle puisqu’il est
capable de prendre une décision de manière autonome. On voit apparaître depuis la
création de ce dispositif la différence fondamentale entre les automates et les robots, à
savoir la présence de capteurs capables d’interpréter d’une manière ou d’une autre les
environnements dans lesquels évoluent les robots.

Dans les années suivantes, d’autres robots du même type ont été conçus. On peut citer
le robot Philidog créé par le français Henry Piraux en 1928 [SS09], le robot Machina
Speculatrix de l’américain Grey Walter créé en 1950 [Wal50] ou encore le robot Squee
créé par son compatriote Edmund Berkeley en 1956 [Ber56]. Tous ces robots sont basés
sur la même idée. Ils sont capables de suivre une source lumineuse grâce à des moteurs
et à des capteurs photosensibles (Figure 1.6).

On doit également à l’américain Thomas Ross de grandes avancées en matière de com-
mandes robotiques [Ros33]. Il crée tout d’abord un bras mécanique en 1933 capable
de tracer un chemin pour sortir d’un labyrinthe, puis il réalise la même expérience en
1937, mais cette fois-ci avec un robot mobile qui évolue tout seul dans le labyrinthe
(Figure 1.7). L’idée est que chaque robot est capable de tester et de se souvenir si un
chemin mène ou non à la sortie, et ce à l’aide d’un dispositif mécanique constitué de
disques utilisé comme mémoire par le robot.

Figure 1.5 – Le chien électrique de Hammond et Miessner en 1915.
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(a) (b) (c)

Figure 1.6 – Le début de la robotique. (a) Philidog de Henry Piraux en 1928. (b) Ma-
china Speculatrix de Grey Walter en 1950. (c) Squee de Edmund Berkeley en 1956.

Figure 1.7 – Le robot mobile de Thomas Ross en 1937.

On voit apparaître dans les années suivantes des robots dotés de fonctionnalités de
plus en plus avancées. Une des tendances suivie par beaucoup de chercheurs spécialisés
dans la robotique est d’étudier ce qui peut être observé dans la nature, d’en retirer des
intérêts pour leurs machines, et de trouver des solutions mécaniques ou électroniques
afin d’intégrer de nouvelles fonctionnalités innovantes à leurs machines. Les robots issus
de ces travaux de recherche composent l’ensemble de la robotique dite bio-inspirée.

1.1.2.2 La robotique bio-inspirée

En étudiant de manière détaillée certaines caractéristiques présentes chez les animaux,
les chercheurs et ingénieurs ont développé des robots dotés de fonctionnalités originales,
notamment en ce qui concerne leurs moyens de perception ou de locomotion.

Par exemple, en 1972, le japonais Shigei Hirose développe un robot dont le déplace-
ment est inspiré par le serpent, l’ACM III (Figure 1.8a). Celui-ci est capable d’évoluer
en suivant un mode de déplacement basé sur les ondulations latérales. Il est constitué
de plusieurs modules articulés en contact avec le sol par l’intermédiaire de roues non
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motorisées [Hir93]. Un autre moyen de locomotion issu du monde animal a été étudié
par l’intermédiaire du robot Stickybot créé en 2006 au sein de l’Université de Stanford
(Figure 1.8b). Les "pattes" de ce robot sont inspirées de celles du gecko, ce qui lui per-
met de grimper à la verticale sur des surfaces lisses telle qu’une vitre en verre [KST+07].
En ce qui concerne les nouveaux moyen de perception de l’environnement, on peut ci-
ter les travaux effectuées par Nicolas Franceschini du Centre National de la Recherche
Scientifique (CNRS) de Marseille, qui utilisent des méthodes inspirées par les yeux des
mouches sur des robots volants [FRS07]. Celles-ci permettent aux robots d’attérir ou
d’éviter des obstacles en se basant sur le flux visuel, c’est-à-dire la vitesse de défilement
des images comme le fait un insecte telle que la mouche.

(a) (b)

Figure 1.8 – Les robots bio-inspirés. (a) L’ACM III de Shigei Hirose en 1972. (b) Le
Stickybot de l’Université de Stanford en 2006.

Aujourd’hui, les robots bio-inspirés sont nombreux et variés. On trouve parmis eux
certains dont les caractéristiques sont inspirées par celles de l’être humain, les robots
humanoïdes.

1.1.2.3 La robotique humanoïde

On doit à l’université japonaise Waseda de grandes avancées en matière de robotique
humanoïde (Figure 1.9), notamment WABOT-1 [KOK+74] en 1973, le premier modèle
de robot bipède. Celui-ci était muni d’un système de conversation, de vision, de sai-
sie d’objets, et était doté du premier système de marche statique sur deux jambes.
La même équipe réalise en 1984 le système WL-10RD, pourvu uniquement de deux
jambes [TIYK85]. Ce robot était le premier capable de réaliser une marche dynamique
et de franchir un escalier. En 1999, la même université conçoit le robot Twendy-One
qui se déplace sur des roues [IS09]. Ce robot est destiné à soutenir les personnes phy-
siquement diminuées dans leurs activités quotidiennes. Il est capable par exemple de
préparer un repas, ou d’aider une personne à se lever d’un lit et à s’installer sur une
chaise roulante.

17



Chapitre 1. Schémas de commandes pour robots avec capteurs de vision

(a) (b) (c)

Figure 1.9 – Les robots de l’université Waseda (a) Le robot WABOT-1 en 1973. (b) Le
système de marche WL-10RD en 1984. (c) Le robot Twendy-One en 1999.

À partir du début des années 2000, plusieurs grandes industries japonaises commencent
à fabriquer leurs plateformes robotiques destinées à la recherche (Figure 1.10). Leur but
est de développer des programmes complexes pour perfectionner leurs robots sur divers
types d’aspects, tels que l’interaction avec l’homme ou avec l’environnement.
On peut citer en exemple le robot Asimo de l’entreprise HONDA créé en 2000 [Hon07],
doté de fonctionnalités extrêmement avancées. Asimo est ainsi le premier robot huma-
noïde à pouvoir changer de trajectoire lors de sa marche, il est capable de danser, de
garder son équilibre sur des surfaces instables et de manipuler des objets.
En 2003, la société Kawada industries développe le robot HRP-2 [KKK+02] vendu dans
une dizaine de laboratoires à travers le monde, notamment en France sur le site du
LAAS à Toulouse. Il sera suivi par les robots HRP-3 et HRP-4C développés respective-
ment en 2007 et 2009.
Entre 2003 et 2006, Sony développe plusieurs types de robot dont Qrio qui a comme
caractéristique sa petite taille (58 cm de hauteur), ce qui lui permet de disposer d’une
grande stabilité lors de ses mouvements [Ish04].

En France, la société Aldebaran est un acteur majeur dans l’élaboration des robots hu-
manoïdes (Figure 1.11). En 2006, elle crée le robot Nao utilisé dans une grande quantité
de laboratoires et d’événements grand public. On le retrouve lors de rassemblements po-
pulaires tels que les tournois internationaux de football robotique RoboCup [KAK+97].
Nao est également utilisé comme outil d’apprentissage. Sa programmation a été ren-
due assez accessible pour qu’il soit notamment utilisé dans la pédagogie en informa-
tique [JLP+11].
En 2012, Aldebaran présente Romeo au public et aux laboratoires [Roba]. Ce robot est
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destiné à aider les personnes diminuées physiquement dans leurs tâches quotidiennes, et
à être perçu comme un compagnon de vie par n’importe qui. Il a pour but, par exemple,
de suivre la prise d’un traitement par un patient résidant dans son domicile, ou de lui
rappeler un rendez-vous médical, ou encore d’appeler les secours en cas de malaise du
patient. L’interaction sociale qu’il doit entretenir avec l’humain est un aspect très im-
portant. On peut citer les études menées au sujet de l’impact émotionnel de Romeo
sur des sujets humains [DD12]. Celles-ci démontrent l’importance du comportement du
robot en fonction de l’état émotionnel de la personne avec qui il intéragit.
En 2014, la société présente le robot Pepper se déplaçant sur roues [Robb]. Celui-ci est
capable de percevoir et de reproduire des émotions et est destiné à intéragir socialement
avec les êtres humains. Une des caractéristiques du robot est sa personnalisation par le
biais d’applications téléchargeables, ainsi que sa faculté à évoluer avec son utilisateur
selon ses goûts et habitudes. On le trouve déjà à l’usage dans des foyers japonais, ou
dans les boutiques japonaises de l’entreprise SoftBank où il est chargé d’accueillir et de
conseiller les clients de l’enseigne.

Nous avons présenté dans cette section un aperçu des évolutions de la robotique de-
puis ses débuts. Il existe toutefois encore un large panel de différents types de systèmes
robotiques. La section qui suit propose de revenir en partie sur ces derniers en présen-
tant les grands intérêts de la robotique pour différents domaines, qu’ils soient industriels,
militaires ou médicaux.

(a) (b) (c)

Figure 1.10 – Les robots humanoïdes japonais (a) Asimo de Honda en 2000. (b) HRP-2
de Kawada industries en 2003. (c) Qrio de Sony en 2006.
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(a) (b) (c)

Figure 1.11 – Les robots humanoïdes créés par la société Aldebaran (a) Nao en 2006.
(b) Romeo en 2012. (c) Pepper en 2014.

1.1.3 Les domaines d’application de la robotique

Les robots présentés ci-dessus ont permis de grandes avancées scientifiques techniques.
Mais d’autres domaines que la recherche sont aujourd’hui concernés par le développe-
ment des systèmes robotiques.

Les bras robotiques par exemple sont utilisés de manière massive dans l’industrie pour
réaliser des tâches de soudage, de peinture ou d’assemblage. Ces robots sont capables
de réaliser ces opérations de manière plus précise et plus rapide qu’un humain. On les
retrouve employés pour intervenir dans des milieux à risques tels que les centrales nu-
cléaires, ou sur différentes chaînes de montage, notamment celles en automobile. On peut
ainsi citer le robot Unimate (Figure 1.12) vendu par la société Unimation au début des
années 1960 et utilisé sur les lignes d’assemblage du groupe General Motors [DMA+11].
D’autre part, différents projets sont aujourd’hui développés pour intégrer des robots hu-
manoïdes sur des chaînes de montage. On peut citer à titre d’exemple le projet H2020
Comanoide impliquant la société Airbus qui a pour objectif d’utiliser les robots huma-
noïdes pour réaliser des opérations de fabrication et de maintenance sur les fuselages des
avions. Un des enjeux du projet est que ces opérations seront effectuées soit de manière
autonome soit en collaboration avec des opérateurs humains classiques. On peut alors
envisager que le déploiement intensif de robots humanoïdes dans le secteur industriel
pourrait provoquer la disparition future de métiers difficiles ou dangereux.
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Figure 1.12 – Le robot Unimate de la société Unimation en 1961.

La médecine est également fortement concernée par le développement et l’utilisation
des robots. Le plus populaire dans ce domaine aujourd’hui est certainement le robot Da
Vinci (Figure 1.13a). Celui-ci est piloté par le chirurgien, mais corrige les approxima-
tions de ce dernier pour effectuer des gestes extrêmement précis. On le retrouve utilisé
dans un grand nombre d’opérations différentes telles que celles effectuées sur la pros-
tate [TPS+02]. D’autres applications dans le domaine médical sont également visées
par la robotique. L’une d’elles a pour objectif de guider automatiquement des appareils
de visualisation, tels que des sondes échographiques ou des caméras lors d’opérations
d’endoscopie. D’autres types de systèmes sont destinés à apporter une aide active à la
rééducation des patients par le biais de robots de types exosquelettes (Figure 1.13b).

Plusieurs modèles de robots peuvent également être employés dans le domaine de l’explo-
ration. On retrouve ainsi des robots utilisés dans des milieus sous-marins (Figure 1.14a)
ou aériens (Figure 1.14b). En dotant ces robots de différents moyens de navigation, il
est possible de les faire évoluer dans des milieux inaccessibles aux humains et de réaliser
des tâches de recherche, de cartographie ou d’interventions militaires.

Les robots humanoïdes sont quant à eux destinés à beaucoup de domaines d’appli-
cations différents. Dans un premier temps, le vieillissement rapide de la population
japonaise a encouragé les laboratoires du pays à entreprendre d’importantes recherches
en matière de robotique humanoïde. Ces robots ont pour objectif d’aider des personnes
diminuées par leur âge ou leur handicap. Ils se doivent donc d’accomplir des tâches quo-
tidiennes telle que la préparation d’un repas, mais également d’intéragir physiquement
avec des personnes pour, par exemple, les aider à se déplacer. Une autre caractéristique,
qui est directement liée au fait que le robot humanoïde soit présent dans les foyers du
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grand public, est que le robot puisse être considéré comme un compagnon. Les inter-
actions entre l’Homme et le robot sont alors étudiées pour que ce dernier se mêle de
manière harmonieuse à la population. Dans le domaine militaire, les robots humanoïdes
pourraient être utilisés pour des tâches de recherche et de sauvetage dans des environ-
nements difficilement accessibles. Ils peuvent également être employés dans le transport
de matériels lourds.

(a) (b)

Figure 1.13 – Les robots utilisés dans le domaine médical (a) Le robot chirurgien Da
Vinci. (b) Un patient en rééducation avec un exosquelette médical.

(a) (b)

Figure 1.14 – Les robots utilisés dans le domaine militaire ou de l’exploration. (a) Le
robot sous-marin Observer 3.1. (b) Le drone de reconnaissance Predator de l’armée
américaine.
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Les recherches menées depuis le début de la robotique s’articulent autour de grands
thèmes impliquant beaucoup de domaines de recherches différents. Nous revenons dans
la section suivante sur une de ces thématiques qui est la perception de l’environnement
par le robot.

1.2 La perception de l’environnement

Dans l’histoire de la robotique, le comportement autonome d’une machine est directe-
ment lié à ce que celle-ci perçoit. Tout système robotique que l’on souhaite autonome
doit être capable de percevoir son environnement d’une manière ou d’une autre. Ceci est
rendu possible grâce aux différents capteurs qu’il est possible d’utiliser. Chaque capteur
est conçu pour collecter une donnée spécifique de l’environnement, et la retranscrire
en un signal analogique ou numérique transmis à l’ordinateur embarqué dans le ro-
bot. Le choix du capteur dépend donc de l’information que l’on souhaite extraire de
l’environnement.

1.2.1 Les capteurs

Un capteur est un dispositif permettant d’obtenir une information spécifique de l’envi-
ronnement dans lequel il est soumis. Il est donc impératif de définir précisemment la
tâche que l’on souhaite accomplir avec le robot pour distinguer quelles sont les informa-
tions pertinentes à collecter. Par exemple, le vol stationnaire des drones quadrirotors
peut être automatisé en se basant sur leur orientation dans l’espace 3D. Il est alors
indispensable d’utiliser des centrales inertielles qui comprennent des accéléromètres et
des gyroscopes qui eux-mêmes permettent d’estimer les angles de roulis de tangage et
de cap de ces appareils.

On trouve également plusieurs capteurs qui permettent d’extraire la même informa-
tion. Le choix du capteur dépend alors de la précision ainsi que des temps de mesure
et de calcul avec lesquels on souhaite récolter les données. Il est par exemple possible
de déterminer la position d’un robot dans son environnement via différents types de
capteurs. Dans [Dru87], les informations fournies par un capteur à ultrason embarqué
sur un robot sont utilisées pour déterminer sa localisation et son orientation dans une
pièce. Dans [YZT10], un Lidar (Laser detection and ranging) est utilisé pour corriger les
informations fournies par un GPS et une centrale inertielle, afin de localiser au mieux
le robot dans une salle. Dans [AH93], des marqueurs visuels sont placés dans une salle
et leur observation par une caméra permet de localiser le robot en temps réel. Ces
trois méthodes utilisent donc des capteurs et des algorithmes différents pour extraire la
même information. Cependant un même capteur peut être utilisé pour fournir tout un
ensemble d’informations.

En effet, les tâches complexes que l’on souhaite réaliser avec un robot peuvent de-
mander plusieurs types d’informations relatives à l’environnement. Il peut être utile,
par exemple, de détecter la présence et la distance d’un obstacle lors du déplacement
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d’un robot mobile. Il peut être également nécessaire de distinguer la nature d’un objet
que l’on souhaite lui faire saisir, comme un outil placé au milieu d’autres. Dans ces cas
là, les capteurs susceptibles de fournir au mieux toutes ces différentes informations sont
les caméras. Utilisées avec des algorithmes de vision par ordinateur, elles permettent
d’extraire une multitude d’informations relatives à l’environnement dans lequel le robot
évolue.

Nous présentons dans la partie suivante comment les caméras et la vision par ordi-
nateur permettent à un robot d’interpréter l’environnement qui l’entoure.

1.2.2 La vision par ordinateur

La caméra est un capteur capable de convertir l’intensité lumineuse qu’il reçoit en une
image composée de pixels. Il lui est alors possible de restituer sur une image la forme
d’un objet sur lequel se reflète la lumière, comme le fait l’oeil humain sur la rétine.
Les données brutes obtenues par une caméra sont donc des informations numériques
associées à chaque pixel. Grâce à l’utilisation de traitements d’images spécifiques, il est
possible d’extraire différents types d’informations géométriques tels que des points, des
droites, ou des ellipses, mais également de déterminer la nature de l’objet observé. Il
est cependant primordial de définir comment un objet est géométriquement formé sur
une image.

Pour cela on se réfèrera à [FP02, HZ03] issus de travaux accomplis dans le domaine
de la vision par ordinateur. Comme il est présenté sur la Figure 1.15, nous illustrons ce
principe à l’aide du cas de la projection perspective d’un point X de l’objet O, situé
dans l’espace 3D, sur le plan image d’une caméra monoculaire C. Le modèle de la caméra
est sténopé, c’est-à-dire que tous les rayons de lumière réfléchis par l’objet passent par le
centre optique de la caméra C. De cette projection perspective résulte les coordonnées
2D du point sur le plan image de la caméra.

Figure 1.15 – Projection perspective d’un point sur le plan image d’une caméra.
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1.2.2.1 Le changement de repère

Pour projeter le point 3D X sur le plan image de la caméra, il est essentiel de définir ses
coordonnées 3D dans le repère de la caméra, et ce à l’aide d’un changement de repère.
Pour cela nous introduisons dans un premier temps l’expression de la pose de l’objet
dans le repère de la caméra :

cPo = (

cto, ✓u) 2 R6. (1.1)

avec cto = [tx ty tz]T le vecteur de translation sur les axes x, y, z, et ✓u 2 S2 ⇥ R
la représentation de la rotation entre la caméra et l’objet autour de l’axe décrit par le
vecteur u = [ux uy uz]T avec un angle ✓. Il est à noter que les singularités de la représen-
tation d’une rotation par le vecteur ✓u sont données par ✓ = 2k⇡, k 2 Z⇤. C’est-à-dire
que ces singularitées ne peuvent intervenir en pratique que pour des systèmes effectuant
plusieurs tours, tel qu’un satellite par exemple. Elles n’interviennent donc dans aucune
application classique de robotique.

Les paramètres de la pose (1.1) peuvent alors être exploités pour définir les coordonnées
de l’objet dans le repère de la caméra. Soient les repères cartésiens Fc = (C, xc, yc, zc) et
Fo = (O, xo, yo, zo) liés respectivement à la caméra et à l’objet. Le point X est défini par
ses coordonnées homogènes o

X = [

oX oY oZ 1]

T dans le repère Fo. Les coordonnées
homogènes c

X = [

cX cY cZ 1]

T du point X dans le repère Fc peuvent être calculées à
partir de o

X par le changement de repère suivant :

c
X =

cMo
o
X (1.2)

où cMo est la matrice de transformation homogène de Fo vers Fc et définie ainsi :

cMo =


cRo

cto
0 1

�
(1.3)

avec le vecteur de translation cto qui intervient dans l’expression de la pose (1.1) et cRo

la matrice de rotation du repère Fo vers Fc. Celle-ci peut être décomposée grâce à la
représentation axe/angle (u, ✓) de l’expression de la pose (1.1) tel que :

cRo(u, ✓) = I3 + [u]⇥ sin(✓) + [u]

2
⇥(1� cos(✓)) (1.4)

avec I3 2 R3⇥3 la matrice identité d’ordre 3, et où [u]⇥ est la matrice antisymétrique
définie par :

[u]⇥ =

2

4
0 �uz uy
uz 0 �ux
�uy ux 0

3

5 . (1.5)

L’expression des coordonnées 3D de X dans le repère Fc ainsi obtenue permet de définir
les coordonnées 2D correspondantes sur le plan image de la caméra via la projection
perspective.
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1.2.2.2 La projection perspective

Le point X est projeté en un point ¯

x = [x̄ ȳ f ] du plan image P de la caméra, avec
z̄ = f où f est la distance focale de la caméra. En supposant dans la suite du document
que la caméra est calibrée, on admet que la focale de la caméra est égale à 1. On obtient
alors le projeté du point sur P en un point x = [x y 1] en utilisant les coordonnées
homogènes du point dans le repère de la caméra c

X :

x
y

�
=


cX/cZ
cY/cZ

�
= fs(

cPo,
o
X). (1.6)

De là, il est intéressant de définir comment ces coordonnées sont obtenues en coordon-
nées pixels par la caméra.

1.2.2.3 Les coordonnées pixels

Les données brutes d’une image capturée par la caméra sont des valeurs d’intensité de
lumière associées à chaque pixel. Par le biais d’un traitement d’image, on peut détermi-
ner dans un premier temps les coordonnées pixels u, v du point X dans l’image. Puis,
dans un second temps, on peut retrouver les coordonnées x associées à X .

On décrit ici comment passer des coordonnées sur le plan image x à des coordonnées
pixels (u, v) : 2

4
u
v
1

3

5
=

2

4
px 0 u0
0 py v0
0 0 1

3

5

2

4
x
y
1

3

5 (1.7)

avec px =

1
l
x

, py =

1
l
y

et lx, ly les dimensions d’un pixel en largeur et en hauteur,
u0 et v0 les coordonnées pixels du point principal de l’image, c’est-à-dire le point par
lequel passe l’axe optique. On peut extraire de (1.7) la matrice de calibration K des
paramètres intrinsèques de la caméra :

2

4
u
v
1

3

5
= K

2

4
x
y
1

3

5 . (1.8)

On supposera dans la suite du document que la caméra est correctement calibrée, et
donc que les paramètres intrinsèques u0, v0, px, py sont connus. Cela permet d’obtenir
les coordonnées x à partir des coordonnées pixels (u, v) par :

2

4
x
y
1

3

5
= K�1

2

4
u
v
1

3

5 . (1.9)

Nous avons décrit ici comment obtenir les coordonnées 2D d’un point en projetant ses
coordonnées 3D sur le plan image 2D de la caméra. Nous avons également explicité
comment cette projection se traduit en données pixels. La projection d’informations
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visuelles géométriques plus complexes telles que des segments, des droites ou des cercles
peut être obtenue en suivant le même principe. De là, un objet plus compliqué peut éga-
lement être détecté et reconnu via différents outils de traitement d’images. La méthode
de détection de contours par exemple, qui a été étudiée par David Marr en 1980 [MH80]
et a fait l’objet par la suite de méthodes telles que le filtre de Canny [Can86], permet de
déterminer efficacement la position de l’objet observé sur le plan image de la caméra.

Nous décrivons par la suite le schéma de commande classique qui exploite ces infor-
mations pour agir sur les actionneurs du robot, à savoir l’asservissement visuel.

1.3 Les schémas de commande

Un des aspects essentiel lors de la conception d’un robot autonome est le choix de la
stratégie de commande qu’on lui attribue. Le but de celle-ci est d’établir le rapport entre
le comportement désiré qui définit une ou plusieurs tâches à accomplir par le robot, les
actionneurs qui lui permettent d’intéragir physiquement avec l’environnement, et les
mesures fournies par ses capteurs que nous avons introduits dans la section 1.2.

Dans ce chapitre nous nous concentrons en particulier sur l’emploi de la vision par
ordinateur dans la robotique. Dans cette optique, nous décrivons en premier lieu, l’asser-
vissement visuel, stratégie de commande classique qui utilise des informations visuelles
pour contrôler les actionneurs d’un robot afin qu’il effectue des tâches de suivi ou de
positionnement.

1.3.1 L’asservissement visuel

Créé au début des années 1980, l’asservissement visuel est la stratégie qui exploite la
vision par ordinateur dans une boucle de commande pour contrôler les mouvements
d’un robot. Le principe consiste à utiliser les informations extraites d’images capturées
par une ou plusieurs caméras, et de calculer une vitesse à appliquer aux différents
actionneurs du robot. Cette méthode permet de réaliser diverses tâches avec le robot.
Par exemple, celui-ci est capable de suivre des objets en mouvement pour qu’ils ne
quittent pas le champ de vue de la caméra, ou d’atteindre une pose relative à un objet
pour le manipuler ou l’observer depuis un point de vue désiré. Dans cette partie, on
se réfère aux travaux présentés dans [CH06] qui reviennent de manière détaillée sur les
différentes méthodes classiques d’asservissement visuel.

1.3.1.1 Les configurations eye-in-hand et eye-to-hand

L’asservissement visuel peut être appliqué à tout système composé d’un système ro-
botique et d’une caméra. On distingue cependant deux configurations possibles de ce
système :

• Si la caméra est montée sur un robot mobile ou sur l’effecteur d’un bras robotique,
on appelle ce système eye-in-hand (Figure 1.17). Les vitesses appliquées dans le
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repère du robot sont alors les mêmes que celles appliquées dans le repère de la
caméra à un changement de repère près. La tâche consiste par exemple à déplacer
la caméra pour qu’elle garde un objet au mileu de son champ de vue.

• Si la caméra observe le robot qui se déplace on dit que le système est eye-to-hand
(Figure 1.17). Les vitesses appliquées dans le repère du robot sont alors liées à
celles exprimées dans le repère de la caméra par un changement de repère qui est,
cette fois-ci, variable dans le temps. La tâche consiste, par exemple, à positionner
un bras robotique devant un objet pour le saisir. Dans ce cas, il est indispensable
d’observer à la fois le robot en mouvement et l’objet considéré.

Figure 1.16 – Configuration eye-in-hand. La caméra est montée sur le robot et observe
l’objet.

Figure 1.17 – Configuration eye-to-hand. La caméra observe le robot et l’objet depuis
un point de vue extérieur.

Dans ces deux configurations, le traitement d’images permet d’extraire différents types
d’informations. Celles-ci sont appelées primitives visuelles. Elles définissent un ensemble
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représenté par le vecteur s. Le rôle de la commande consiste alors à appliquer une vitesse
v au robot afin que les primitives visuelles courantes atteignent des valeurs désirées
définies par le vecteur s

⇤. Cette vitesse est définie tel que :

v = (v, !) (1.10)

où v = [vx vy vz] est le vecteur des vitesses linéaires et ! = [!x !y !z] le vecteur des
vitesses angulaires appliquées au robot.

Le principe de la commande consiste alors à minimiser la norme de l’erreur entre les
primitives visuelles courantes et désirées :

e = s� s

⇤. (1.11)

Pour cela, le rapport entre l’évolution des primitives visuelles dans le temps ˙

s et la
vitesse appliquée au robot v est utilisée. Celui-ci dépend de la configuration choisie :

• Pour une configuration eye-in-hand, ce rapport est le suivant :

˙

s = Lsv (1.12)

où Ls est appelée la matrice d’interaction liée à s. Les caractéristiques de celle-ci
dépendent du choix des informations visuelles et sont présentées dans les sec-
tions 1.3.1.2 et 1.3.1.3.

• Pour une configuration eye-to-hand :

˙

s = �Ls
c
Vrv (1.13)

avec c
Vr la matrice de changement de repère des vitesses du robot vers la caméra.

On rappelle que les mouvements du robot sont indépendants de ceux de la ca-
méra. Ce changement de repère permet donc de calculer l’évolution de l’ensemble
s du point de vue de la caméra en fonction des mouvements du robot. Il dépend
de la matrice de rotation cRr définie dans (1.4) et du vecteur de translation ctr
du robot vers la caméra :

c
Vr =


cRr [

ctr]⇥
cRr

0 cRr

�
. (1.14)

En utilisant soit la relation (1.12) soit (1.13) en fonction de la configuration du système,
pour tenter d’obtenir une décroissance exponentielle de l’erreur ˙

s = ��(s�s

⇤
), il suffit

d’appliquer les vitesses suivantes à chaque nouvelle mesure de s :
• Pour une configuration eye-in-hand, on applique la loi de commande suivante :

v = ��L†
s(s� s

⇤
), (1.15)

où L

†
s est la pseudoinverse de Moore-Penrose [Pen55] de la matrice d’interac-

tion Ls, définie par L

†
s = (L

T
s Ls)

�1
L

T
s quand Ls est de rang 6 plein. Étant
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donné qu’en pratique il est impossible de déterminer parfaitement Ls ou L

†
s, une

approximation doit être réalisée, et la loi de commande devient :

v = ��cL†
s(s� s

⇤
), (1.16)

avec cL†
s l’approximation de la pseudo-inverse de la matrice d’interaction.

• Pour une configuration eye-to-hand :

v = �r
Vc
c
L

†
s(s� s

⇤
), (1.17)

avec r
Vc la matrice de changement de repère des vitesses de la caméra vers le

robot.
Le choix des informations qui déterminent l’ensemble s et la matrice d’interaction Ls

définit la technique d’asservissement visuel utilisée. On distingue deux méthodes clas-
sique d’asservissement visuel. La première est appelée "Image Based Visual Servoing"
(IBVS) où l’ensemble s est basé sur des informations présentes sur l’image 2D. La se-
conde est appelée "Pose Based Visual Servoing" (PBVS) où cet ensemble est composé
des informations 3D relatives aux poses courante et désirée de la caméra, du robot et
de l’objet observé.

1.3.1.2 IBVS

L’asservissement visuel basé sur l’image est une méthode de commande robotique qui
utilise des informations 2D extraites d’images capturées par une caméra.

Comme présenté dans la section 1.2.2, plusieurs types d’informations peuvent être ex-
traites d’une image : des points, des segments, des droites, des ellipses. Ces informations
définissent l’ensemble s et la pseudo-inverse de la matrice d’interaction Ls utilisés dans
les lois de commande (1.16) et (1.17). Par exemple, dans le cas où les primitives visuelles
sont les coordonnées 2D d’un point sur l’image, on utilise la projection perspective de
ce point (1.6) pour définir l’ensemble s = [x y]T . La matrice d’interaction est alors la
suivante :

Ls(s,
cZ) =

2

4
� 1

cZ 0

x
cZ xy �(1 + x2) y

0 � 1
cZ

y
cZ 1 + y2 �xy �x

3

5 2 R2⇥6. (1.18)

où cZ est le seul paramètre qui ne peut pas être mesuré directement dans l’image. Sa
valeur est donc soit estimée soit approximée. On fixe enfin des coordonnées désirées
relatives au point sur le plan image dans l’ensemble s

⇤. Le robot se déplace ainsi pour
minimiser l’erreur entre s et s

⇤.

Il apparaît dans cet exemple que si un seul point est utilisé, la matrice Ls est de rang
2 seule. Si l’on souhaite contrôler les six degrés de liberté (ddl) d’un robot, il est néces-
saire de disposer d’au moins six coordonnées dans s et donc d’au minimum trois points
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projetés sur l’image. L’ensemble des primitives visuelles devient alors s = (s1, s2, s3),
l’ensemble des coordonnées des profondeurs devient c

Z = [

cZ1
cZ2

cZ3]
T , et la matrice

d’interaction :

Ls(s,
c
Z) =

2

4
Ls(s1, cZ1)

Ls(s2, cZ2)

Ls(s3, cZ3)

3

5 2 R6⇥6. (1.19)

Le cas où trois points sont utilisés pour définir l’ensemble s est illustré sur la Figure 1.18
où les points rouges sont les coordonnées courantes des primitives visuelles sur le plan
image de la caméra, tandis que les points verts sont leurs coordonnées désirées corres-
pondantes.

Il est à noter qu’il existe des configurations où Ls est singulière [MR93]. C’est pourquoi
il est indispensable de disposer de plus de trois points pour l’élaboration de la loi de
commande.

Bien que la méthode IBVS soit susceptible de créer des perturbations dans la tra-
jectoire du robot dûes aux approximations de la coordonnée cZ intervenant dans la
matrice d’interaction, elle présente plusieurs avantages. Elle est relativement rapide à
calculer. En effet, l’essentiel du temps de calcul est consacré au traitement d’images à
chaque nouvelle mesure de la caméra. De plus, sa robustesse aux erreurs de traitement
d’images et d’estimation de la profondeur est importante.

Figure 1.18 – IBVS : Le robot et la caméra se déplacent pour que les primitives
visuelles dans l’image s, representées en rouge, atteignent les coordonnées désirées s

⇤,
représentées en vert.

L’autre méthode classique d’asservissement visuel est basée sur la pose de l’objet dans
le repère de la caméra dans le cas de la configuration eye-in-hand ou du robot et de
l’objet dans le repère de la caméra dans le cas de la configuration eye-to-hand.
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1.3.1.3 PBVS

L’asservissement visuel basé sur la pose est une technique qui utilise les informations
3D relatives au système composé de la caméra, du robot et de l’objet. Ces informations
sont obtenues par l’expression de la pose (1.1). L’ensemble s est donc composé des ca-
ractéristiques de la pose qui sont la translation t et la rotation ✓u.

Dans les configurations eye-in-hand et eye-to-hand, plusieurs poses peuvent être consi-
dérées : celle de l’objet dans le repère de la caméra, celle du robot dans le repère de la
caméra, ou simplement la pose désirée de la caméra dans le repère courant de la caméra.
À titre d’exemple, si l’on souhaite déplacer une caméra montée sur l’effecteur d’un robot
vers une position désirée pour observer un objet comme illustré sur la Figure 1.19, on
peut utiliser la pose de l’objet dans le repère courant de la caméra tel que :

s =

cPo = (

cto, ✓u). (1.20)

En déterminant la pose de l’objet dans le repère désiré de la caméra c⇤Po, on fixe
s

⇤
= (

c⇤to, 0) dans (1.16). De là, en minimisant l’erreur entre s et s⇤, la vitesse appliquée
au robot va permettre d’atteindre la pose désirée de la caméra. Pour cela, la matrice
d’interaction associée à s est la suivante :

Ls(s) =

�I3 [

cto]⇥
0 L!(u, ✓)

�
(1.21)

avec I3 la matrice identité de dimension 3⇥ 3, la matrice antisymétrique du vecteur de
translation cto et avec :

L!(u, ✓) = I3 � ✓

2

[u]⇥ +

✓
1� sinc(✓)

sinc

2
(✓/2)

◆
[u]

2
⇥, (1.22)

où sinc(✓) = sin(✓)/✓, [MCB99]. En utilisant la matrice d’interaction (1.21) dans la loi
de commande (1.16), les 6 ddl du robot sont contrôlés et la trajectoire de la caméra
permet à celle-ci d’atteindre sa pose désirée.

Cette méthode assure un bon comportement du robot dans l’espace 3D durant son
déplacement. Elle requiert cependant une bonne estimation des poses pour permettre
au robot d’atteindre avec précision sa pose désirée. Pour cela différentes méthodes de
calcul de pose peuvent être utilisées. L’estimation de la pose d’un objet dans le re-
père de la caméra peut être accomplie par le biais de l’extraction dans l’image de
points [HJL+89, DD92], de segments [DRLR89], des contours de l’objet [Low87, DC99],
de cônes [DM93], ou de cylindres [DYL93]. Une autre solution consiste à combiner ces
informations de différentes manières. Par exemple, dans [DG99] une combinaison de
droites et de points est utilisée pour calculer la pose.
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Figure 1.19 – PBVS : Le robot et la caméra se déplacent pour que la pose courante
de l’objet dans le repère de la caméra cPo atteigne la pose désirée c⇤Po.

1.3.1.4 Approximation de la matrice d’interaction

Nous venons de voir que la matrice d’interaction Ls peut être associée à différents types
d’informations 2D ou 3D. On peut ajouter à cela d’autres paramètres qui permettent
de concevoir cette matrice. En effet, il est possible d’estimer cL†

s dans (1.16) ou (1.17)
en suivant trois types d’élaboration distinctes :

• La première spécifie qu’une nouvelle information est calculée à chaque fois qu’une
nouvelle mesure provenant de la caméra est disponible. Par exemple, dans le cas
de l’IBVS présenté dans la section 1.3.1.2, on a cL†

s = L

†
s(s, cZ). La matrice

d’interaction est ainsi mise à jour lorsque l’ensemble s est actualisée à chaque
itération.

• La seconde est relative aux informations désirées. Dans le cas de l’IBVS, les
coordonnées désirées des primitives visuelles dans l’image et de la profondeur
c
Z sont considérées : cL†

s = L

†
s(s

⇤, cZ⇤
). Dans ce cas, la valeur de la matrice

d’interaction est constante durant l’intégralité du déplacement du robot.
• La dernière combine les deux premières méthodes en prenant en compte la

moyenne des deux matrices d’interaction : cL†
s = 1/2 (Ls(s, cZ) +Ls(s

⇤, cZ⇤
))

†.
Ces trois solutions assurent la convergence des primitives visuelles vers leurs coordon-
nées désirées si la position courante cPo appartient à leur domaine de stabilité respectif.
En effet, un système est globalement asymptotiquement stable si Ls

c
L

†
s > 0. Or, si dans

le cas du PBVS cette condition est respectée, elle ne peut jamais l’être dans l’IBVS
dans le cas où plus de trois points sont utilisés pour calculer la matrice d’interaction.
Cependant, une stabilité locale peut être assurée si cL†

sLs > 0 et que la position courante
cPo est à un voisinage proche de la position désirée cP⇤

o.
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Ces trois solutions ont chacune un impact différent sur les trajectoires 2D empruntées
par les primitives visuelles dans l’image, ainsi que sur le comportement de la caméra
et du robot dans l’espace 3D. Nous considérons à titre d’exemple le cas illustré sur la
Figure 1.20 issu de [CH06]. En vert sont représentées les coordonnées désirées des primi-
tives visuelles s sur le plan image de la caméra, et en rouge leurs coordonnées courantes.
Le mouvement de la caméra pour passer de la configuration courante à la configuration
désirée correspond à une rotation pure autour de son axe optique, mais les différentes
approximations de la matrice d’interaction présentées ci-dessus et utilisées dans la loi
de commande (1.16) vont provoquer chacune un déplacement spécifique de la caméra.
Dans le cas où cL†

s = L

†
s(s, cZ), les trajectoires 2D des primitives visuelles courantes vers

leurs coordonnées désirées vont correspondre à des lignes droites dont les directions sont
représentées par les flèches rouges. Pour obtenir de telles trajectoires 2D, la caméra doit
réaliser une trajectoire 3D qui combine une rotation autour de son axe optique avec une
translation arrière le long de ce même axe optique. On peut noter que cette approxima-
tion de Ls permet aux erreurs entre les coordonnées courantes et désirées de décroître du
début à la fin du mouvement de la caméra. Un autre résultat est obtenu en considérant
c
L

†
s = L

†
s(s

⇤, cZ⇤
) où les trajectoires 2D des coordonnées des primitives vont suivre les

directions représentées en bleu. Les primitives visuelles vont alors décrire des courbes
dans l’image pour atteindre leurs coordonnées désirées. Un mouvement de rotation de
la caméra autour de son optique va alors être généré, mais également une translation
vers l’avant le long du même axe. Il est alors possible d’observer une hausse des erreurs
entre les primitives courantes et désirées définies dans (1.11) pendant le mouvement de
la caméra (ce qui n’est pas le cas de l’exemple de la Figure 1.20), et ce même si elles sont
destinées à décroître finalement. Enfin, dans le cas cL†

s = 1/2 (Ls(s, cZ) +Ls(s
⇤, cZ⇤

))

†,
la moyenne des deux cas précédents génère les trajectoires 2D des primitives visuelles
en suivant les directions représentées en violet. La caméra va alors suivre une trajectoire
de rotation autour de son axe optique sans qu’aucune translation n’intervienne.

Le choix de l’approximation de la matrice d’interaction dépend donc des trajectoires
que l’on souhaite obtenir des primitives visuelles dans l’image, mais également de la
caméra et du robot. De plus, la manière dont est conçue la matrice d’interaction est
également liée aux informations disponibles durant l’application de la loi de commande.
Par exemple, si aucune information relative à la profondeur c

Z ne peut être mise à jour,
il sera préférable d’adopter l’approximation relative aux informations désirées s⇤ et c

Z

⇤.

L’asservissement visuel permet de prendre en compte un grand nombre d’informations
différentes 2D ou 3D pour commander les déplacements d’un robot. C’est la raison pour
laquelle on retrouve cette approche dans de nombreux domaines d’application présentés
dans la partie suivante.
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Figure 1.20 – Trajectoires 2D des primitives visuelles en fonction de l’approximation
de Ls. Les primitives visuelles courantes sont en rouge, leurs coordonnées désirées en
vert.

1.3.1.5 Les domaines d’application

On retrouve de nombreuses méthodes basées sur l’asservissement visuel dans différents
domaines d’application, notamment pour le pilotage autonome de véhicules. Dans [GHM08]
une caméra embarquée sur un drone observe quatre points au sol. L’asservissement visuel
permet alors de commander la position et l’orientation de l’appareil pour le stabiliser
malgré la présence de perturbations atmosphériques. Dans le même esprit, un sous-
marin soumis aux perturbations des courants est stabilisé par asservissement visuel
dans [LLTC01]. Les travaux présentés dans [MT00] permettent à une voiture équipée
d’une caméra de suivre une trajectoire de manière autonome grâce à l’obervation de la
ligne blanche tracée au milieu de la route. On peut citer enfin [KDR+98] où les tâches
répétitives d’un engin agricole sont effectuées à l’aide de différentes méthodes d’asser-
vissement visuel basées sur les observations d’une seule caméra.

On trouve également l’asservissement visuel dans le domaine de l’imagerie médicale.
Dans [CAL96] le positionnement d’une caméra est automatisé pour maintenir un ins-
trument de chirurgie laparoscopique dans son champ de vue. Dans [MKC08] une sonde
à ultrasons se déplace de manière autonome pour offrir des images utiles à un chirurgien
pratiquant une intervention sur un patient.

Au vu des nombreuses possibilités d’implémentation de l’asservissement visuel dans
tout type de système robotique, il est inévitable de le voir être utilisé dans le domaine
de la robotique humanoïde. Une application présentée dans [TK01, VWA+08, AFP13]
consiste à saisir et manipuler différents types d’objets avec une des mains du robot.
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Les deux mains sont utilisées pour atteindre le même but dans [VBW+09]. Une autre
application présentée dans [MCM13, DHM+11] consiste à réaliser des tâches de posi-
tionnement d’un robot humanoïde vers une pose désirée par la marche.

En raison de la diminution des temps de calcul des ordinateurs embarqués, il est possible
aujourd’hui de développer des algorithmes de plus en plus complexes qui permettent à
la fois d’extraire de nouvelles informations des images, mais également d’incorporer des
stratégies de commande plus efficaces. Les recherches qui sont menées aujourd’hui dans
le domaine de l’asservissement visuel tendent à obtenir une plus grande précision, une
meilleure robustesse et une meilleure réactivité de la part des systèmes robotiques en les
soumettant à des conditions de mesure, à des environnements, et à des tâches de plus
en plus contraignantes. Dans ce sens, différentes stratégies de commande peuvent être
utilisées pour réaliser une ou plusieurs tâches d’asservissement visuel par un robot. Le
choix de la loi de commande dépend alors du comportement que l’on souhaite obtenir
de la part du robot, de la nature de l’environnement dans lequel il évolue, et du nombre
et des types de variables que l’on doit exploiter. La section suivante présente un des
schémas de commande pouvant être utilisé pour réaliser un asservissement visuel, la
commande prédictive basée modèle.

1.3.2 La commande prédictive basée modèle

Depuis le début des années 1980, les méthodes de commande prédictive ont été massi-
vement utilisées pour le fonctionnement automatisé de systèmes industriels comprenant
un grand nombre de variables à traiter. Ces méthodes ont comme point commun d’être
basées sur la même philosophie : "Utiliser le modèle pour prédire le comportement du
système et choisir la décision la meilleure au sens d’un certain coût tout en respectant les
contraintes." On décrit ci-dessous les grandes étapes du développement de la commande
prédictive basée modèle depuis sa naissance dans l’industrie.

1.3.2.1 L’historique

Les premières méthodes de commande prédictive appliquées en milieu industriel ont eu
un impact conséquent sur les systèmes automatisés dans l’industrie. Elles sont affiliées
en premier lieu aux travaux scientifiques de Shell, Cutler et Ramaker en 1980 [CR80],
qui présentent le "Dynamic Matrix Control (DMC)" et aux travaux de Richalet et
al. [RRTP78] en 1978, qui présentent le "Model Predictive Heuristic Control" (MPHD),
également appelée "Model Algorithmic Control" (MAC), qui a débouché sur le déve-
loppement de la solution logicielle "Identification and Command" (IDCOM). Ces deux
approches ont pour but de minimiser des fonctions objectifs posées préalablement par
l’utilisateur. Pour cela, les effets des futures actions générées par la loi de commande
sur le système sont anticipés sur un horizon de prédiction par le biais de la dynamique
du modèle du système considéré. L’opération est alors répétée à chaque pas d’itération,
c’est-à-dire lorsque la connaissance de l’état du système est mise à jour grâce à de nou-
velles mesures de capteurs. Les stabilités de ces deux méthodes n’ont pas été abordées
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de manière théorique lors de leurs développements. Cependant, il a été observé qu’en
choisissant un horizon de prédiction assez large dans le temps et en paramétrant des
poids ajoutées à la fonction de coût, la stabilité peut être assurée. Ces méthodes ont
l’avantage d’être algorithmique et heuristique et ont ainsi profité des capacités des ordi-
nateurs de l’époque. Elles ont eu un impact conséquent sur la commande des procédés
industriels et ont posé les bases de la définition de la commande prédictive basée modèle.

Les méthodes de commande prédictive suivantes sont apparues au début des années
1980 avec les travaux de Garcia et Morshedi, ingénieurs chez Shell également [GM86].
Ceux-ci proposent de prendre en compte de manière explicite des contraintes sur les
commandes et sur les états du système en posant un problème quadratique "Quadra-
tic/Dynamic Matrix Control" (QDMC). Le système considéré est linéaire, la fonction
de coût est quadratique, et les contraintes en entrée et en sortie du système sont défi-
nies par des inégalités linéaires. La limite de ces méthodes est de réussir à obtenir une
solution pour un problème quadratique qui ne peut être résolu. À la fin des années 1980
cette problématique est résolue par Grosdidier, Froisy, et Hammann qui développent la
commande IDCOM-M [GFH88], et par les ingénieurs de Shell avec la commande "Shell
Multivariable Optimizing Controller" (SMOC) [MB88].

Depuis le début des années 1990, une attention toute particulière est apportée à la
stabilité et la robustesse des méthodes de commande prédictive basées modèle. Par
exemple en 1995, les algorithmes PCT de Profimatics et RMPC de Honeywell ont per-
mis de créer le "Robust Model Predictive Control Technology" (RMPCT) [Mac96].

Les travaux en matière de commande prédictive qui sont réalisés depuis s’articulent
autour de plusieurs points importants : apporter des solutions explicites à des pro-
blèmes non-linéaires ; diminuer les temps de calculs pour pouvoir traiter en temps réel
un grand nombre de variables ; proposer un ordre de priorité de résolution sur plusieurs
problèmes d’optimisation. On présente dans la partie suivante les caractéristiques qui
réunissent toutes les méthodes de commande prédictive basées modèle.

1.3.2.2 Le principe

La commande prédictive repose sur le principe qu’un nouveau problème d’optimisation
est posé à chaque itération. Ce problème est composé de l’état actuel et prédit du
système et d’une fonction objectif à atteindre en satisfaisant des contraintes. La mise
en œuvre de ce type de schéma de commande requiert :

• Un modèle qui permet d’anticiper les futurs états y du système sur un horizon
de prédiction fini Np.

• Une fonction coût qui traduit mathématiquement les objectifs de commande du
système et qui définit une consigne r à atteindre.

• Des contraintes de fonctionnement à satisfaire sur les entrées et les sorties du
système.
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Figure 1.21 – Principe de la commande prédictive : à chaque instant tk, l’algorithme
de résolution calcule la séquence de commandes optimales u à appliquer au système
jusqu’à l’instant tk+N

c

(représentée en orange). Pour cela, il se base sur le modèle du
système qui permet de prédire la sortie y jusqu’à l’instant tk+N

p

(représenté en bleu)
et sur la consigne r à atteindre (représentée en vert).

Le principe de la commande est illustré sur la Figure 1.21. Celui-ci revient à optimi-
ser la fonction coût à chaque itération tk lorsque une nouvelle mesure est disponible,
en prenant soin de satisfaire les contraintes de fonctionnement. Une séquence de Nc

commandes est alors déterminée sur l’horizon de prédiction Np. Finalement, seule la
première composante de la séquence de commande est appliquée au système. Puis,
lorsque une nouvelle mesure est disponible à tk+1, l’état du système est mis à jour, et
l’algorithme de résolution est à nouveau utilisé pour calculer une nouvelle séquence de
Nc commandes à appliquer au système.

La caractéristique principale de cette loi de commande est son horizon fuyant. À chaque
nouvelle mesure, l’horizon de prédiction Np permet d’anticiper les futurs états du sys-
tème jusqu’à un temps fini, ce qui permet de fournir à l’algorithme de résolution une
meilleure qualité des informations relatives à l’évolution du système. Cependant, plus
l’horizon est grand, plus la qualité de la prédiction est faible. En effet, des écarts appa-
raissent entre le modèle prédit et le système réel et augmentent à chaque pas de temps
futur. Il n’existe pas encore de méthode générique permettant de déterminer la valeur
de l’horizon de prédiction de manière optimale. Mais, un compromis peut toutefois être
trouvé entre un horizon petit, qui offre peu d’informations sur l’évolution du système
mais une meilleure qualité de prédiction, et un horizon grand, qui fournit une plus
grande quantité d’informations mais des incertitudes plus importantes par rapport à
l’état futur réel du système.
En ce qui concerne l’horizon de commande, le choix Nc = 1 est reconnu comme étant
suffisant dans la plupart des cas. Cependant, une valeur plus élevée permet d’atteindre
des objectifs plus complexes dans des systèmes présentant un grand nombre de degrés
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de liberté.

En terme d’optimisation, le problème peut se résumer à la minimisation d’une fonc-
tion coût J . On peut l’exprimer tel que :

min

u(t
k

)...u(t
k+N

c

�1) 2 K
J =

j=t
k+N

pX

j=t
k+1

(r(j)� y(j))2 (1.23)

où K est le domaine des contraintes de fonctionnement.

Les grands intérêts de la commande prédictive sont à la fois de : limiter le champ
d’action du robot à ce qui lui est demandé d’accomplir et à ce qui lui est physiquement
possible par le biais de la fonction objectif et des contraintes ; obtenir un comportement
plus "souple" du robot en anticipant les variations brutales des variables considérées
grâce aux prédictions du modèle du système ; s’adapter aux changements d’état du sys-
tème en le mettant à jour à chaque nouvelle mesure. Grâce à ses nombreux points forts,
on retrouve la commande prédictive employée dans différentes applications que nous
présentons ci-dessous.

1.3.2.3 Les domaines d’application

La commande prédictive a été utilisée en premier lieu dans les secteurs de l’industrie
pétro-chimique et métallurgique. Le point commun de ces domaines d’activité est qu’ils
impliquent de nombreuses variables et contraintes en entrée et en sortie de leurs sys-
tèmes, ainsi qu’une imprévisibilité importante sur leurs états futurs. Par exemple, la
solution présentée dans [WH05] permet d’équilibrer le compromis entre la qualité et
le rendement d’une raffinerie. D’autre part, dans [BLS89], une méthode basée sur la
commande prédictive est employée pour le fonctionnement d’un système utilisé en mé-
tallurgie qui comporte plusieurs unités montées en série.

On retrouve également la commande prédictive employée dans le domaine de l’automo-
bile. Elle est notamment utilisée pour le contrôle de la transmission dans [AAT08], pour
la régulation des émissions de gaz en contrôlant l’apport en oxygène utilisé pour la com-
bustion du carburant dans [TDCBK09], pour le contrôle des suspensions dans [MAH+97],
ou encore pour le contrôle de la direction d’un véhicule autonome dans [FBA+07]. Le do-
maine médical est également intéressé par la commande prédictive. Elle est par exemple
utilisée dans [VHHP+07] pour le contrôle des doses d’insuline à injecter à un patient
malade.

L’aptitude de cette méthode à prendre en compte un grand nombre de variables permet
aujourd’hui à différents domaines de la robotique de l’utiliser pour des applications de
plus en plus complexes. On peut citer en exemple la marche dynamique d’un robot
humanoïde basé sur la commande prédictive dans [DSW11] où les déséquilibres qui ap-
portent de fortes perturbations dans le déplacement du robot sont compensées par la
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commande. D’autre part, la dynamique du corps du robot HRP-2 est prise en compte
pour atteindre une pose désirée dans [KDPT+15]. Dans cet exemple, Le robot est ca-
pable de prendre appui sur une table pour atteindre la pose désirée tout en gardant son
équilibre.

1.3.2.4 Le lien avec l’asservissement visuel

La commande prédictive est ouverte à l’utilisation de différents types de systèmes ro-
botiques, notamment ceux utilisant la vision. On trouve dans [ACC10, HAKE+14] une
tâche d’asservissement visuel IBVS exécutée à l’aide de la commande prédictive. Cette
dernière est utilisée pour assurer que les primitives visuelles ne sortent pas du champ
de vue de la caméra en ajoutant des contraintes relatives à leurs coordonnées dans le
plan image de la caméra. Cette méthode apporte une solution à un problème majeur
de l’asservissement visuel, à savoir la perte des informations visuelles dans l’image que
nous aborderons de manière plus approfondie dans le chapitre suivant.
Dans le cadre d’applications plus concrètes, on trouve dans [GGdM+04] et [GGdM+05],
une méthode permettant de compenser visuellement les mouvements des organes d’un
patient qui doit être opéré. Cette méthode anticipe les futurs mouvements des poumons
ou du cœur pour que l’image offerte au chirurgien soit la plus nette possible. Finalement,
la commande prédictive et la vision sont également utilisées dans [SS04, GSH+15] pour
le déplacement et l’évitement d’obstacle d’un robot humanoïde, et dans [HAEK+14]
pour la navigation et la stabilisation d’un sous-marin par rapport à une cible.

1.4 Conclusion

La vision en robotique est un domaine de recherche qui offre de nombreuses perspectives
sur la commande des systèmes robotiques. Au delà du choix des informations visuelles
à utiliser dans une commande d’asservissement visuel, les travaux réalisés sur la loi de
commande permettent d’envisager des comportements très intéressants pour des sys-
tèmes robotiques complexes.

Aussi, la combinaison de la commande prédictive et de l’asservissement visuel est un
sujet qui reste encore très nouveau et dans lequel différentes pistes de recherche res-
tent à explorer. Dans le chapitre suivant, nous constatons que la prédiction du modèle
employée dans la commande prédictive est un outil qui offre des perspectives très intéres-
santes dans l’asservissement visuel soumis à des pertes d’informations visuelles. Dans le
dernier chapitre de ce document, nous étudions comment les contraintes utilisées dans la
commande prédictive permettent de réaliser une succession de tâches d’asservissement
visuel.
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Chapitre 2

Correction des modèles de

primitives visuelles

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur le schéma de commande de l’asservisse-
ment visuel introduit précédemment dans la section 1.3.1. Nous nous penchons dans
un premier temps sur un problème pouvant être rencontré lors de la mise en œuvre de
la loi de commande, qui est la perte des primitives visuelles dans l’image. Aussi, nous
présentons par la suite le modèle et la dynamique de ces primitives visuelles permettant
à une commande de faire face à tout événement qui implique la perte de leur suivi dans
l’image par le biais de leurs prédictions. Enfin, une méthode inédite de correction du
modèle des primitives visuelles est présentée et comparée à d’autres méthodes classiques
employées pour assurer une bonne correspondance entre ce modèle et la réalité. Des ré-
sultats de simulation et expérimentaux sont proposés pour illustrer l’intérêt de cette
nouvelle méthode.

2.1 Perte des primitives visuelles

Dans le cadre de tâches d’asservissement visuel telles que le suivi ou le positionnement,
l’observation continue par une caméra durant le déplacement du robot est primordiale.
Cette observation permet de considérer l’ensemble s comme mesurable à chaque ins-
tant, et donc d’appliquer les lois de commande (1.16) et (1.17). Elle peut cependant
être entravée par différents événements internes ou externes au système. Ces différents
événements sont décrits ci-dessous.

2.1.1 Occultation

Le premier cas de perte des primitives visuelles, illustré sur la Figure 2.1, est rencontré
lorsqu’un obstacle parasite provoque une occultation. Cet obstacle peut se glisser entre
la caméra et l’objet observé, ou rester fixe alors que la caméra ou l’objet observé se
déplace et provoque l’occultation. Dans cette situation, le traitement d’image ne peut
pas retrouver les coordonnées pixels du point puis calculer les coordonnées des primitives
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visuelles comme il est censé le faire avec (1.7). La mesure des primitives visuelles est
donc perdue.

Figure 2.1 – Perte des informations visuelles : Le cas d’une occultation.

2.1.2 Sortie du champ de vue de la caméra

Le deuxième cas pouvant être rencontré est illustré sur la Figure 2.2. Cette situation
intervient lorsque les coordonnées des primitives visuelles, issues de la projection du
point sur le plan image de la caméra, sont en dehors du champ de vue de la caméra
limité par les coordonnées smin = [smin

x

smin
y

] et smax = [smax
x

smax
y

]. Le même
problème rencontré dans le cas précédent intervient. Le traitement d’image ne peut
pas identifier les coordonnées des primitives visuelles dans l’image qui s’en retrouvent
perdues.

Figure 2.2 – Perte des informations visuelles : Le cas d’une sortie de l’objet en dehors
du champ de vue de la caméra.

2.1.3 Erreur de traitement

Le dernier cas de perte de primitives visuelles est illustré sur la Figure 2.3. Cette si-
tuation peut être rencontrée si le résultat du traitement d’image utilisé est erroné. Ce
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résultat peut laisser entendre que les coordonnées des primitives visuelles sont en dehors
du champ de vue de la caméra comme pour le cas de la section 2.1.2, ou qu’elles sont à
des coordonnées ne correspondant pas à la projection de l’information sur le plan image
de la caméra, ou encore qu’elles sont simplement inexistantes.

Figure 2.3 – Perte des informations visuelles : Le cas d’une erreur de traitement
d’image.

L’ensemble de ces événements peuvent intervenir lors d’une tâche d’asservissement vi-
suel. Des solutions existent cependant pour faire face à ces événements. Celles-ci sont
décrites dans la partie suivante.

2.1.4 Faire face aux pertes

Dans la littérature de l’asservissement visuel, il existe deux grandes approches pour trai-
ter les occultations ou les pertes de suivi des primitives visuelles en dehors du champ
de vue de la caméra. Dans la première approche, des schémas de commande permettent
d’éviter qu’un de ces évenements ne se produise. Dans la deuxième, d’autres schémas
sont basés sur l’idée qu’un de ces événements peut arriver et proposent des stratégies
pour accomplir la tâche d’asservissement quoi qu’il arrive.

De nombreuses techniques ont été proposées pour éviter toute perte d’information vi-
suelle. L’évitement des occultations est exprimée comme une tâche secondaire asso-
ciée à une tâche visuelle classique en utilisant la méthode de projection de gradient
dans [MH98]. Cette méthode a également été utilisée et combinée avec des tâches sé-
quencées pour permettre l’évitement d’obstacles dans [FC05] . Éviter que les primitives
quittent le champ de vue de la caméra est pris en compte dans le choix des primi-
tives visuelles dans [MLS+00]. Des méthodes explicites de changement de schémas de
commande ont été proposées dans [CHPV04, GH06]. Une série de travaux présentée
dans [MC02b, HNJ07, SG12, KGM13] a conduit à une planification de la trajectoire
visuelle en satisfaisant plusieurs contraintes, telles que l’évitement des occultations et
des pertes de suivi des primitives visuelles dans l’image. Enfin, comme évoqué dans la
section 1.3.2, la commande prédictive basée modèle a été appliquée à l’asservissement
visuel pour empêcher la sortie des primitives visuelles en dehors du champ de vue de
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la caméra via les contraintes de fonctionnement [MYF06, SPDC06, LBC11, ACT08,
ACC10, AJS14].

Une tâche d’asservissement visuel peut également être réalisée malgré la présence d’oc-
cultations ou de pertes d’informations si un nombre suffisant de primitives visibles est
disponible pendant le mouvement du robot. La solution la plus simple consiste sim-
plement à retirer de l’ensemble des primitives celles qui ne sont plus disponibles ou
volontairement écartées car jugées mauvaises. Cependant, un changement dans l’en-
semble des primitives implique un changement dans le nombre de lignes de la matrice
d’interaction Ls, et donc une discontinuité dans la sortie de la commande. Pour ré-
soudre ce problème, un poids continu peut être associé à chaque primitive comme pro-
posé dans [GAMASPV05] : ce poids varie entre 1, lorsque la fonction est située près
du centre de l’image, et 0 lorsque la fonction atteint la limite de l’image. Cela garantit
donc la continuité de la sortie du système de contrôle. Cette stratégie n’est cependant
plus efficace lorsque le nombre de primitives visibles devient trop faible.
Un dernière solution consiste à remplacer efficacement les mesures manquantes des pri-
mitives visuelles à l’aide de différentes méthodes issues de la reconstruction d’images.
En effet, l’image d’un objet observé par une caméra et suivi par un algorithme de trai-
tement d’images peut être reconstruite efficacement lorsqu’elle devient flou [FS03] ou
lorsqu’une occultation intervient [GVPG03, JYS04]. La prédiction des coordonnées des
primitives visuelles utilisées dans la loi de commande peut alors être exploitée lorsque
celles-ci ne sont plus disponibles, tel qu’il a été réalisé pour un système de contrôle
impliquant une caméra embarquée sur un robot mobile dans [FC08]. À noter finalement
que la prédiction permet également d’aider le traitement d’image à retrouver la primi-
tive lorsque celle-ci redevient observable par la caméra.

Cette dernière stratégie nous permet de considérer la prédiction des primitives visuelles
comme un point central pour la réalisation d’une tâche d’asservissement visuel soumise
aux événements provoquant des pertes de primitives visuelles.

2.2 Prédiction des primitives visuelles

Cette section présente les méthodes consistant à prédire les coordonnées des primitives
visuelles dans le futur. Le but est de s’affranchir de nouvelles observations dans le cas
où les primitives visuelles sont perdues, tout en étant capable d’estimer leurs positions
dans l’image.

À titre d’exemple, on considère un système qui suit une configuration eye-in-hand. Il
est constitué d’une caméra monoculaire montée sur un bras robotique dont la position
est définie par le repère Fc, qui observe une cible définie en position par le repère Fo

constituée de N points 3D. Cette configuration est illustrée sur la Figure 2.4, où la cible
représentée en rouge est consituée de 4 points.
On définit alors l’ensemble des primitives visuelles s en fonction de la projection pers-
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pective (1.6) de chaque point sur le plan image de la caméra :

s =

2

64
s1
...

sN

3

75 2 R2N , (2.1)

où si correspond aux coordonnées des primitives visuelles du ième point de la cible sur
le plan image de la caméra. On rappelle par ailleurs que ces coordonnées peuvent être
retrouvées en utilisant la connaissance des coordonnées 3D des points dans le repère Fo

et la pose entre la caméra et la cible introduite dans (1.6)) :

si =


xi
yi

�
=


cXi/cZi
cYi/cZi

�
= fs(

cPo,
o
Xi). (2.2)

Figure 2.4 – Système considéré : Une caméra montée sur un bras robotique observe
une cible représentée en rouge et constituée de 4 points.

L’objectif consiste à présent à prédire les coordonnées des primitives visuelles s via deux
méthodes différentes présentées dans la section suivante.

2.2.1 Dynamique des primitives visuelles

Pour obtenir la prédiction des coordonnées des primitives visuelles dans l’image, deux
méthodes de prédiction peuvent être utilisées. La première utilise la dynamique des
primitives visuelles s directement dans l’image alors que la seconde utilise la dynamique
de la pose de l’objet dans le repère de la caméra cPo, ce qui permet de calculer les
coordonnées des primitives visuelles comme dans l’expression (2.2). Ces deux méthodes
sont basées sur l’expression de la vitesse de la caméra exprimée dans son repère :

vc = (v, !) 2 R6 (2.3)

avec v = [vx vy vz] la vitesse linéaire et ! = [!x !y !z] la vitesse angulaire appliquée à
la caméra. Cette vitesse est considérée comme toujours connue, car elle est le résultat de
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la loi de commande (1.16) appliquée à la caméra. En ce qui concerne l’objet observé, sa
vitesse ne pouvant pas être connue dans un système eye-in-hand, il doit rester statique
lors de l’asservissement visuel si l’on souhaite de bons résultats de prédiction.

Afin de représenter de manière explicite les coordonnées des primitives visuelles et la
pose issues des méthodes de prédiction, nous utilisons l’expression de leurs modèles cor-
respondants sm et cPom.

Dans la suite de cette partie, on considère que s(t) peut être mesuré jusqu’à un temps
t = tocc, après quoi apparaît un des événements décrits dans la section 2.1 et où s(t) ne
peut plus être mesuré durant une période T > 0. Les méthodes décrites ci-dessous sont
donc appliquées à sm et cPom et utilisées durant la période [tocc, tocc + T ] discrétisée
en H étapes de temps uniformes d’une durée de ⌧ =

T
H . Ce temps ⌧ correspond à la pé-

riode d’échantillonnage de la caméra, afin que chaque pas de la prédiction corresponde
au résultat de la loi de commande (1.16) qui dépend de chaque nouvelle mesure de la
caméra.

2.2.1.1 Prédiction dans l’image

La prédiction dans l’image, qui a déjà été utilisée dans [FC08], consiste en une inté-
gration simple du modèle des primitives visuelles sm(t) via la matrice d’interaction Ls

utilisée plus communément dans la commande par asservissement visuel présentée dans
la section 1.3.1 et définie telle que ˙

s = Lsvc. La matrice d’interaction associée à un
point a été introduite dans (1.18). Celle-ci est obtenue en fonction des coordonnées x
et y des primitives visuelles, ainsi que de la coordonnée de la profondeur cZ de chaque
point dans le repère de la caméra. La matrice d’interaction associée à l’ensemble de N
points est donc :

Ls(sm,cZm) =

2

64
Ls1(sm1 ,

c Zm1)

...
LsN (smN ,c ZmN )

3

75 2 R2N⇥6, (2.4)

avec la matrice d’interaction associée au ième point :

Ls
i

(sm
i

,c Zm
i

) =

2

64
� 1

cZ
m

i

0

x
m

i

cZ
m

i

xm
i

ym
i

�(1 + x2m
i

) ym
i

0 � 1
cZ

m

i

y
m

i

cZ
m

i

1 + y2m
i

�xm
i

ym
i

�xm
i

3

75 2 R2⇥6.

(2.5)
De là, on peut prédire les futurs modèles des coordonnées des N points tel que :

sm(tk+1) = sm(tk) + ⌧Ls(sm(tk),
c
Zm(tk)) vc(tk), (2.6)

avec tk le temps courant considéré et tk+1 le temps futur après un temps ⌧ . On pré-
cise que la vitesse vc est supposée constante de tk à tk+1. On introduit ici c

Zm =
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[

cZm1 , . . . ,
c ZmN ], le modèle correspondant aux coordonnées cZ des points dans le re-

père de la caméra, qui peut être également prédit de la façon suivante :

c
Zm(tk+1) =

c
Zm(tk) + ⌧LZ(sm(tk),

c
Zm(tk)) vc(tk), (2.7)

avec

LZ(sm,cZm) =

2

64
LZ1(sm1 ,

c Zm1)

...
LZN (smN ,c ZmN )

3

75 2 RN⇥6, (2.8)

et où :
LZ

i

(sm
i

,c Zm
i

) =

⇥
0 0 �1 �ym

i

cZm
i

xm
i

cZm
i

0

⇤
. (2.9)

En utilisant (2.6) et (2.7), le comportement des coordonnées des modèles des primitives
visuelles sm(t) et de c

Zm(t) peut être prédit sur l’intervalle de temps [tocc, tocc+T ] sans
recourir à l’utilisation de la pose cPom(t). La précision de cette prédiction dépend donc
de la précision des valeurs initiales sm(tocc) et c

Zm(tocc), et donc de la connaissance du
modèle 3D de l’objet à t = tocc.

On note cependant que si seulement des mouvements de rotation de la caméra sont
impliqués dans le système de commande, par exemple pour la commande d’une ca-
méra de type pan-tilt, la profondeur n’intervient plus dans la matrice d’interaction. En
effet cZm

i

n’apparaît seulement que dans les trois premiers colonnes de (2.5) qui cor-
respondent aux trois mouvements de translation. Dans ce cas, la prédiction de c

Zm(t)
via (2.7) s’avère inutile, et la connaissance du modèle 3D de l’objet également.

La seconde méthode de prédiction est basée sur le modèle 3D de l’objet et le modèle de
la pose de l’objet dans le repère de la caméra cPom.

2.2.1.2 Prédiction de la pose

La prédiction de la pose est basée sur la propagation du modèle cPom(t) tel que :

cPom(tk+1) =
c Pom(tk) + ⌧LP (

cPom(tk))vc(tk), (2.10)

où la matrice d’interaction liée à la pose a été introduite dans (1.21) et est définie ici
tel que :

LP =

�I3 [

cto]⇥
0 L!(u, ✓)

�
, (2.11)

avec
L!(u, ✓) = I3 � ✓

2

[u]⇥ +

✓
1� sinc(✓)

sinc

2
(✓/2)

◆
[u]

2
⇥, (2.12)

où sinc(✓) = sin(✓)/✓, [MCB99]. On peut noter que la matrice LP est inversible pour
✓ 6= 2k⇡ avec k 2 Z⇤, puisque det(L!(u, ✓)) = 1/sinc2 (✓/2), . Cette caractéristique
signifie qu’elle est inversible dans n’importe quelle application réelle.
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On peut obtenir alors la prédiction du modèle des primitives visuelles sm(t) via (2.2)
pendant l’intervalle [tocc, tocc + T ], c’est-à-dire lorsque les mesures ne sont plus dis-
ponibles par la caméra. La différence avec le schéma de prédiction précédent est que
l’évolution de la pose cPom(t) est estimée de manière continue alors que seulement
sm(t) et c

Zm(t) le sont avec (2.6) et (2.7). De plus, cette méthode contrairement à la
précédente, requiert de toujours connaître le modèle 3D de l’objet observé par la ca-
méra même si seulement des mouvements de rotation sont impliqués, c’est-à-dire d’avoir
de bonnes valeurs des coordonnées de chaqu’un des N points dans le repère Fo. Tout
comme précédemment, la précision de ce schéma de prédiction dépend de la précision
de la valeur initiale cPom(tocc).

2.2.1.3 Comparaison des deux méthodes de prédiction

Les deux méthodes décrites ci-dessus offrent des résultats similaires. Une différence in-
tervient cependant si la mise à jour de c

Zm n’est pas effectuée via (2.7) lorsque la vitesse
appliquée à la caméra n’est pas une rotation pure.

Pour illustrer cela, nous considérons qu’une vitesse constante vc(t) est appliquée au
robot, sur un temps T = 4 s discrétisé en H = 100 étapes avec un temps d’échan-
tillonnage de ⌧ = 40 ms. La cible observée par la caméra est constituée de quatre
points coplanaires formant un carré de 20 cm de longueur dont les coordonnées sont les
suivantes : 8

>>>>><

>>>>>:

o
X0 =

��0.1 �0.1 0 1

�T

o
X1 =

�
0.1 �0.1 0 1

�T

o
X2 =

�
0.1 0.1 0 1

�T

o
X3 =

��0.1 0.1 0 1

�T

.

Nous étudions alors deux cas différents. Dans le premier, une trajectoire de rotation
pure appliquée au système présenté sur la Figure 2.4. Dans le second, une trajectoire
complète faisant intervenir des modifications de c

Zm est appliquée au même système.

Rotation pure : La vitesse appliquée au robot dans ce premier cas est la suivante :

vc(t) =
⇥
0 0 0 0.04 0.04 �0.04⇤T = const (2.13)

Le mouvement de la caméra est une rotation autour des axes x, y, z et ne fait pas interve-
nir de modification de c

Zm dans la prédiction (2.6). Sur la Figure 2.5a, les quatre points
représentés en bleu correspondent aux coordonnées initiales des primitives visuelles sur
le plan image de la caméra à t = tocc. Les courbes représentent leurs prédictions jusqu’à
t = tocc + T . Les méthodes utilisées sont :

• La prédiction dans l’image (2.6) sans aucune connaissance de c
Zm à t = tocc ni

à t > tocc.
• La prédiction dans l’image (2.6) avec la mise à jour de c

Zm via (2.7). Le modèle
3D de l’objet est alors connu à t = tocc.
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• La prédiction de la pose (2.10). Le modèle 3D de l’objet est alors connu à t = tocc.
On observe que les trois prédictions offrent exactement les mêmes résultats. En complé-
ment, la Figure 2.5b illustre les erreurs entre les prédictions des primitives visuelles et
leurs valeurs réelles ei(t) = ksi(t) � sim(t)k qui sont nulles quelle que soit la méthode
employée. Ces résultats permettent d’illustrer l’intérêt de la prédiction image (2.6) sans
qu’aucune connaissance du modèle 3D de l’objet ne soit nécessaire, dans le cas particu-
lier où la trajectoire appliquée au robot est une rotation pure.
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Figure 2.5 – Trajectoire de rotation pure : (a) Coordonnées prédites des modèles des
primitives visuelles sm dans l’image avec (2.6) sans la mise à jour de c

Zm, ou avec (2.6)–
(2.7) ou (2.10). (b) Erreurs ei(t) = ksi(t) � sim(t)k nulles quelque soit la prédiction
utilisée.

Trajectoire complète : Dans ce second cas, la vitesse appliquée au robot fait inter-
venir des modifications des valeurs de c

Zm :

vc(t) =
⇥�0.02 0 �0.3 0.04 0.04 �0.4⇤T = const (2.14)

Sur la Figure 2.6a, les quatre points représentés en bleu correspondent aux coordonnées
initiales des primitives visuelles sur le plan image de la caméra à t = tocc. Les courbes
représentent leurs prédictions jusqu’à t = tocc + T . Les résultats de (2.6) sans la mise
à jour de c

Zm sont représentés en magenta, alors que les résultats obtenus soit grâce
à (2.6) et la mise à jour de c

Zm via (2.7) soit avec la seconde méthode (2.10) sont
représentées en bleu. En complément, la Figure 2.6b illustre les erreurs entre les prédic-
tions des primitives visuelles et leurs valeurs réelles ei(t) = ksi(t) � sim(t)k obtenues
avec (2.6) sans la mise à jour de c

Zm. On peut comparer ces erreurs avec celles obtenues
soit avec (2.6) et la mise à jour de c

Zm, soit avec (2.10) et représentées sur la Figure 2.6c.
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On observe que pour une vitesse comportant des modifications des coordonnées c
Zm

durant le déplacement de la caméra, la méthode (2.6) sans la mise à jour de c
Zm crée un

écart important entre les prédictions et les trajectoires réelles des primitives visuelles sur
le plan image de la caméra. En revanche avec la prédiction de pose (2.10) ou avec la mise
à jour de c

Zm, les résultats des deux prédictions sont strictement identiques et corres-
pondent aux trajectoires réelles des primitives visuelles. On préférera donc utiliser (2.6)
avec la mise à jour de c

Zm (2.7) ou (2.10) pour prédire efficacement les coordonnées
des primitives visuelles dans l’image dans le cadre d’un asservissement visuel confronté
à des pertes d’informations visuelles. Il apparaît ici que si les primitives visuelles rede-
viennent observable par la caméra à t > tocc+T le traitement d’image pourra retrouver
plus facilement les primitives sur l’image capturée par la caméra.
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Figure 2.6 – Trajectoire complète : (a) Coordonnées prédites des modèles des primitives
visuelles sm dans l’image avec (2.6) en magenta, et avec (2.6)–(2.7) ou (2.10) en bleu.
(b) Erreurs ei(t) = ksi(t) � sim(t)k avec la prédiction (2.6) (c) Erreurs nulles avec les
prédictions (2.6)–(2.7) ou (2.10).

Nous avons présenté dans cette section deux méthodes différentes permettant de prédire
les modèles des coordonnées des primitives visuelles dans l’image. Il est à noter que ces
méthodes sont basées sur des résolutions du premier ordre d’équations différentielles.
La qualité des résultats de prédiction produite est donc la moins bonne en comparaison
avec celle pouvant être obtenue avec d’autres méthodes de résolutions plus précises.
Cependant, le but de la section suivante a pour but de proposer de nouvelles méthodes
permettant de corriger l’écart entre les modèles des primitives visuelles et leurs valeurs
réelles. Il est alors judicieux d’utiliser les méthodes analytiques les plus simples, comme
celles qui ont été présentées ci-dessus, afin d’obtenir les erreurs de prédiction les plus
importantes qui peuvent être rencontrées dans un cas réel.

Dans la section suivante, nous proposons différentes méthodes permettant d’exploiter
les mesures s pour corriger les modèles sm et cPom à t = tocc de manière à obtenir de
bons résultats de prédiction.
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2.3 Correction des modèles

Les méthodes présentées ci-dessus ont pour but d’utiliser la prédiction pour se substi-
tuer aux mesures qui ne peuvent être obtenues à cause d’un événement provoquant la
perte des primitives visuelles dans l’image. Elles doivent donc offrir des résultats équi-
valents aux comportements réels des primitives visuelles dans l’image. Pour cela, une
correspondance exacte entre s, c

Z, cPo et leurs modèles correspondants sm, c
Zm, cPom

doit être assurée lorsque un événement survient juste après la dernière mesure assurée
à t = tocc.

En effet, si les modèles sont mal estimés on peut obtenir des résultats de prédiction
ne correspondant pas aux coordonnées réelles des primitives visuelles dans l’image. Par
exemple, la vitesse définie dans (2.14) est une nouvelle fois appliquée au même sys-
tème présenté dans la section 2.2.1.3, mais une erreur entre s, c

Z, cPo et leurs modèles
sm, c

Zm, cPom est introduite à t = tocc. Cette erreur se traduit simplement par une
translation le long des axes x et y entre la pose réelle et modélisée. On observe sur la
Figure 2.7a l’écart entre les coordonnées réelles des primitives visuelles représentées en
rouge et les prédictions de leurs modèles en bleu. La Figure 2.7b représente l’évolution
des erreurs entre les coordonnées réelles et prédites des primites visuelles.
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Figure 2.7 – Effets d’une erreur de modélisation sur la prédiction : (a) Coordonnées
réelles des primitives visuelles en rouge, et prédites en bleu. (b) Erreurs ei(t) = ksi(t)�
sim(t)k avec les prédictions (2.6)–(2.7) ou (2.10).

En pratique cette erreur peut intervenir après la fin d’un premier événement provo-
quant la perte des informations visuelles, c’est-à-dire au moment où les primitives vi-
suelles réapparaissent dans l’image. Lors de cette événement, l’une des méthodes de
prédiction (2.6)– (2.7) ou (2.10) a été utilisée mais a été sujette à des erreurs d’ap-
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proximation. En effet, ces méthodes exploitent les vitesses du robot issues de la loi de
commande qui, à cause de bruits, peuvent présentées des écarts plus ou moins impor-
tants avec les vitesses réelles appliquées au robot. Elles utilisent également le modèle
3D de l’objet observé qui, s’il n’est pas parfaitement connu, peut engendrer des erreurs
entre les trajectoires réelles et prédites des coordonnées des primitives visuelles dans
l’image. Finalement, l’erreur entre les coordonnées réelles et modélisées des primitives
visuelles, qui apparaît après le premier événement, doit absolument être corrigée dans le
cas où un second événement interviendrait et qu’une nouvelle phase de prédiction doit
être réalisée.

Dans la suite de cette section, on se place dans le cas décrit ci-dessus, à savoir qu’une
première phase prédiction a été réalisée et a engendré des erreurs entre les primitives
visuelles réelles et modélisées, et qu’un second événement provoquant la perte des in-
formations visuelles intervient juste après une mesure effectuée à t = tocc.

Nous décrivons, par la suite, comment cette erreur peut être corrigée à partir des me-
sures s effectuées à t = tocc. Pour cela, nous présentons plusieurs méthodes de correction
des modèles des primitives visuelles et de la pose.

2.3.1 Correction dans l’image

La méthode classique de correction des modèles des primitives proposée dans [ACC10]
agit directement sur le modèle des primitives visuelles. Elle vise à corriger le modèle
sm

i

(tk) en utilisant la mesure si(tk) de chaque point. Elle permet ensuite de corri-
ger les coordonnées cXm

i

et cYm
i

dans le repère de la caméra, mais n’apporte aucune
modification à cZm

i

. Cela se traduit par la formulation suivante :
8
>>>><

>>>>:

sm
i

(tk)  si(tk),

cXm
i

(tk)  xm
i

(tk)cZm
i

(tk),

cYm
i

(tk)  ym
i

(tk)cZm
i

(tk),

cZm
i

(tk)  cZm
i

(tk).

(2.15)

Cette méthode garantit clairement que sm
i

(tocc) = si(tocc) lorsque la mesure est dis-
ponible pour la dernière fois. Elle est par contre incapable de corriger les potentielles
erreurs dans le modèle des profondeurs cZm

i

(tocc), ce qui peut provoquer une erreur
entre si(t) et sm

i

(t) pour t > tocc En effet cette correction n’a aucune incidence sur le
modèle de la pose cPom(t) qui présente toujours un écart potentiel avec la pose réelle
cPo(t). Ce problème est justement traité à l’aide la méthode qui suit.

2.3.2 Correction du modèle de pose

La correction du modèle de pose propose d’exploiter l’écart entre le modèle sm(tk) et la
mesure s(tk) pour obtenir la différence de pose entre les poses réelle et modélisée �

cPo,
puis utiliser cette différence pour corriger la pose cPom(tk).
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Pour cela, on prend en compte la vitesse linéaire et angulaire exprimée dans FC , pour
exprimer la loi de cinématique standard qui donne :

˙

cPo = Lx(
cPo)vc, Lx 2 R6⇥6, (2.16)

où Lx permet de lier la dynamique de la pose à la vitesse appliquée à la caméra tel que :

Lx =


cRo(u, ✓) 0

0 L!(u, ✓)

�
(2.17)

avec cRo(u, ✓) la matrice de rotation du repère de la caméra vers le repère de l’objet
définie dans (1.4) et L! définie dans (2.12).
D’autre part, on a déjà vu que les modèles standards de la dynamique des primitives
visuelles sont donnés par [CH06] :

˙

s = Ls(s,
c
Z)vc, Ls 2 R2N⇥6 (2.18)

En utilisant les deux expressions précédentes, on obtient :

˙

s = LsL
�1
x

˙

cPo. (2.19)

On obtient ainsi un développement de Taylor du premier ordre que l’on peut discrétiser
tel que :

s(tk)� sm(tk) ⇡ Ls(sm(tk),
c
Zm(tk))L

�1
x (

cPom(tk))�
cPo. (2.20)

On rappelle que l’on souhaite obtenir la différence entre les poses réelle et modélisée
�

cPo à l’aide des mesures s à chaque instant tk, que l’on peut exprimer à l’aide de la
méthode des moindres carrés :

min

�cP
o

ksm(tk)� s(tk)k2 (2.21)

qui peut être reformulée en utilisant l’expression (2.20), tel que :

min

�cP
o

kLsL
�1
x �

cPo + sm(tk)� s(tk)k2 (2.22)

ce qui permet d’obtenir :

�

cPo(tk) = (LsL
�1
x )

†
(s(tk)� sm(tk))

= Lx(
cPom(tk)) L

†
s(sm(tk), c

Zm(tk)) (s(tk)� sm(tk))
(2.23)

avec L

†
s la pseudoinverse de Moore-Penrose de Ls [Pen55].

La différence de poses �

cPo(tk) peut alors être utilisée pour implémenter la correc-
tion de pose. Le nouveau modèle de pose ainsi évalué permet de calculer les modèles des
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coordonnées des primitives visuelles et des coordonnées 3D cXm
i

, cYm
i

, cZm
i

de chaque
point dans le repère de la caméra :

8
>>>>>>><

>>>>>>>:

cPom(tk)  cPom(tk)��

cPo(tk),

sm
i

(tk)  fs(cPom(tk), oXi),

cXm
i

(tk)  fX(

cPom(tk), oXi),

cYm
i

(tk)  fY (cPom(tk), oXi),

cZm
i

(tk)  fZ(cPom(tk), oXi).

(2.24)

Grâce à la correction du modèle de la pose, cette méthode permet de corriger l’ensemble
des modèles des primitives visuelles même si un seul point est visible dans l’image. Ici,
fX(·), fY (·), et fZ(·) fournissent les coordonnées cXm

i

, cYm
i

, cZm
i

obtenues directement
depuis le modèle de la pose et des coordonnées du ième point 3D dans le repère de l’objet.
En ce qui concerne l’opération cPom(tk) c Pom(tk)��

cPo(tk), elle est effectuée de la
manière suivante : en utilisant la relation entre ✓u et la matrice de rotation (1.4), ainsi
que le vecteur de translation, il est possible de retrouver la matrice de transformation
homogène définie dans (1.3) à partir de chaque pose. Ainsi la matrice om1Mom peut être
obtenue de �

cPo et cMom1 de la pose cPom à droite de l’équation. L’opération consiste
alors à utiliser l’expression suivante :

cMom =

cMom1
om1Mom, (2.25)

et de retrouver la nouvelle pose corrigée cPom à gauche de l’équation grâce à cMom.

Contrairement à la correction dans l’image (2.15), cette correction (2.24) réajuste le
modèle de la pose de l’objet dans le repère de la caméra en exploitant les mesures
des primitives visuelles s(tk). Cependant, elle ne garantit pas que sm(tocc) = s(tocc).
En effet, l’expression utilisée (2.23) ne donne qu’une simple solution au problème des
moindres carrés (2.21).

Il est à noter que la méthode de correction proposée ci-dessus correspond à l’applica-
tion d’une seule itération d’une estimation de la pose par asservissement visuel virtuel
décrite dans [MC02a]. Aussi, réaliser plusieurs itérations de la même méthode à chaque
mesure disponible est possible, mais requerrait davantage de temps de calcul.

De plus, dans l’équation (2.23), la matrice Ls est évaluée par rapport à sm(tk) et c
Zm(tk)

qui ne sont que des approximations. Comme une mesure s(tk) est disponible, une autre
possibilité consisterait à remplacer sm(tk) par s(tk) en évaluant Ls(s(tk), c

Zm(tk)) afin
de réduire le niveau d’approximation.

Finalement, en calculant le produit des expressions (2.20)–(2.23) tel que :

smc(t)� sm(t) ⇡ LsL
†
s(s(t)� sm(t)), (2.26)
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où smc représente le modèle corrigé des primitives visuelles, ce qui donne :

smc(t)� sm(t) ⇡ LsL
†
ss(t)�LsL

†
ssm(t), (2.27)

et en exploitant la propriété de la pseudoinverse de Moore-Penrose suivante :

L

†
sLsL

†
s = L

†
s, (2.28)

on fait le produit de (2.27) avec L

†
s et on obtient :

L

†
ssmc(t)�L

†
ssm(t) ⇡ L

†
ss(t)�L

†
ssm(t). (2.29)

Ce qui nous donne finalement :

L

†
ssmc(t) ⇡ L

†
ss(t) (2.30)

Par conséquent, la loi de commande classique de l’asservissement visuel (1.16) donnera
une vitesse de caméra similaire dans les cas où s(t) ou smc(t) sont utilisés :

v = ��L†
s(s(t)� s

⇤
) ⇡ ��L†

s(smc(t)� s

⇤
) (2.31)

L’asservissement visuel classique basé sur l’image ne sera donc que peu perturbé par
cette méthode de correction de pose. Ceci est d’un intérêt très important pour t > tocc
quand les mesures s(t) ne sont plus disponibles.

La dernière méthode, présentée dans la partie suivante, consiste à exploiter les ca-
ractéristiques des deux précédentes.

2.3.3 Correction combinée

Cette troisième méthode de correction consiste à combiner la correction (2.24) avec (2.15)
afin d’appliquer une correspondance parfaite des modèles sm(tk) avec la mesure s(tk),
ce qui permet de corriger les coordonnées 3D de chaque point cXm

i

, cYm
i

en utilisant la
correction de cZm

i

obtenue par la correction de pose. Pour cela la correction suivante
est appliquée : 8

>>>>>>><

>>>>>>>:

cPom(tk)  cPom(tk)��

cPo(tk),

sm(tk)  s(tk),

cXm
i

(tk)  xm
i

(tk)cZm
i

(tk),

cYm
i

(tk)  ym
i

(tk)cZm
i

(tk),

cZm
i

(tk)  fZ(cPom(tk), oXi)).

(2.32)

L’intérêt de cette méthode est d’obtenir une correction du modèle de la pose de l’objet
dans le repère de la caméra, tout en s’assurant que sm(tocc) = s(tocc). Il est à noter
finalement un dernier avantage important au sujet des méthodes proposées décrites ci-
dessus. Celles-ci demandent en effet des temps de calcul très faibles, qui sont de plus
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parfaitement négligeable face au temps requis par la plupart des algorithmes de trai-
tement d’images permettant de fournir les mesures des primitives visuelles à chaque
nouvelle image capturée par la caméra. L’intégration de ces méthodes est donc très
facile à mettre en place dans des applications réelles et n’impacte pas leurs réalisations.

Le but des sections qui suivent est de présenter différents résultats obtenus en simulation
et en situation réelle afin de revenir de manière plus tangible sur l’étude des prédictions
introduites dans 2.2.1 et des méthodes de corrections présentées dans 2.3. Les résultats
de simulation s’attardent sur l’impact des différentes corrections sur la prédiction, et
ce pour un système en boucle ouverte. Les résultats expérimentaux quant à eux sont
une intégration de ces méthodes dans une loi de commande classique d’asservissement
visuel confrontée à des pertes d’informations visuelles.

2.4 Résultats de simulation

Figure 2.8 – Les deux positions de la caméra au début et à la fin de son mouvement,
à t = tocc et à t = tocc + T sont représentées. La pose réelle de la cible est représentée
en rouge. L’erreur de pose de translation 2D est représentée en orange (Sect. 2.4.1).
L’erreur de pose complète est représentée en violet (Sect. 2.4.2).

Afin de visualiser les effets des corrections (2.15), (2.24) ou (2.32), nous reprenons le
système introduit dans la section 2.2.1.3, à savoir une caméra monoculaire montée sur un
bras robotique se déplaçant avec une vitesse constante sur un temps T = 4 s discrétisé
en H = 100 étapes avec un temps d’échantillonnage de ⌧ = 40 ms, une cible constituée
de quatre points coplanaires formant un carré de 20 cm de longueur. La pose de FO

dans FC est initialisée tel que

cPo(tocc) =
�
0 0 0.8 0 0 0

�T
, (2.33)
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qui correspond à un simple déplacement de 0.8 m le long de l’axe zc, et la vitesse de la
caméra est fixée telle que :

vc(t) =
⇥�0.02 0 �0.03 0.04 0.04 �0.4⇤T = const

sur l’intervalle de temps t 2 [tocc, tocc + T ]. Enfin, on rappelle que la prédiction (2.6)–
(2.7) offre les mêmes résultats que ceux obtenus par la prédiction (2.10). C’est pourquoi,
on utilise cette dernière dans toutes les simulations qui suivent.

2.4.1 Erreur de translation 2D

Comme montré sur la Figure 2.8 en orange, nous considérons tout d’abord le cas où
l’erreur de la pose de l’objet est juste une translation le long des axes xo et yo. Le mo-
dèle de la pose est ainsi considéré tel que cPom(tocc) =

⇥�0.1 �0.1 0.8 0 0 0

⇤T

contrairement à la pose réelle P(tocc) définie dans (2.33). Les coordonnées c
Zm ne sont

ainsi pas impactées par l’erreur de pose.

La Figure 2.9a montre les résultats de la prédiction (2.10) sur le plan image de la
caméra sans effectuer aucune correction.. Les lignes rouges représentent les trajectoires
des mesures réelles des primitives visuelles s(t), alors que les lignes bleus représentent
les trajectoires des modèles des primitives visuelles sm(t) après la prédiction. Les deux
trajectoires ne correspondent en rien en raison de l’absence de correction des modèles
des primitives visuelles ou de la pose de la cible dans le repère de la caméra. En com-
plément, la Figure 2.10a illustre l’erreur entre la prédiction des primitives visuelles et
leurs valeurs réelles ei(t) = ksi(t)� sim(t)k.

La Figure 2.9b montre les résultats de prédiction après que les trois corrections (2.15),
(2.24), et (2.32) aient été utilisées à t = tocc. On peut y observer la correspondance
parfaite entre les coordonnées réelles s(t) et prédites sm(t). De façon similaire, la Fi-
gure 2.10b représente l’évolution des erreurs des modèles des primitives visuelles qui
sont égales à zéro durant toute la prédiction. On peut expliquer ces résultats stricte-
ment identiques par l’absence d’erreur initiale sur les coordonnées c

Zm.

Nous présentons dans la simulation suivante une erreur de pose qui impacte l’ensemble
des coordonnées, dont les c

Zm, afin de mettre en valeur l’intérêt de la correction (2.10)
sur les autres méthodes.

2.4.2 Erreur de pose complète

Comme montré sur la Figure 2.8 en bleu, nous considérons maintenant un cas plus
complexe impliquant à la fois une erreur de translation et une erreur de rotation dans
la pose de l’objet en fixant cPom(tocc) =

⇥
0 0 1.5 0.05 0 �0.35⇤T face à la pose

réelle cPo(tocc) définie dans (2.33)).

En tant que référence, la Figure 2.11a rapporte les résultats de la prédiction (2.10)
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Figure 2.9 – Erreur de pose 2D : représentation des primitives visuelles sur le plan
image de la caméra. En rouge, les trajectoires des primitives visuelles réelles s(t) et en
bleu celles prédites sm(t). La prédiction de la pose (2.10) est employée dans les deux
cas. (a) Aucune correction n’est réalisée. (b) Les corrections (2.15), (2.24), et (2.32) sont
utilisées avant la prédiction. On note comment la prédiction dans les trois cas coïncide
parfaitement avec le comportement réel s(t).
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Figure 2.10 – Erreur de pose 2D : comportement des erreurs de prédiction ei(t) =

ksi(t) � sim(t)k, i = 1 . . . 4. (a) Aucune correction n’est réalisée. (b) Les correc-
tions (2.15), (2.24), et (2.32) sont utilisées avant la prédiction.
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dans le plan image de la caméra sans qu’aucune correction ne soit apportée, et la Fi-
gure 2.12a montre les erreurs des primitives visuelles correspondantes.

Les Figures 2.11b–2.12b montrent les résultats de prédiction après la correction dans le
plan image (2.15) : on peut noter la correspondance parfaite entre sm(tocc) et s(tocc),
mais aussi comment sm(t) diverge sensiblement de s(t) au fil du temps à cause de la
non-correction de la pose cPom(tocc), en particulier à cause de l’erreur initiale induite
par une mauvaise valeur de c

Zm(tocc).

Le comportement de la prédiction des primitives visuelles est sensiblement amélioré lors
de l’utilisation de la correction (2.24) qui tente d’ajuster directement la pose cPom(tocc).
Les Figures 2.11c–2.12c en rapportent les résultats : on note comment, dans l’ensemble,
les primitves prédites sm(t) correspondent mieux avec s(t) par rapport au cas précé-
dent, bien que sm(tocc) 6= s(tocc).

Finalement, les Figures 2.11d–2.12d montrent les résultats lorsque la correction (2.32)
est utilisée : cela permet d’obtenir de bien meilleures performances, étant donné que
maintenant sm(tocc) = s(tocc) en plus de la correction de la pose cPom(tocc). On note
qu’il subsiste encore une erreur qui se propage qui est dûe à l’approximation résiduelle
de la pose corrigée cPom(tocc) et donc des coordonnées c

Zm(tocc). En effet, une seule
itération de l’expression (2.23) ayant été effectuée, une approximation subsiste dans le
résultat du problème des moindres carrés (2.21).

Cette étude en simulation permet de revenir explicitement sur plusieurs points : pour
des erreurs n’impliquant pas de différence de profondeurs dans le modèle de pose de la ca-
méra cPom(tocc) (comme dans la section 2.4.1), les trois corrections (2.15)–(2.24)–(2.32)
sont en mesure de faire face de manière équivalente à l’erreur initiale, et permettent donc
de calculer la prédiction "parfaite" des primitives sm(t) dans le temps. Cependant, en
présence d’erreurs complètes dans le modèle de la pose (section 2.4.2), la simple correc-
tion (2.15) offre une performance très faible, alors que les nouvelles corrections (2.24),
et (2.32) donnent de bien meilleurs résultats grâce à leur capacité de prendre en compte
la pose de l’objet à l’aide de l’erreur entre les primitives visuelle modélisées et mesurées
sm(tocc) � s(tocc). Ceci confirme donc l’analyse proposée dans les sections précédentes
et l’importance de développer de meilleures méthodes de correction pour améliorer la
prédiction des modèles de primitives visuelles dans le contexte de l’asservissement visuel
confronté à des pertes d’informations visuelles.

La section suivante propose d’introduire ces méthodes simulées dans différents cas ex-
périmentaux.
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Figure 2.11 – Erreur de pose totale : les primitives visuelles sur le plan image de
la caméra. En rouge, les trajectoires des primitives visuelles réelles s(t) et en bleu
celles des primitives visuelles prédites sm(t). (a) Aucune correction n’est réalisée. (b) La
correction (2.15) est utilisée. (c) La correction (2.24) est utilisée. (d) La correction (2.32)
est utilisée, et permet d’obtenir les meilleurs performances.
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Figure 2.12 – Erreur de pose totale : comportement de l’erreur de prédiction ei(t) =
ksi(t)�sim(t)k, i = 1 . . . 4. (a) : aucune correction n’est réalisée. (b) : la correction (2.15)
est utilisée. (c) : la correction (2.24) est utilisée. (d) : la correction (2.32) est utilisée.
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2.5 Résultats expérimentaux

Dans cette section, on souhaite valider expérimentalement les résultats obtenus dans les
simulations de la section précédente. Cette partie présente les résultats expérimentaux
d’une tâche d’asservissement visuel confrontée à des occultations. Des phases de pré-
diction remplacent les mesures manquantes. Les modèles des primitives visuelles sont
prédits à partir de la méthode (2.10). Les corrections (2.15)–(2.32) sont comparées pour
définir laquelle est la plus adéquate pour que les primitives visuelles réelles puissent être
retrouvées par le traitement d’image après l’occulation, c’est-à-dire à t = tocc + T . On
ne traitera pas ici la correction (2.24) en raison du nombre de mesures disponibles avant
l’occultation. En effet, les résultats de simulation présentés précédemment sont valables
pour une seule opération de correction. En multipliant les mesures, cette correction re-
vient à faire un calcul de pose à partir de plusieurs mesures et donc le modèle de pose
initial est considéré comme bon. Les résultats sont alors sensiblement les mêmes qu’avec
la correction (2.32).

Deux configurations du même système défini par le bras, la caméra et la cible sont
présentées. La première est une configuration eye-in-hand, c’est-à-dire que la caméra
est montée sur le bras comme pour les simulations précédentes. La deuxième en re-
vanche est une configuration eye-to-hand, c’est-à-dire que la caméra est fixe et observe
le bras et la cible.

2.5.1 Configuration eye-in-hand

Comme dans les parties précédentes, nous considérons dans un premier temps un sys-
tème composé d’une caméra montée sur un bras robotique qui observe une cible fixe
composée de quatre points. Ce système correspond à une configuration eye-in-hand,
c’est-à-dire que la vitesse appliquée au bras est la même que celle appliquée à la caméra
dans le repère de la caméra. On rappelle alors la loi de commande mise en œuvre :

vc = ��cLs
†
(s� s

⇤
), (2.34)

où cLs est une estimation de la matrice d’interaction Ls associée aux points qui a été
définie dans (2.4) et (2.5). Le but de cette commande est d’entrainer l’erreur entre les
primitives visuelles courantes s et leurs coordonnées désirées s

⇤ vers zéro.

2.5.1.1 Paramètres

Les deux premières expérimentations suivantes ont été réalisées avec une caméra pers-
pective monoculaire montée sur un bras robotique à 6 degrés de liberté (ddl).

La cible est constituée de quatre points coplanaires formant un carré d’environ 10 cm

62



Chapitre 2. Correction des modèles de primitives visuelles

de côté dont les coordonnées dans le repère Fo sont les suivantes :
8
>>>>><

>>>>>:

o
X0 =

⇥�0.05 �0.05 0 1

⇤T

o
X1 =

⇥
0.05 �0.05 0 1

⇤T

o
X2 =

⇥
0.05 0.05 0 1

⇤T

o
X3 =

⇥�0.05 0.05 0 1

⇤T

.

Le logiciel ViSP [MSC05] a été utilisé pour extraire et suivre les coordonnées des centres
des points dans l’image qui composent l’ensemble des primites visuelles s.

La pose du repère de l’objet Fo dans Fc au début de la tâche est la suivante :

cPo(t0) =
⇥�0.072 �0.035 1.21 �0.35 0.34 0.050

⇤T
.

Celle-ci est calculée à l’aide d’un asservissement visuel virtuel [MC02a]. Le modèle initial
correspondant à cette pose est initialisé de manière incorrecte pour mettre en évidence
l’intérêt de la correction (2.32), tel que

cPom(t0) =
⇥
0 0 2 0 0 0.79

⇤T
.

Ce modèle est alors utilisé pour calculer les valeurs initiales des modèles des primi-
tives visuelles sm

i

(t0) = fs(cPom(t0), oXi) et les modèles des profondeurs cZm
i

(t0) =

fZ(cPom(t0), oXi).

Nous rappelons que nous désirons illustrer l’intérêt des corrections des modèles sm et
c
Zm et leurs prédictions au sein de la loi de commande (2.34). Or, celle-ci dépend de la

matrice d’interaction Ls, qui comme présenté dans la section 1.3.1.4 peut être approxi-
mée selon plusieurs types d’élaboration. Nous choisissons ici la matrice d’interaction cal-
culée en fonction des primitives visuelles et des profondeurs désirées cLs = Ls(s

⇤, cZ⇤
).

Cette matrice reste constante durant tout le déplacement du robot et permet de démon-
trer que même si la profondeur c

Zm(t) n’est pas impliquée dans le système de commande,
son utilisation dans l’étape de prédiction est cruciale. Une autre raison pour laquelle
nous utilisons cette approximation est liée au fait que les trajectoires 2D des primitives
visuelles pour atteindre leurs coordonnées désirées ne décrivent pas des lignes droites
mais des courbes susceptibles de sortir du champ de vue de la caméra. En effet, on a vu
dans l’exemple présenté dans la section 1.3.1.4 que dans le cas où une rotation autour
de l’axe optique de la caméra est considérée, un mouvement de translation vers l’avant
s’effectue de la part de la caméra, et génère un décalage des primitives visuelles vers les
limites du champ de vue de la caméra. Ce comportement nous permet alors de provo-
quer volontairement des sorties des primitives visuelles en dehors du champ de vue de
la caméra et ainsi démontrer l’efficacité des méthodes de prédiction qui se substituent
aux mesures manquantes.

Les résultats présentées ci-dessous peuvent être visualisés en vidéo en suivant l’URL
suivant : https://youtu.be/6OrrGw0VpeM.
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2.5.1.2 Trajectoire de référence

La Figure 2.13a montre l’image initiale obtenue par la caméra avant que la loi de com-
mande (2.34) ne soit appliquée. Les croix vertes représentent les positions désirées des
primitives visuelles s

⇤ et les croix rouges leurs positions initiales mesurées s(t0).

Cette première expérimentation peut être visualisée dans la première partie de la vidéo
https://youtu.be/6OrrGw0VpeM. Elle ne comprend pas d’occultation ni de perte de
suivi et est uniquement destinée à fournir une référence pour comparer les trajectoires
obtenues par la suite. Les courbes rouges dans la Figure 2.13c représentent les chemins
empruntés par chaque point dans l’image pendant le mouvement de la caméra, tandis
que la Figure 2.13c montre l’évolution de l’erreur ei(t) = ksi(t)� s

⇤
i (t)k entre les posi-

tions courantes et désirées, qui converge vers zéro comme il est attendu avec l’utilisation
de la loi de commande (2.34).

(a) (b) (c)

Figure 2.13 – Trajectoire de référence : (a) État initial du système. Les positions
des primitives visuelles désirées s

⇤ sur le plan image de la caméra sont en vert et leurs
positions mesurées s(t0) sont en rouge. (b) État final du système. Les trajectoires suivies
par chaque primitive mesurée sont en rouge, alors que leurs positions désirées sont en
vert. (c) Évolution du comportement de l’erreur ei(t) = ||si(t) � s

⇤
i (t)|| de chaque

primitive visuelle pendant l’asservissement.

2.5.1.3 Champ de vue limité

En reprenant la configuration initiale présentée sur la Figure 2.13a, nous considérons à
présent le cas où les primitives visuelles quittent le champ de vue de la caméra, qui est
artificiellement limité sur une plus petite partie que la vue réelle. Ce nouveau champ de
vue est représenté dans les Figures suivantes par un quadrillage bleu.

Les Figures 2.14a et 2.15a montrent les images capturées par la caméra à la fin de
l’asservissement, en utilisant respectivement la correction (2.15) et la correction (2.32).
Ces deux expérimentations peuvent être visualisées sur la seconde et la troisième partie
de la vidéo https://youtu.be/6OrrGw0VpeM. Les courbes rouges représentent les tra-
jectoires de référence des primitives visuelles dans l’image issues de l’expérimentation
précédente. Les courbes vertes représentent les chemins empruntés par les primitives
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lorsque les mesures sont disponibles, alors que les bleues représentent les chemins pré-
dits à l’aide de (2.10) lorsque les mesures ne sont plus disponibles.

Les Figures 2.14b et 2.15b montrent les erreurs entre les positions courantes et désirées
des points ei(t), et les Figures 2.14c et 2.15c l’erreur d’estimation de chaque profondeur
Zi(t) qui a été mesurée pour les biens de l’expérimentation à l’aide d’un calcul de pose
introduit dans la section 1.3.1.3. Dans chaque graphique, les parties bleues des courbes
correspondent à des phases de prédiction.

Dans ces deux expérimentations, toutes les primitives visuelles sont visibles par la ca-
méra à t = 0 et sont donc utilisées dans la loi de commande (2.34). On remarque sur la
Figure 2.14c que le modèle incorrecte de la pose conduit à des erreurs importantes entre
les profondeurs réelles Zi et leurs modèles Zm

i

, mais également sur la Figure 2.15c que
l’emploi de (2.32) permet de les corriger dès la première mesure.

(a) (b) (c)

Figure 2.14 – Champ de vue limité avec la correction (2.15). À cause des performances
limitées de la correction (2.15), les trajectoires prédites divergent fortement de celles
souhaitées (représentées en rouge), causant un échec total de l’asservissement : (a) État
final. Les courbes vertes représentent le chemin des primitives visuelles mesurées alors
que les courbes bleues représentent les trajectoires des primitives visuelles prédites,
lorsque les mesures ne sont pas disponibles. (b) Évolution de l’erreur ei(t) = ||si(t)�s⇤i ||
en rouge et de ei(t) = ||sm(t)� s

⇤
i || en bleu. (c) Évolution de kZm

i

(t)� Zi(t)k.

À t ⇡ 7s, deux points sortent du quadrillage bleu et sont considérés comme perdus. La loi
de commande exploite alors les mesures des points visibles et les prédictions des points
invisibles via (2.10) pour calculer la vitesse à appliquer au robot. Malgrés le fait que
deux points soient devenus invisibles, il est toujours possible de corriger le modèle de la
pose avec (2.32) et, par conséquent, les profondeurs Zi(t). Comme attendu, le fait de ne
pas corriger la pose cPom(t) dans le cas de la correction image (2.15) se traduit par une
dérive importante de la prédiction dans la Figure 2.14a jusqu’à ce que le robot atteigne
une position limite à t ⇡ 22s, tandis que la correction (2.32) conduit à une prédiction
presque parfaite du comportement comme on peut l’observer sur la Figure 2.15a, malgré
la perte d’un troisième point à t ⇡ 17s. Par conséquent, la caméra converge vers une
pose incorrecte dans le premier cas comme on peut l’observer au travers de l’évolution
de l’erreur ei sur la Figure 2.14b, tandis qu’elle converge vers la pose désirée dans le
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second cas (Figure 2.15b). On note comment la prédiction correcte des coordonnées des
points dans l’image permet au traitement d’image de suivre à nouveau les primitives
visuelles lorsqu’elles se retrouvent à nouveau dans le champ de vue de la caméra.

(a) (b) (c)

Figure 2.15 – Champ de vue limité avec la correction (2.32) : (a) État final. (b) Évo-
lution de l’erreur ei(t) = ||si(t) � s

⇤
i || en rouge et de ei(t) = ||sm(t) � s

⇤
i || en bleu.

(c) Évolution de kZm
i

(t) � Zi(t)k. On note comment, comparé à la Figure 2.14 où
l’asservissement vers la pose désirée n’a pas été correctement réalisée, les performances
supérieures de la correction (2.32) permettent une plus grande précision de la prédiction
sm(t) lorsque les mesures ne sont plus disponibles.

En complément, la Figure 2.16 propose le cas d’une occultation plus longue que dans le
cas précédent. Cette expérimentation peut être visualisée sur la quatrième partie de la
vidéo https://youtu.be/6OrrGw0VpeM. On observe sur la Figure 2.16a qu’en plus du
champ de vue artificiellement plus petit que la véritable vision de la caméra, une simple
feuille blanche est placée entre la caméra et l’ensemble des points observés durant la
tâche d’asservissement visuel, ce qui prolonge la phase d’occultation. Une nouvelle fois,
la correction (2.32) est utilisée lorsque les points sont observables et la prédiction (2.10)
est utilisée lorsqu’ils ne le sont plus. Finalement, bien que la phase de prédiction soit
bien plus longue que pour les autres cas et concerne l’ensemble des primitives visuelles,
le traitement d’image est toujours en mesure de retrouver les primitives visuelles dans
l’image lorsque celles-ci sont à nouveau observables. La caméra converge ainsi vers sa
position désirée comme le montrent la Figure 2.16b et la Figure 2.16c qui représente
l’évolution des erreurs ei des primitives visuelles. On peut noter sur ces graphiques de
légers décalages qui apparaissent lorsque les points sont à nouveau visibles à t ⇡ 20s.
Ils témoignent à la fois de la présence de bruits de commande qui ont pu intervenir lors
du déplacement du robot, mais également d’erreurs d’approximations qui ont pu être
introduites lors de l’élaboration du modèle 3D de l’objet. Ces erreurs ont ainsi généré
de légères imprécisions dans la prédiction des modèles des primites visuelles, mais n’ont
pas contrarié la réalisation de la tâche.
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(a) (b) (c)

Figure 2.16 – Champ de vue limité et objet parasite avec la correction (2.32) : (a) Ap-
parition de l’occultation. (b) État final. (c) Évolution de l’erreur ei(t) = ||si(t) � s

⇤
i ||

en rouge et de ei(t) = ||sm(t) � s

⇤
i || en bleu. Comme dans les résultats présentés dans

la Figure 2.15, la correction (2.32) permet une plus grande précision de la prédiction
sm(t) lorsque les mesures ne sont plus disponibles.

2.5.2 Configuration eye-to-hand

Afin d’illustrer la façon dont la correction proposée (2.32) peut être appliquée à dif-
férents scenarios, nous considérons à présent un système eye-to-hand dans lequel une
caméra statique observe une cible fixée à l’effecteur au bout du bras robotique, présenté
dans [HDE98]. La loi de commande résultante est légèrement différente de (2.34). On
rappelle que dans cette configuration :

ve = �e
Vc
c
Ls

†
(s� s

⇤
), (2.35)

où ve est la vitesse de l’effecteur du robot exprimée dans son repère, et e
Vc est la matrice

de changement de repère des vitesses définie par :

e
Vc =


eRc [

etc]⇥
eRc

0 eRc

�
.

On notera que la vitesse mesurée du robot doit être exprimée dans le repère de la caméra
afin d’utiliser les prédictions (2.6)–(2.7) et (2.10). Ceci est simplement obtenu par :

vc =
c
Veve. (2.36)

La difficulté principale de la configuration eye-to-hand est la connaissance inexacte de la
pose de l’effecteur dans le repère de la caméra, qui est introduit dans c

Ve dans (2.36). En
effet, même si le modèle de la pose cPom est parfaitement corrigé, la pose objet/effecteur
doit être parfaitement calibrée pour éviter les dérives entre les mouvements réels et les
mouvements prédits.

2.5.2.1 Paramètres

Cette expérimentation a été réalisée avec une caméra monoculaire qui observe une cible
embarquée sur l’effecteur d’un bras robotique à 6 ddl qui a comme tâche de saisir un
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cube de 4 cm de côté à l’aide d’une pince. La pose du cube dans le repère de la caméra
est calculée au début de l’expérimentation et est utilisée pour générer les positions dé-
sirées des primitives visuelles de la cible dans le plan image de la caméra.

La cible est composée de 4 points dont les coordonnées homogènes dans le repère Fo

sont : 8
>>>>><

>>>>>:

o
X0 =

⇥
0 0.023 �0.134 1

⇤T

o
X1 =

⇥
0 0.023 �0.247 1

⇤T

o
X2 =

⇥�0.057 0 �0.132 1

⇤T

o
X3 =

⇥�0.057 �0.113 �0.13 1

⇤T

.

La pose réelle de la cible dans le repère de la caméra au début de la tâche est :

cPo(t0) =
⇥
0.307 �0.522 0.753 �1.155 �0.776 �0.977⇤T

alors que le modèle de la pose initiale est une nouvelle fois volontairement mauvaise :

cPom(t0) =
⇥
0 0 1 0 0 0

⇤T
.

L’asservissement visuel doit permettre de réaliser 2 tâches disctinctes successives en uti-
lisant la loi de commande (2.35). La première consiste à bouger la pince de l’effecteur au
dessus du cube pour éviter toute collision, et la seconde consiste à positionner la pince
autour du cube pour le saisir. Enfin, et comme pour les expérimentations précédentes,
nous avons choisi cLs = Ls(s

⇤,Z⇤
) appliquée à la loi de commande (2.35) soit la valeur

de la matrice d’interaction calculée en fonction de la pose désirée.

Cette expérimentation peut être visualisée sur la cinquième et dernière partie de la
vidéo https://youtu.be/6OrrGw0VpeM.

2.5.2.2 Champ de vue limité

Pour cette expérimentation, le champ de vue de la caméra est artificiellement limité
sur une plus petite section de l’image fournie par la caméra, ce qui cause des pertes de
mesures remplacées par les prédictions (2.6)–(2.7).

La Figure 2.17a montre l’image capturée par la caméra à t = t0, la Figure 2.17b l’image
capturée lorsque la première tâche est terminée, et 2.17c l’image capturée à la fin de
l’expérimentation. La Figure 2.17d montre les erreurs correspondantes à chaque point
ei(t). Cette expérimentation démontre l’efficacité de la correction (2.32) pour un sys-
tème avec une configuration eye-to-hand. En effet, les deux tâches successives pour saisir
le cube sont réalisées même si les primitives visuelles quittent le champ de vue de la
caméra durant la première tâche. On peut noter une légère différence entre les positions
des primitives visuelles réelles et prédites à la fin de l’expérimentation, qui est due à
l’estimation de la pose effecteur/cible qui n’est pas parfaite.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.17 – Champ de vue limité : Utilisation de la correction (2.32) appliquée
dans une configuration eye-to-hand. Les deux tâches d’asservissement sont correctement
réalisées. Ceci confirme l’effacité de la correction (2.32) qui permet de traiter rapidement
n’importe quelle erreur initiale dans le modèle de la pose caméra/objet en permettant
de prédire avec précision sm(t) pendant la phase de sortie des primitives visuelles en
dehors du champ de vue de la caméra. (a) État initial. Les primitives désirées sont en
vert pour la première tâche et en violet pour la seconde. (b) État intérmédiaire à la fin
de la première tâche. (c) État final. (d) Évolution de l’erreur ei(t) = ||si(t) � s

⇤
i || en

rouge et de ei(t) = ||sm(t)� s

⇤
i || en bleu.
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2.6 Contribution

Les travaux qui ont été présentés dans ce chapitre ont fait l’objet de deux articles
présentés respectivement lors des conférence International Conference on Intelligent
Robots and Systems (IROS) de 2014 à Chicago [CDW+14] et International Conference
on Robotics and Automation (ICRA) de 2015 à Seattle [CWRGC15].

2.7 Conclusion

Nous avons exposé dans ce chapitre des notions très importantes pour faire face à des
pertes d’informations visuelles dans le cadre d’une tâche d’asservissement visuel.

Dans un premier temps, deux méthodes de prédiction ont été définies et comparées
pour permettre à une commande de s’affranchir de nouvelles mesures en les remplaçant
par des modèles équivalents.

Dans un second temps, nous avons présenté une nouvelle méthode pour corriger le
modèle de la pose entre un objet et une caméra. Cela permet de prédire de manière
plus efficace les coordonnées des primitives visuelles dans l’image. Dans le cadre d’un
asservissement visuel classique, cette méthode se révèle très intéressante et ouvre donc
la voie à d’autres types de commandes faisant face à des cas de pertes de primitives
visuelles.

Le prochain chapitre propose d’utiliser la commande prédictive et l’asservissement vi-
suel en collaboration et d’exploiter l’idée selon laquelle la prédiction est en mesure de
remplacer les mesures efficacement, et qu’il est même possible de provoquer volontaire-
ment des pertes d’informations visuelles pour réaliser plusieurs tâches d’asservissement
visuel successives.
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Chapitre 3

Commande prédictive et tâches

d’asservissement visuel successives

Ce chapitre présente les travaux effectués afin de combiner la commande prédictive in-
troduite dans la section 1.3.2 avec l’asservissement visuel introduit dans la section 1.3.1.
Le but de la méthode présentée est de réaliser plusieurs tâches d’asservissement visuel
successives à l’aide d’un robot embarquant une caméra.

Comme il a été abordé dans le chapitre précédent, en utilisant des méthodes pour la
correction et la prédiction des modèles des primitives visuelles dans l’image, des pertes
d’informations visuelles peuvent être tolérées par la caméra. En effet, on a vu que ces
pertes peuvent survenir durant le mouvement de la caméra ou de l’objet et que la pré-
diction est capable de remplacer les véritables coordonnées des primitives visuelles dans
l’image, qui peuvent être récupérées par le traitement d’image lorsqu’elles se retrouvent
à nouveau sur le plan image de la caméra. Il est donc possible de réaliser plusieurs
tâches disctinctes d’asservissement visuel par plusieurs robots suivant la configuration
eye-to-hand tel qu’il a été décrit dans la section 2.5.2, et ce à l’aide d’une seule caméra
sans avoir à la contraindre de garder en permanence toutes les primitives visuelles dans
son champ de vue limité pendant toute la durée des tâches d’asservissement.

Cependant, même si une excellente correction et/ou prédiction est appliquée aux mo-
dèles des primitives visuelles, des bruits provoquant des dérives entre les modèles et
les véritables coordonnées peuvent intervenir. Ces dérives sont évidemment destinées à
s’accroître dans le temps si aucune correction n’est apportée par le biais d’une nouvelle
mesure provenant de la caméra. Il est alors indispensable de forcer la caméra à mesurer
régulièrement les coordonnées des primitives visuelles afin de corriger les dérives de leurs
modèles. Pour cela, nous décrivons dans ce chapitre une méthode de perception active
permettant de commander la caméra pour qu’elle retrouve les coordonnées des primi-
tives visuelles dans son champ de vue lorsque cela s’avère nécessaire. Nous exprimons
dans un premier temps les dérives entre les coordonnées réelles et modélisées par des
incertitudes que nous propageons dans le temps. Puis nous fixons des seuils à ne pas
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dépasser sur ces incertitudes. Enfin, nous définissons des contraintes à satisfaire sur les
coordonnées des primitives visuelles dans l’image, qui dépendent des incertitudes et de
leurs seuils à ne pas dépasser, en utilisant un schéma de commande prédictive adéquat.

Afin d’illustrer la méthode proposée, nous considérons un nombre Nr de robots mo-
biles au sol qui doivent suivre une trajectoire désirée chacun. Une caméra monoculaire
perspective est embarquée sur un drone dont la hauteur par rapport au sol est constante.
Enfin, un amer dont la position est connue dans le repère monde est fixé au sol.

Les modèles des positions des robots et de la caméra sont calculés en fonction de leurs
vitesses, mais chaque position réelle dérive de son modèle au cours du temps. Ces dérives
sont liées à des bruits qui viennent s’ajouter à la commande, et représentent le fait que
les robots et le drone/caméra ne réagissent pas parfaitement au schéma de commande
qui leur est appliqué. Ces bruits sont présents en raison de l’imperfection de la modé-
lisation des dynamiques des robots et de la caméra, ou de retards entre la commande
appliquée et le déplacement réalisé.

Dans le système que nous venons de décrire, la seule façon de remédier aux dérives entre
les positions réelles et modélisées est de corriger ces dernières grâce aux mesures de la
caméra utilisée pour observer les robots (pour corriger les modèles des positions des ro-
bots) et pour observer l’amer (pour corriger le modèle de la position du drone/caméra).
Cependant de manière générale, un seul robot ou l’amer peut se trouver dans le champ
de vue de la caméra à la fois. Pour déterminer quel modèle doit être corrigé, l’incertitude
de chaque position est propagée afin de quantifier la valeur des dérives. La commande
de la caméra doit être capable de gérer quel modèle doit être corrigé en fonction de ces
incertitudes.

3.1 Une caméra embarquée et des robots mobiles

Deux types de représentation sont utilisés dans ce système. Les coordonnées des robots,
de l’amer et du drone/caméra dans le repère monde pour définir la position de tous les
éléments les uns par rapport aux autres, et les coordonnées de l’amer et des robots dans
le repère de la caméra pour définir la position de chaque élément dans ou en-dehors du
champ de vue de la caméra.
Nous considérons que la caméra et les robots se déplacent sur 2 degrés de liberté chacun,
c’est-à-dire que leurs coordonnées cartésiennes sont définies sur un plan :

8
<

:

c =

�
cx , cy

�

ri =

�
rix , riy

�

m =

�
mx , my

� 8i = 1, ...,Nr (3.1)

où c, ri et m sont respectivement les coordonnées de la caméra, les coordonnées du
ième robot et les coordonnées de l’amer dans le repère monde. Les coordonnées de la
caméra et des robots sont destinées à évoluer dans le temps alors que celles de l’amer
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sont fixées et connues. La Figure 3.1 représente la position de la caméra en orange, les
positions de deux robots en rouge et la position de l’amer en noir.

On considère cm et rim les modèles des coordonnées de la caméra et du ième robot,
représentées en bleu sur la Figure 3.1. Ces modèles sont introduits pour deux raisons :
(i) La première est liée au développement du schéma de commande prédictive qui sera
exposé dans la section 3.5. Dans ce schéma, les positions futures des robots et de la
caméra sont déterminées en utilisant le modèle de leurs dynamiques.
(ii) La seconde est liée au fait que, quand les robots et l’amer sont en dehors du champ
de vue de la caméra, aucune mesure n’est disponible pour déterminer précisément la
position des robots et de la caméra. Utiliser le modèle permet de garder une information
approximée de la position en permanence malgré le manque de mesures. Évidemment,
lorsqu’une mesure est disponible, le modèle correspondant peut être corrigé en consé-
quence, comme il le sera présenté dans la section 3.4.

Figure 3.1 – Caméra avec un champ de vue limité qui assiste le suivi de trajectoire de
deux robots sur le sol (vue de dessus).

On peut exprimer à présent les coordonnées de l’amer dans le repère de la caméra telles
que :

sa = m� c, (3.2)

et les coordonnées des robots dans le repère de la caméra telles que :

si = ri � c. (3.3)

Ces coordonnées représentent les primitives visuelles associées à chaque élément. Comme
il a été introduit au début de ce chapitre, les commandes appliquées aux robots et à
la caméra sont sujettes à des bruits additifs dont les valeurs exactes ne peuvent être
prédites. Il est donc nécessaire dans la partie suivante de distinguer la dynamique réelle
des robots et de la caméra de leur dynamique modélisée.

3.2 Dynamiques

On décrit dans cette partie l’évolution des positions réelles et modélisées des robots et
de la caméra dans le repère monde en fonction des vitesses qui leurs sont appliquées.
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Les dynamiques réelles comportent des bruits additifs qui ne sont pas présents dans les
dynamiques des modèles.

3.2.1 Dynamiques bruitées

Les dynamiques réelles des robots et de la caméra ne peuvent pas être connues avec exac-
titude. Il est toutefois possible de les exprimer en introduisant des bruits de commande
tel que : (

˙

c = vc + nc

˙

ri = vi + ni

; (3.4)

où :
• les vitesses appliquées à la caméra lui permettent de se déplacer parallèlement

au sol le long des axes xc et yc de son repère à une hauteur constante : vc =�
vcx , vcy

�
.

• les vitesses appliquées à chaque robot leurs permettent de se déplacer sur le sol
le long des axes xr et yr de leurs repères : vi =

�
vix , viy

�
.

• nc et ni sont les bruits additifs gaussiens appliqués aux vitesses des robots et de
la caméra qui suivent la loi normale suivante :

n ⇠ N (µ,�2
), (3.5)

avec µ la moyenne et �2 la variance du bruit n. Ils définissent l’erreur entre
la vitesse appliquée et la vitesse réelle. Il est cependant possible d’éliminer la
dérive introduite par la moyenne µ par une calibration appropriée des robots et
du drone, et d’utiliser une méthode statistique qui exploite un grand nombre de
résultats obtenus en condition réelle pour estimer la variance �2. Nous supposons
donc pour la suite que µ sera toujours nulle, et que �2 sera toujours connue.

3.2.2 Dynamiques des modèles

Comme discuté dans la section 3.1, les positions modélisées de la caméra et des robots
sont les seules informations toujours disponibles. Il est donc primordial de définir leurs
dynamiques. En reprenant l’expression des dynamiques bruitées (3.4), les dynamiques
des modèles des coordonnées de la caméra et des robots sont définies sous forme discrète
à chaque instant tk tels que :

(
cm(tk+1) = cm(tk) + ⌧vc(tk)

rim(tk+1) = rim(tk) + ⌧vi(tk)
(3.6)

avec ⌧ la période d’échantillonnage. On note que les bruits présents dans (3.4) n’inter-
viennent pas ici, ce qui provoque les dérives entre les positions réelles et modélisées.

Nous décrivons maintenant la manière dont les vitesses des robots sont calculées pour
leur permettre de suivre leurs trajectoires désirées.
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3.3 Contrôle des robots

Les trajectoires désirées des robots sont représentées par des positions désirées qui va-
rient dans le temps r⇤i (t), illustrées en vert sur la Figure 3.1 où les cercles représentent les
trajectoires dans leur globalité. Les robots suivent leurs trajectoires désirées en suivant
le schéma de contrôle suivant :

vi = �(r⇤i � rim) (3.7)

avec le gain scalaire � > 0. Ici, les modèles des positions des robots sont utilisés pour
pouvoir appliquer cette loi de commande même en cas de sorties des robots en dehors
du champ de vue de la caméra. Il apparaît ici que les dérives qui interviennent entre les
positions réelles et modélisées des robots durant leurs déplacements vont également se
manifester entre les positions réelles et désirées. Nous présentons maintenant comment
corriger les positions modélisées grâce aux mesures de la caméra.

3.4 Correction des modèles

Les mesures de la caméra doivent en principe fournir les coordonnées de l’amer et des
robots dans le repère de la caméra telles qu’elles ont été décrites dans (3.2) et (3.3).
Cependant, en raison d’erreurs de traitement d’image, les mesures de la caméra sont
soumises à des bruits additifs ns qui suivent la même loi normale que les bruits de
commande (3.5). Ceci implique une légère erreur sur chaque mesure ¯

sa pour l’amer et
¯

si pour le ième robot telle que :
⇢

¯

sa = sa + ns

¯

si = si + ns
. (3.8)

Ces coordonnées sont disponibles comme mesures seulement lorsque l’amer et les robots
apparaissent dans le champ de vue de la caméra délimité par le champ de vue défini par
smin = (smin

x

, smin
y

) et smax = (smax
x

, smax
y

) représentées par les pointillés oranges
sur la Figure 3.1.

Une mesure permet de corriger soit les coordonnées du modèle de la caméra cm soit
les coordonnées du modèle d’un robot rim dans le repère monde. De là, en utili-
sant (3.2), (3.3), et (3.8), on peut écrire les expressions de correction suivantes :

(
cm  m� ¯

sa si smin 6 ¯

sa 6 smax

rim  ¯

si + cm si smin 6 ¯

si 6 smax
(3.9)

La dérive du modèle de la caméra peut donc être corrigée par l’observation de l’amer,
alors que les dérives des modèles des robots et, par conséquent, les trajectoires désirées
des véritables robots peuvent être corrigées par l’observation des robots. On note tou-
tefois que la correction des modèles des robots s’effectue dans le repère de la caméra et
non dans un repère dont la position est parfaitement connue. La précision des positions
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modélisées des robots dépend donc également de la dérive du modèle de la position
de la caméra dans le repère de l’amer. C’est pourquoi la correction de la dérive de la
caméra est aussi importante que celle des dérives des robots pour assurer leurs suivis
de trajectoires.

Nous avons présenté dans cette section les positions et les dynamiques de la caméra, de
l’amer et des robots dans le repère monde et dans le repère caméra. Nous avons égale-
ment introduit les bruits intervenant dans les commandes et les mesures. Nous avons
souligné l’importance d’obtenir une mesure via la caméra pour corriger les modèles des
positions de la caméra et des robots et, par conséquent, améliorer les performances de
suivi de trajectoire des robots. Le point principal qu’il reste à développer est le système
de commande approprié pour que la caméra se déplace vers les robots ou l’amer lorsque
cela s’avère nécessaire, ce qui est le but de la section suivante.

3.5 Stratégie de commande prédictive

Nous décrivons dans cette section une stratégie de commande prédictive qui permet à la
caméra de se déplacer soit vers l’amer soit vers l’un des robots. L’objectif est de forcer
la caméra à se focaliser sur une cible puis sur une autre en fonction de l’évolution des
incertitudes des positions de la caméra et des robots. Dans le cas décrit ici, ces incer-
titudes sont déterminées à partir du modèle des bruits qui caractérisent l’évolution de
leurs dérives au cours du temps. La stratégie présentée ici peut être considérée comme
un exemple particulier de perception active [Baj88]. Dans le sens où le mouvement de la
caméra doit être optimisé en ligne afin de recueillir des informations relatives au système
durant son évolution dans le temps.

L’utilisation de cette approche est justifiée par le fait que la caméra ne peut pas se
déplacer de manière instantanée d’un point à un autre. Il est donc nécessaire d’antici-
per à la fois les positions de la caméra et des robots, et de prédire l’évolution de leurs
incertitudes liées aux dérives entre leurs positions réelles et modélisées.

Dans le but de développer cette stratégie de commande, nous avons besoin de définir la
dynamique du système sur un horizon de prédiction, une fonction de coût appropriée en
mesure de répondre à un objectif de commande, et des contraintes à satisfaire. L’usage
de ces constraintes permet d’obtenir le comportement souhaité de la part de la caméra,
à savoir qu’elle se déplace d’une cible à une autre en fonction des incertitudes.

3.5.1 Prédiction des positions

En suivant les dynamiques des robots et de la caméra décrites dans (3.6), les coordonnées
modélisées peuvent être prédites sur un horizon de prédiction Np comme suit :

( �!
cm = Acm(tk) +B�!vc��!
r1m = Arim(tk) +B�!vi

(3.10)
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où :
• �!vc et �!vi sont les ensembles des entrées de commande de la caméra et du ième

robot à partir de l’instant courant tk, jusqu’à l’instant tk+N
p

�1 correspondant à
un temps d’échantillonnage avant la fin de l’horizon de prédiction :

( �!vc =

�
vc(tk) , . . . , vc(tk+N

p

�1)
�

�!vi =

�
vi(tk) , . . . , vi(tk+N

p

�1)
� (3.11)

• �!cm et �!rim sont les ensembles des modèles des positions de la caméra et du ième
robot à partir de l’instant correspondant au temps d’échantillonnage suivant
l’instant courant tk+1, jusqu’à l’instant tk+N

p

correspondant à la fin de l’horizon
de prédiction :

( �!
cm =

�
cm(tk+1) , . . . , cm(tk+N

p

)

�

�!
rim =

�
rim(tk+1) , . . . , rim(tk+N

p

)

� (3.12)
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CCCCCCCA
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p

⇥2N
p . (3.13)

La prédiction des positions sur l’horizon de prédiction Np va permettre à la loi de
commande d’anticiper où la caméra doit se déplacer pour retrouver les robots ou l’amer
dans son champ de vue.

3.5.2 Fonction de coût

Nous avons défini l’objectif à atteindre pour le comportement de la caméra au début de
ce chapitre. La caméra doit se déplacer d’une cible à une autre durant l’exécution des
tâches de suivi de trajectoire. Or, ce comportement est obtenu grâce aux contraintes à
satisfaire que nous développons dans la section 3.5.3.

La fonction de coût que nous souhaitons minimiser a donc un impact limité sur le com-
portement. Celle que nous avons choisie assure que la caméra demeure à égale distance
de l’amer et des robots. Elle est donnée par l’expression suivante :

min�!v
c

2K
J(�!vc) (3.14)

où K est le domaine de contraintes décrit dans la prochaine section 3.5.3, et

J(�!vc) = ||��!sam �
��!
s

⇤
am)||2 +

X
||�!sim �

�!
s

⇤
im||2 (3.15)
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où sam et sim sont les modèles des coordonnées de l’amer et du ième robot définis tels
que : (

sam = m� cm

sim = rim � cm
, (3.16)

et ��!sam et �!sim sont leurs ensembles correspondant à partir de l’instant du temps d’échan-
tillonnage suivant l’instant courant tk+1, jusqu’à l’horizon de prédiction tk+N

p

.

Enfin,
��!
s

⇤
am et

�!
s

⇤
im sont les ensembles des positions désirées de l’amer et des robots dans

le repère de la caméra sur l’horizon de prédiction. Afin que l’amer et les robots soient
dans le centre du champ de vue de la caméra, on fixe s

⇤
am et s

⇤
im à zéro constamment.

Cette fonction de coût a été définie afin que la caméra reste à égale distance de l’amer
et des robots. Mais, cette distance est fortement perturbée par les contraintes (3.22).
En effet, ces contraintes forcent la caméra à bouger vers l’amer ou vers un robot.

3.5.3 Contraintes

Un des points essentiels de la commande prédictive est la possibilité de prendre en
compte des contraintes. Nous allons utiliser cette caractéristique pour influencer le mou-
vement de la caméra tel qu’il est souhaité. Deux types de contraintes sont à distinguer
ici, celles liées aux limites physiques du système (limites en vitesse du drone sur lequel
la caméra est montée), et celles relatives aux positions de l’amer et des cibles dans le
champ de vue de la caméra qui vont nous permettre de déplacer la caméra d’une cible
à une autre.

3.5.3.1 Contraintes physiques

Dans un premier temps, les constraintes liées aux entrées de commande de la caméra
sont inclues dans le domaine K tel que :

v�
c 6 vc 6 v+

c (3.17)

pour assurer que la vitesse de la caméra ne dépasse pas les limites physiques imposées
par le drone, avec v�

c = (v�cx, v
�
cy) et v+

c = (v+cx, v
+
cy) les vitesses minimales et maximales

de la caméra le long des axes xc et yc. Ces contraintes sont appliquées sur l’ensemble
des entrées �!vc à partir de l’instant courant tk, jusqu’à l’instant tk+N

p

�1.

3.5.3.2 Contraintes relatives aux positions

Dans cette partie, nous allons modéliser la propagation des incertitudes de position
entre les positions réelles et modélisées sur l’horizon de prédiction. Les évolutions de
ces incertitudes vont ensuite être comparées pour sélectionner quel modèle doit être
corrigé en priorité. Puis, pour forcer la caméra à se déplacer vers le modèle sélectionné,
des contraintes sur les positions modélisées de l’amer et des robots dans le repère de la
caméra sont inclues dans le domaine K.

78



Chapitre 3. Commande prédictive et tâches d’asservissement visuel successives

Incertitudes des positions : Les vitesses appliquées à la caméra et aux robots sont
sujettes à des bruits (3.4), ce qui cause une dérive entre leurs positions réelles et mo-
délisées. Ces bruits suivent la loi normale (3.5), mais comme il a été introduit dans la
section 3.2, les moyennes µ de ces bruits peuvent être considérées comme nulles. En
revanche, en connaissant les variances �2 de ces bruits, il est possible de modéliser la
propagation des dérives dans le temps. Pour cela, nous introduisons l’incertitude pj de
chaque position où j = 0, ...,Nr et où p0 représente l’incertitude sur la position de la
caméra et pi, i = 1, ...,Nr celle sur les positions des robots.

Deux situations apparaissent pour déterminer la propagation des incertitudes. Pre-
mièrement, lorsqu’une cible se trouve dans le champ de vue de la caméra, le modèle
correspondant est corrigé. Une valeur minimale est donc affectée à son incertitude :

pj(tk) = �2
s si smin 6 ¯

sj(tk) 6 smax, (3.18)

qui correspond à la variance �2
s de l’erreur de mesure de la caméra (3.8). En effet, la

seule incertitude qui apparaît lorsque l’amer ou un des robots se trouve dans le champ
de vue de la caméra est liée à l’imprécision de la mesure de la caméra.

Deuxièmement, lorsqu’une cible ne se trouve pas dans le champ de vue de la caméra, le
modèle de sa position n’est pas corrigé. La propagation de son incertitude est modélisée
telle que [TBF05] :

pj(tk+1) = pj(tk) + ⌧2�2
j . (3.19)

En prenant en compte les deux situations décrites par les expressions (3.18) et (3.19),
on propage l’incertitude pj sur l’horizon de prédiction Np :

(
pj(tk+N

p

) = �2
s si smin 6 ¯

sj(tk) 6 smax

pj(tk+N
p

) = pj(tk) +Np⌧2�2
j sinon

. (3.20)

Nous avons décrit comment les incertitudes des robots et de la caméra évoluent sur
l’horizon de prédiction Np. En comparant les incertitudes les unes avec les autres, il est
possible de déterminer quel modèle doit être corrigé en priorité. Pour cela on introduit
une condition associée à chaque élément j du système.

Priorité de la correction : En prédisant les incertitudes de position sur l’horizon
de prédiction, on peut définir quel modèle doit être corrigé. Pour cela, une condition Cj

est associé à chaque incertitude telle que :

Cj , 
pj(tk+N

p

) > pmax
j

et pj(tk+N
p

)� pmax
j

> pl(tk+N
p

)� pmax
l

, 8l 6= j

!

ou✓
pl(tk+N

p

) < pmax
l

et pj(tk+N
p

) < pl(tk+N
p

)

◆
8l 6= j

8j = 0, ...,Nr

(3.21)
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On introduit ici le seuil d’incertitude pmax
j

correspondant à la valeur que l’incertitude
pj ne doit pas dépasser pour que le modèle correspondant puisse être corrigé malgré
le champ de vue limité de la caméra. La manière dont ce seuil doit être calculé est
décrite dans le paragraphe "Seuil d’incertitude". On décrit ici comment la condition Cj

se comporte en détails :
• Si l’incertitude pj est plus grande que le seuil pmax

j

sur l’horizon de prédiction et
si la différence entre pj et pmax

j

est la plus grande parmi toutes les autres incer-
titudes, la condition est respectée. Cela garantit que le modèle, dont l’incertitude
dépasse le plus son seuil sur l’horizon de prédiction, doit être corrigé.

• Ou si les incertitudes sont toutes en-dessous de leurs seuils, et si l’incertitude pj
est plus petite que toutes les autres sur l’horizon de prédiction, la condition est
respectée. Cela garantit que soit le modèle de l’amer soit de l’un des robots est
toujours corrigé même si aucune incertitude ne dépasse son seuil sur l’horizon de
prédiction. Ce choix réduit au minimum le déplacement de la caméra, puisque
elle reste focalisée sur la même cible tant que les autres n’ont pas à être corrigées.

On peut noter que dans (3.20) si l’amer ou un robot est observé à t = tk, on considère
que ce dernier sera visible sur l’ensemble de l’horizon de prédiction jusqu’à t = tk+N

p

.
Cette hypothèse va inciter la condition (3.21) à apporter une priorité sur un des modèles
qui n’est pas corrigé.

Les prédictions des incertitudes et leurs comparaisons les unes avec les autres per-
mettent à la stratégie de commande de déterminer quel modèle doit être corrigé en
priorité par les observations de la caméra. Nous décrivons maintenant comment inclure
ces informations dans la commande prédictive par le biais de contraintes à satisfaire.

Tolérances : On appelle tolérances un ensemble de distances
�!
�j liées aux limites du

champ de vue de la caméra smin, smax et aux modèles des coordonnées de l’amer et
des robots dans le repère de la caméra sur l’horizon de prédiction Np. Ces distances
interviennent pour forcer la caméra à se diriger vers l’amer ou l’un des robots. Elles
sont donc introduites au travers des contraintes ajoutées au domaine K :

smin ��!�j 6 ��!sjm 6 smax +
�!
�j , 8j = 0, ...,Nr. (3.22)

Ainsi, les modèles des coordonnées de l’amer et des robots dans le repère de la caméra
sjm doivent rester entre des limites virtuelles du champ de vue de la caméra qui sont
soit étendues soit réduites par rapport aux limites réelles en fontion de la valeur de

�!
�j .

Nous posons �� et �+ comme étant respectivement une valeur basse et une valeur
haute de la tolérance. Celles-ci sont affectées aux tolérances

�!
�j en suivant les conditions

définies dans (3.21) :
( �!

�j = �� si Cj�!
�j = �+ sinon

(3.23)
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(a) (b)

Figure 3.2 – Principe de la tolérance : Le champ de vue de la caméra est représenté par
les pointillés oranges. (a) La tolérance �1 representée en violet est négative. La caméra
c retrouve le robot r1 dans son champ de vue malgré la dérive du modèle r1m. (b) La
tolérance �0 est négative, et �1 est grande. La caméra retrouve l’amer dans son champ
de vue et son modèle est corrigé. La caméra tolère que le robot reste loin de son champ
de vue.

L’idée consiste à avoir une valeur basse �� pour forcer la caméra à se déplacer vers
le modèle dont la correction est estimée comme prioritaire par la condition Cj . Par
exemple, sur la Figure 3.2a, la tolérance �1 est égale à ��, la caméra se déplace donc
vers le premier robot. Cependant, si la valeur de �� était égale à 0, on ne pourrait pas
garantir que la position réelle du robot serait dans le champ de vue de la caméra à la
fin du déplacement de la caméra à cause de sa dérive par rapport à son modèle. C’est
pourquoi la valeur �� doit être négative pour permettre au robot et à son modèle d’être
dans le champ de vue de la caméra malgré les dérives.

La caméra ne peut se déplacer que vers un robot ou l’amer à la fois. C’est pourquoi
une valeur haute de tolérance �+ est attribuée aux modèles qui n’ont pas la priorité de
correction fournie par la condition Cj afin d’assurer que le système tolère que la caméra
reste loin des autres cibles. Ainsi, sur la Figure 3.2b, alors que la tolérance appliquée à
l’amer �0 est négative, la tolérance attribuée au robot �1 est grande, ce qui permet à la
caméra de se déplacer vers l’amer et de rester loin du robot r1.

Les contraintes définies par (3.22) permettent au schéma de commande de forcer la
caméra à se déplacer vers l’amer ou vers un robot lorsque c’est nécessaire. �� et �+ sont
attribués en fonction des conditions (3.21) qui dépendent de l’évolution des incertitudes
pj et du seuil d’incertitude pmaxj que l’on décrit maintenant.

Seuil d’incertitude : Comme décrit ci-dessus, la valeur �� doit être négative pour
assurer au robot ou à l’amer d’être dans le champ de vue de la caméra malgré les dé-
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rives des modèles. Cependant, quelle que soit la valeur choisie pour ��, la distance de
la dérive entre la pose réelle et modélisée peut dépasser la distance décrite par |��|
après plusieurs itérations. Si cela se produit, la position réelle de l’amer ou du robot se
retrouve en dehors du champ de vue de la caméra, et le modèle correspondant ne peut
pas être corrigé. La solution consiste à corriger le modèle avant que la distance |��| ne
soit atteinte par la distance de dérive.

On définit Nmin
j

comme le nombre d’itérations requis pour que la dérive atteigne la
distance |��| depuis une valeur nulle. On modélise alors l’évolution de la distance de
dérive. Pour cela, on utilise l’évolution de l’incertitude introduite dans (3.20). Enfin, on
calcule l’incertitude pmax

j

atteinte après Nmin
j

itérations. Cette incertitude est donc le
seuil à ne pas dépasser par l’incertitude pj pour que la dérive ne dépasse pas la distance
limitée par |��|.

En propageant l’incertitude pj sur Nmin
j

itérations à partir de l’incertitude corres-
pondante au modèle corrigé (3.18), nous obtenons le seuil d’incertitude pmax

j

. Pour
cela, on utilise (3.20) tel que :

pmax
j

= �2
s +Nmin

j

⌧2�2
j . (3.24)

En utilisant ce seuil dans (3.21), nous assurons que le modèle est corrigé avant que
la dérive n’atteigne la distance |��|. Il est cependant nécessaire de définir le nombre
minimum d’itérations Nmin

j

qui intervient dans (3.24).

Nombre minimum d’itérations : On introduit dans un premier temps les distances
de dérive entre les positions réelles et modélisées :

⇢
e0 = ||c� cm||
ei = ||ri � rim|| 8i = 1, . . . ,Nr (3.25)

avec e0 la distance entre la caméra et son modèle et ei la distance entre le ième robot
et son modèle. L’effet de ces dérives sur les positions réelles d’un robot r1 et de la
caméra c est illustré sur la Figure 3.3. Dans cet exemple �1 = ��, la caméra doit donc
se déplacer vers le robot. Entre tk et tk + 1, des dérives apparaissent entre c et cm et
entre r1 et r1m. Ces dérives se propagent jusqu’à ce que la somme de leurs distances
e0 + e1 atteigne la distance définie par |��| après Nmin1 itérations. Finalement, malgré
ces dérives, la caméra est toujours capable de retrouver le robot dans son champ de
vue. D’où l’importance de retrouver ce nombre minimum d’itérations Nmin

j

pour la
caméra et pour chaque robot afin d’assurer que le seuil d’incertitude (3.24) corresponde
à l’incertitude atteinte lorsque les distances de dérive égalent la distance |��|.
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(a)

(b)

(c)

Figure 3.3 – Distances de dérive : (a) À tk, le robot r1 suit la trajectoire représentée
en vert, la caméra c doit se déplacer vers le robot pour satisfaire la contrainte (3.22).
(b) À tk+1, on observe des dérives entre c et cm et entre r1 et r1m. (c) à tk+Nmin1 la
somme des dérives e0 + e1 atteint la distance |��|, et le robot se trouve dans le champ
de vue de la caméra.
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Pour déterminer Nmin
j

, il est nécessaire de modéliser les distances de dérive (3.25). Pour
cela, on utilise la densité de probabilité de la loi normale que suit chaque bruit (3.5).
Cette densité établit que 99.7% des valeurs du bruit sont distribuées entre �3�j et +3�j
où �j est l’écart type du bruit [Pro53]. On utilise donc cette caractéristique de manière
à estimer efficacement les distances de dérive, en considérant qu’une distance de dérive
ej égale à 3�j se propage à chaque itération.

De là, l’incertitude correspondante est le carré de cette distance, soit 9�2
j à chaque

itération. La valeur de Nmin
j

correspond donc au rapport entre le carré de la distance
"limite" définie par |��|2 et l’incertitude 9�2

j .

Cependant, deux Nmin
j

différents sont calculés, le premier Nmin
i

est lié au ième ro-
bot, le second Nmin0 est lié à la caméra.

Comme il a été rappelé au début de ce paragraphe, le nombre d’itérations Nmin
i

dé-
pend de la somme des distances de dérives du ième robot et de la caméra, et est donc
le résultat du rapport entre le carré de la distance limite |��|2 et la somme des carrés
des distances de dérive du robot i et de la caméra. De là, le nombre d’itérations Nmin

i

pour le ième robot peut être exprimé tel que :

Nmin
i

=

|��|2
9⌧2(�2

c + �2
i )
. (3.26)

Nmin
i

peut alors être introduite dans (3.24) pour calculer le seuil d’incertitude du ième
robot .

Enfin, en ce qui concerne Nmin0 qui est lié à la caméra, on doit s’assurer que tous
les modèles des robots puissent être corrigés malgré les dérives de la caméra. Cela si-
gnifie que nous devons nous assurer que le modèle de la caméra est corrigé autant que
celle du robot qui présente la plus grande dérive. Par conséquent, Nmin0 est égale au
Nmin

i

qui a la plus petite valeur :

Nmin0 = min(Nmin
i

). (3.27)

Nmin0 peut alors être introduite dans (3.24) pour calculer le seuil d’incertitude de la
caméra.

Nous avons décrit dans cette partie comment calculer les seuils d’incertitude pmax
j

afin de l’utiliser dans les conditions (3.21). Nous décrivons maintenant comment cal-
culer la valeur de l’horizon de prédiction Np pour nous assurer que le comportement
souhaité puisse toujours être réalisé.

3.5.4 Horizon de prédiction

Pour garantir que les modèles puissent être corrigés malgré les erreurs introduites par
les bruits, nous devons nous assurer qu’aucune incertitude ne dépasse son seuil. Ceci
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peut être garanti par un calcul approprié de l’horizon de prédiction Np.

La caméra ne peut pas se déplacer d’une position à une autre de façon immédiate.
L’horizon de prédiction doit donc correspondre au nombre d’itérations nécessaire pour
que la caméra accomplisse le chemin le plus long, et ce en fonction de sa vitesse :

Np >
dmax

⌧vcmin
(3.28)

où vcmin = min(|v�cx|, |v�cy|, |v+cx|, |v+cy|) afin de prendre en compte la plus petite valeur
de vitesse de la caméra, et où dmax représente le chemin le plus long emprunté par la
caméra pour atteindre les robots et l’amer. Sa valeur dépend des configurations initiales
de la scène (un exemple est fourni dans la section 3.6.1.3).
Finalement, nous pouvons utiliser l’horizon de prédiction Np calculé dans (3.28) et les
nombres d’itérations minimum déterminés dans (3.26) et (3.27) pour déterminer si le
comportement désiré peut être réalisé sans aucune perte d’information, ce qui se produit
si :

Np > min(Nmin
j

). (3.29)

En effet, il est nécessaire pour la commande d’anticiper correctement les dépassements
des seuils d’incertitude pour que la caméra change de cible à atteindre au bon moment.
Si Np est supérieur ou égal au nombre minimum d’itérations du robot ou de la caméra
qui présente la plus forte dérive (et donc le plus petit Nmin), la caméra est capable de
retrouver tous les modèles dans son champ de vue avant que la distance définie par |��|
ne puisse être atteinte par une des dérives.

La stratégie de commande prédictive utilisée pour un système composé d’une caméra
embarquée sur un drone et plusieurs robots mobiles a été détaillée dans cette section. Il
apparaît que les contraintes définies dans 3.5.3 influencent totalement les mouvements
de la caméra, qui peut alors fournir des mesures permettant de corriger les dérives des
robots mobiles qui accomplissent leurs suivis de trajectoires. La section suivante pro-
pose de visualiser le comportement de la caméra influencé par la commande prédictive
au travers de résultats de simulation.

3.5.5 Visualisation du schéma de commande prédictive

Afin de résumer schématiquement la commande définie dans cette section 3.5, nous
pouvons visualiser ci-dessous la Figure 3.4 qui décrit comment les différentes variables,
introduites dans les parties précédentes, interagissent afin d’assurer la réalisation de la
tâche désirée.
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Figure 3.4 – Intéraction des variables qui interviennent pour la réalisation du schéma
de commande prédictive.
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3.6 Résultats de simulation

Les résultats de simulation de la méthode exposée ci-dessus sont présentés dans cette
section. Sont considérées ici une caméra embarquée sur un drone et deux robots mobiles.
Les robots suivent une trajectoire chacun qui décrit un cercle.

3.6.1 Paramètres

On décrit dans un premier temps tous les paramètres du système. Toutes les coordonnées
décrites ci-dessous sont exprimées en mètres.

3.6.1.1 Configurations initiales

La pose initiale de la caméra est c(t0) =
�
0.7 , 0.6

�
, la pose de l’amer est m =

�
0.5 , 0.5

�

et les poses des deux robots sont r1(t0) =
�
0.5 , 0.7

�
et r2(t0) =

�
1 , 0.7

�
. Nous consi-

dérons les modèles des positions comme parfaitement estimés au début de la simulation
cm(t0) = c(t0), r1m(t0) = r1(t0) et r2m(t0) = r2(t0). Les incertitudes sont donc ini-
tialisées à leurs valeurs minimum à l’initialisation pj(t0) = �2

s comme il a été introduit
dans (3.18).

Le champ de vue de la caméra est défini par smin =

��0.08 , �0.08� et smax =�
0.08 , 0.08

�
.

En ce qui concerne les bruits ajoutés aux déplacements de la caméra et des robots,
leurs moyennes sont nulles µc = µ1 = µ2 = 0, et leurs écarts types sont �c = 0.07,
�1 = 0.09 et �2 = 0.08. Le bruit ajouté aux mesures est défini par µs = 0 et �s = 0.005.

Les tolérances introduites dans (3.23) dépendent de la valeur maximum des tolérances
�+ = 2, et de la valeur minimale �� = �0.08 correspondant à la taille du champ de vue
depuis le centre de l’image.

Les valeurs minimum et maximum qui peuvent être atteintes par la caméra sont v�
c =

�2m/s et v+
c = +2m/s. Pour le contrôle des robots (3.7), le gain est fixé à � = 1. Le

temps total de simulation est divisé en 375 itérations avec une période d’échantillonnage
de ⌧ = 0.04s correspondant à une simulation de 15s.

Enfin, la méthode numérique choisie pour minimiser J selon les contraintes K est dis-
ponible dans la fonction COBYLA (Constrained Optimization BY Linear Approxima-
tion) [Pow98] de la bibliothèque C++ NLOPT [Joh].
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3.6.1.2 Trajectoires désirées

On définit ici les trajectoires désirées des robots à chaque itération et sur l’horizon de
prédiction :

8
>><

>>:

�!
r

⇤
1 = Ar

⇤
1(tk) +BE

✓
0.2 cos(tk)
0.2 sin(tk)

◆

�!
r

⇤
2 = Ar

⇤
2(tk) +BE

✓�0.2 cos(tk)
�0.2 sin(tk)

◆ . (3.30)

avec r

⇤
1(t0) = r1(t0), r⇤2(t0) = r2(t0),

E =

0

BBBBB@

cos(⌧) � sin(⌧)
sin(⌧) cos(⌧)

...
...

cos(N⌧) � sin(N⌧)
sin(N⌧) cos(N⌧)

1

CCCCCA
2 R2N

p

⇥2 (3.31)

et les matrices A et B définies dans (3.13). Ces modèles permettent d’obtenir deux
trajectoires circulaires répétées indéfiniment par les deux robots. Les rayons de ces
cercles sont R1 = R2 = 0.2 et leurs centres sont C1 =

�
0.5 , 0.9

�
et C2 =

�
1 , 0.5

�
.

3.6.1.3 Horizon de prédiction

Pour calculer l’horizon de prédiction, nous déterminons dans un premier temps le chemin
le plus long emprunté par la caméra pour corriger tous les modèles. Avec les configura-
tions considérées précédemment et comme il est illustré sur la Figure 3.5, le chemin le
plus long est défini tel que :

dmax = dm + dr (3.32)

avec dr la distance la plus grande entre les deux robots sur leurs trajectoires :

dr = R1 +R2 +

q
(C1

x

� C2
x

)

2
+ (C1

y

� C2
y

)

2 (3.33)

et dm la distance entre l’amer et le robot situé le plus loin de l’amer sur sa trajectoire :

dm = R2 +

q
(C2

x

�mx)
2
+ (C2

y

�my)
2 (3.34)

En combinant (3.28) et (3.32) nous pouvons fixer Np = 22. La condition (3.29) est
respectée, ce qui veut dire que la correction des modèles est garantie.
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Figure 3.5 – Chemin le plus long emprunté par la caméra pour atteindre les robots
et l’amer : dmax = dm + dr. Les trajectoires des robots sont des cercles représentées en
vert dont les rayons R1, R2 ainsi que les positions des centres C1 et C2 sont connus.

Les simulations présentées ci-dessous peuvent être visualisées sous la forme d’une vidéo
disponible en suivant l’URL suivant : https://youtu.be/YjrhjtorqEU. Celle-ci pré-
sente les trajectoires des robots et du drone depuis une vue du dessus et en vue 3D,
ainsi que les évolutions des incertitudes au cours du temps.

3.6.1.4 Horizon de prédiction faible

Nous considérons dans un premier temps notre stratégie de contrôle avec un horizon de
prédiction très faible Np = 1. Dans ce cas, le temps de calcul requis est approximati-
vement de 1 ms pour chaque appel de la fonction COBYLA. La Figure 3.6 représente
l’évolution des vitesses appliquées à la caméra durant la simulation. On peut voir que
les vitesses ne dépassent jamais les limites v�

c et v+
c grâce à la contrainte (3.17). Les

Figures 3.7a et 3.7b montrent l’évolution des primitives visuelles réelles sx, sy et dési-
rées s⇤x et s⇤y de chaque robot dans le repère de la caméra. La Figure 3.7c représente
l’évolution des coordonnées de l’amer dans le repère de la caméra. Le champ de vue
de la caméra est représenté en orange tandis que l’évolution des tolérances est en vio-
let (pour le premier robot), en cyan (pour le second robot) et en noir (pour l’amer).
Nous pouvons ainsi visualiser quand les modèles ont été corrigés, c’est-à-dire lorsque les
courbes rouges et bleues se trouvent entre les deux lignes oranges au même moment.
Finalement, la Figure 3.7d montre l’évolution des incertitudes dans le temps ainsi que
les seuils d’incertitude correspondant à chaque élément.

Il peut être observé à t = 0 que les incertitudes ne dépassent pas leurs seuils. Ce-
pendant, celle liée à la caméra est plus petite que les autres sur l’horizon de prédiction.
La condition (3.21) est satisfaite pour la caméra, �� est donc attribué à la tolérance
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de l’amer tandis que �+ est attribué à la tolérance des robots. On peut également voir
sur la Figure 3.7c que sax(t0) et say(t0) ne se trouvent pas dans l’intervalle décrit par
smin � �0 et smax + �0. La caméra doit par conséquent se déplacer vers l’amer pour
satisfaire la contrainte (3.22). Le modèle de la caméra est ainsi corrigé par l’observation
de l’amer. De la même façon, la caméra doit se déplacer vers le premier robot à t = t1,
quand l’incertitude propagée sur l’horizon de prédiction p1(tk+N

p

) atteint pmax1. On
peut voir que p1 dépasse pmax1 durant le temps pris par la caméra pour se déplacer
vers le premier robot. La caméra est cependant toujours en état de retrouver le robot
dans son champ de vue. En effet, la somme des distances des dérives du premier robot
et de la caméra n’est pas assez importante pour dépasser la distance décrite par |��|.
Cette distance est cependant dépassée pour le deuxième robot à t = t2. Dans cette
situation, la valeur minimum de tolérance �� est attribuée à la tolérance du deuxième
robot, alors que �+ est attribuée aux tolérances du premier robot et de l’amer jusqu’à
la fin de la simulation. Les robots ne sont alors plus assistés par les observations de la
caméra et divergent de leurs trajectoires désirées. Ainsi, les courbes bleues et rouges
divergent des courbes vertes sur les Figures 3.7a et 3.7b. On peut finalement observé
sur la Figure 3.6 la conséquence de la perte de l’amer et des robots sur les vitesses
appliquées à la caméra qui se limitent à lui permettre de suivre la trajectoire du modèle
du deuxième robot. On peut visualiser cette simulation dans la première partie de la
vidéo https://youtu.be/YjrhjtorqEU. On peut y observer le moment où le robot r2

ne peut plus être retrouvé par la caméra dans son champ de vue à partir de t = 14s.
Celle-ci cherche alors à satisfaire la contrainte liée à la position du modèle r2m dans son
champ de vue et reste focalisée sur celui-ci, puisque l’incertitude de position de r2 n’est
plus mis à jour, et le modèle garde donc la priorité de la correction.

La solution consiste à calculer correctement l’horizon de prédiction suivant la méthode
décrite dans la section 3.5.4 et détaillée dans la section 3.6.1.3.

Figure 3.6 – Petit horizon de prédiction : Évolution des vitesses appliquées à la caméra.
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(a)

Figure 3.4 - Petit horizon
de prédiction : (a) et (b)
montrent les coordonnées des
robots dans le plan image de
la caméra, avec smin � �i et
smax + �i représentés en
violet et en cyan. (c) montre
les coordonnées réelles de
l’amer dans la plan image de
la caméra, avec smin � �0 et
smax + �0 représentés en noir.
(d) montre les incertitudes et
leurs seuils. À t = t2, la
caméra n’est pas capable
d’observer le second robot
dans son champ de vue à
cause du petit horizon de
prédiction qui ne permet pas
d’anticiper les erreurs liées
aux modèles.

(b)

(c)

(d)
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3.6.2 Grand horizon de prédiction

On applique maintenant notre méthode avec un horizon de prédiction fixé à Np = 22

suivant le calcul présenté dans la section 3.6.1.3. Le temps de calcul requis pour la mi-
nimisation de J est par conséquent plus grand que dans le cas précédent. Cependant
pour être en mesure de respecter la période d’échantillonnage ⌧ , et pour obtenir ainsi un
système pouvant fonctionner en temps réel, nous avons limité le temps de la résolution
de la fonction de coût (3.14) à 40 ms. Ceci est possible avec la bibliothèque NLOPT
mais peut introduire une perte de précision dans le calcul de la solution, qui n’est pas
assez significative ici pour observer un problème conséquent.

Comme on peut le voir sur les Figures 3.9a, 3.9b, 3.9c, cet horizon de prédiction permet
à la caméra de changer de cible plus rapidement que dans la simulation précédente. En
effet, en anticipant les dépassements de seuil depuis un horizon de prédiction approprié,
la fréquence de modification des valeurs des tolérances entre �� et �+ augmente de
manière significative pour les deux robots et l’amer. Ceci permet un plus grand nombre
de corrections réalisées par la caméra via (3.9) pour satisfaire les contraintes (3.22) qui
évoluent dans le temps. On peut ajouter à cela les vitesses appliquées à la caméra re-
présentées sur la Figure 3.8 qui lui permettent de changer de cible plus régulièrement
que dans le cas où Np = 1.

On peut également observer sur la Figure 3.9d que les incertitudes ne dépassent ja-
mais leurs seuils. La somme des distances des dérives de la caméra et des robots n’est
donc jamais assez grande pour dépasser la distance décrite par |��|. On est assuré ainsi
de ne jamais perdre les positions réelles lors des déplacements de la caméra. La caméra
peut toujours retrouver les robots dans son champ de vue, ce qui permet le succès des
suivis de trajectoire des robots durant la simulation, et ce grâce au choix de l’horizon
de prédiction approprié. On peut visualiser cette simulation dans la seconde partie de
la vidéo https://youtu.be/YjrhjtorqEU.

Figure 3.8 – Grand horizon de prédiction : Évolution des vitesses appliquées à la
caméra.
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(a)

Figure 3.5 - Grand horizon
de prédiction : Comparé au
cas où Np = 1, on constate
une augmentation de la
fréquence de modification des
valeurs de tolérance, et ce
grâce à un horizon de
prédiction plus grand. Un
plus grand nombre de
correction des modèles est
ainsi réalisé par la caméra, ce
qui lui permet d’assister
indéfiniment le suivi de
trajectoire des robots.

(b)

(c)

(d)
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3.7 Conclusion

Nous avons introduit une nouvelle méthode de contrôle de la caméra pour accomplir
une succession de tâches d’asservissement visuel en suivant le principe de la perception
active. Cette méthode est basée sur la commande prédictive pour anticiper les erreurs
de modèles sur un horizon de prédiction futur et, à l’aide des contraintes, forcer la ca-
méra à se déplacer pour corriger ces erreurs. Cette méthode a été utilisée pour assister
plusieurs robots, sujets à des bruits, à suivre des trajectoires. Avec les résultats de si-
mulation reportés, nous avons montré l’efficacité de notre méthode et l’importance de
l’horizon de prédiction dans la configuration des paramètres de la commande.

Les travaux présentés dans ce chapitre sont intimement liés aux travaux présentées dans
le chapitre précédent dans le sens où nous proposons une méthode d’asservissement vi-
suel qui, au lieu de les éviter, tolère les pertes d’informations visuelles. La différence
majeur ici est que l’on provoque de manière volontaire ces pertes d’informations en
fonction de leurs degrés d’importance pour la réalisation de la tâche désirée.

La méthode proposée fait intervenir des priorités sur les tâches de correction selon
des critères imposées par l’application. Ici, les suivis de trajectoire nous imposent de
gérer la priorité selon les incertitudes de positions. Mais d’autres critères peuvent in-
tervenir. Par exemple, dans une application où les robots ont pour objectif d’atteindre
une position désirée constante dans le temps, il est possible de prendre en compte l’er-
reur entre la pose courante des robots et leurs poses désirées pour attribuer une plus
grande priorité de correction au robot qui se trouve être le plus proche de sa position
désirée. Ces critères peuvent changer d’une application à une autre mais l’idée d’avoir
des distances tolérées entre la pose d’un modèle et le champ de vue de la caméra peut
rester inchangé et permet d’envisager un grand nombre d’application différentes faisant
intervenir une caméra et plusieurs éléments à observer lorsque c’est nécessaire.

94



Conclusion

L’étude présentée dans ce document s’est concentrée sur la vision en robotique, et plus
particulièrement sur l’asservissement visuel qui a pour objectif de permettre à un robot
de se déplacer de manière autonome en utilisant des primitives visuelles extraites d’une
image capturée par une caméra. Nous avons vu que cette loi de commande est encore
confrontée à des limites, notamment lorsque les primitives visuelles sont perdues, mais
qu’il est possible d’utiliser les caractéristiques de la commande prédictive basée modèle
pour apporter des solutions efficaces à ces problématiques.

Contributions

L’idée qui est prédominante dans ce document est que les modèles des coordonnées des
primitives visuelles peuvent être utilisées à la place de leurs mesures réelles dans une
commande d’asservissement visuel.

Après avoir présenté deux méthodes de prédiction qui exploitent soit l’image soit la
pose d’un objet dans le repère de la caméra, nous avons proposé une méthode inédite
permettant de corriger à la fois les modèles des coordonnées des primitives visuelles
dans l’image et à la fois le modèle de la pose de l’objet dans le repère de la caméra.
L’intérêt de cette méthode apparaît lorsque les mesures des primitives visuelles sont
indisponibles et que les méthodes de prédiction doivent être utilisées pour permettre à
une tâche d’asservissement visuel de se poursuivre correctement malgré l’absence de me-
sures. Cette méthode de correction a été comparée à celle utilisée de manière classique
dans l’asservissement visuel, qui a comme principe de ne corriger que les modèles des
coordonnées des primitives visuelles dans l’image sans apporter de modification au mo-
dèle de la pose. Nous avons démontré que les méthodes de prédiction utilisées après de
simples corrections dans l’image sont incapables de remplacer les mesures manquantes
lors d’un asservissement visuel soumis à des occultations, alors que celles utilisées après
les corrections dans l’image et de la pose permettent de se substituer de manière qua-
siment parfaite aux mesures de la caméra.

Une méthode inédite d’asservissement visuel basée sur la commande prédictive a éga-
lement été présentée. L’intérêt de son utilisation a été démontré par le biais d’une
application ou cette méthode a été exploitée pour assister plusieurs robots à effectuer
des tâches de suivi de trajectoire à l’aide des informations visuelles collectées réguliè-
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rement par une caméra embarquée sur un drone. Cette méthode consiste à prendre en
compte à la fois la prédiction des modèles des primitives visuelles dans l’image, mais
également l’évolution des incertitudes entre les modèles et les coordonnées réelles des
robots. L’idée majeure de cette méthode est d’utiliser les contraintes caractérisant la
commande prédictive pour forcer la caméra à se déplacer d’un point à un autre, le but
étant de minimiser les erreurs qui peuvent intervenir entre les positions réelles des robots
et du drone et leurs modèles respectifs.

Perspectives

Plusieurs axes d’améliorations ainsi que de domaines d’applications peuvent être envi-
sagés à la suite des travaux présentés dans ce document.

La prédiction des modèles des coordonnées des primitives visuelles, qui permet d’ac-
complir une tâche d’asservissement visuel malgré la présence d’occultations, est une
solution qui permet d’envisager des applications dans des environnements non maîtri-
sés tel que des espaces accessibles au public ou à d’autres robots autonomes. On peut
imaginer par exemple une tâche simple de positionnement d’un drone embarquant une
caméra orientée vers le bas par rapport à une cible tracée au sol. En adoptant les mé-
thodes de prédiction lorsque les primitives visuelles sont perdues dans l’image, il est
possible de gérer la présence de personnes ou de véhicules qui passeraient sur la cible.
En complément des expérimentations proposées dans la section 2.5, d’autres types de
primitives visuelles que de simples points peuvent être soumis aux mêmes probléma-
tiques. Les méthodes de prédiction et de correction décrites ici peuvent ainsi être appli-
quées à des droites, des segments ou encore des ellipses. De plus, il est serait intéressant
de soumettre volontairement les déplacements du robot à des bruits de commande et
les mesures de la caméra à des conditions plus difficiles, afin de confronter les méthodes
proposées à des cas plus problématiques que ceux qui ont étés mis en œuvre.
Finalement, d’autres méthodes de prédiction peuvent être également envisagées pour
fournir des résultats qui concordent plus précisemment aux trajectoires réelles des pri-
mitives visuelles dans l’image.

La méthode permettant de forcer une caméra à observer un point plutôt qu’un autre
lorsque plusieurs tâches sont accomplies simultanément ouvre des possibilités impor-
tantes, notamment dans le domaine de la robotique humanoïde. En effet, ces robots
qui ont la particularité d’emprunter un grand nombre de caractéristiques humaines dis-
posent de caméras dont les champs de vue sont limités. De ce fait, leur vue ne peut se
focaliser que sur des parcelles de leurs environnements, il est donc indispensable d’une
part de déterminer quelles informations sont importantes à collecter, et d’autre part
de forcer leurs têtes et leurs yeux à se déplacer vers ces informations. Par exemple on
peut envisager le scénario suivant : le robot Romeo représenté sur la Figure 3.10 doit
saisir plusieurs éléments placés de part et d’autre d’une table puis les placer sur un pla-
teau. En appliquant notre méthode, Romeo serait capable de déplacer ses deux mains
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vers deux éléments en même temps et de concentrer son regard vers la main qui est
la plus proche de sa position désirée afin que celle-ci saisisse de manière précise l’ob-
jet vers lequel elle se dirige. L’autre main qui n’est pas observée peut ainsi continuer
son mouvement sans qu’aucune mesure de la caméra ne soit disponible. La commande
n’est alors plus basée sur l’évolution des incertitudes des positions, comme c’est le cas
présenté dans le chapitre 3, mais sur l’évolution des erreurs entre les poses courantes et
désirées des mains.

Figure 3.10 – Le robot humanoïde Romeo.

Une application réelle mettant en jeux le système présenté dans le chapitre 3 peut être
également envisagée. Plusieurs problématiques doivent ainsi être prises en compte, no-
tamment en ce qui concerne la dynamique complexe du drone qui ne peut pas être
considéré en réalité comme de simples déplacements en 2D. De plus, le temps de calcul
qui est nécessaire pour la minimisation de la fonction de coût (3.14) est une donnée très
importante pour l’intégration de la méthode dans une situation réelle. En ce sens, le
choix de l’horizon de prédiction peut s’en retrouver impacté fortement, puisque plus sa
valeur est grande plus le temps de calcul requis est conséquent. C’est pourquoi, un tra-
vail important doit être apporté au développement d’un algorithme de résolution pour le
problème d’optimisation proposé, afin qu’il fournisse une solution qui soit suffisamment
satisfaisante pour pouvoir réaliser l’application souhaitée, tout en étant assez rapide
pour pouvoir être intégré sur un drone réel. Une autre des problématiques soulevées par
l’application réelle est la méthode de statistique qui doit être développée pour calculer
le plus précisemment les dérives des robots et du drone, et ainsi obtenir une évolution
des incertitudes associée aux véritables erreurs entre les positions réelles et modélisées
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de chaque élément intervenant dans le système.

On peut enfin envisager de combiner efficacement la méthode de correction des mo-
dèles des primitives visuelles avec la stratégie de commande prédictive permettant de
réaliser plusieurs tâches successives. En effet, on a vu que lorsqu’un robot n’est pas
observé par la caméra, une incertitude apparaît entre sa position réelle et le modèle
correspondant. Dans une application plus complexe telle que celle présentée ci-dessus
mettant en œuvre le robot Romeo, une incertitude va créer une erreur entre la pose
réelle de la main qui n’est pas observée et son modèle. Lorsqu’une nouvelle observation
de cette main est disponible, il devient essentiel d’appliquer la méthode de correction
dans l’image et de la pose en vue d’une nouvelle perte de primitives visuelles, lorsque
la caméra se focalisera sur l’autre main et que la prédiction sera utilisée.
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Résumé

On rencontre aujourd’hui la vision par ordinateur employée pour la réalisation de nom-
breuses applications de la robotique moderne. L’un des axes de recherche actuel qui
tend à améliorer ces systèmes est centré sur la commande. L’objectif est de proposer
des schémas de commande originaux permettant de lier efficacement les informations
mesurées par les capteurs de vision aux actions que l’on souhaite réaliser avec les robots.
C’est dans cet aspect que s’inscrit ce document en apportant de nouvelles méthodes à
la commande robotique classique faisant intervenir la vision, l’asservissement visuel.
Le cas de pertes d’informations visuelles pendant la réalisation d’une tâche d’asservis-
sement visuel est étudié. Dans ce sens, deux méthodes de prédiction qui permettent à
la tâche d’être réalisée malgré ces pertes sont présentées. Puis une méthode inédite de
correction est proposée. Celle-ci permet d’obtenir de meilleurs résultats de prédiction
qu’une méthode classique, comme le démontrent des résultats obtenus en simulation et
en condition réelle.
Enfin, dans le contexte de la réalisation de plusieurs tâches d’asservissement visuel suc-
cessives, une nouvelle méthode est présentée. Celle-ci exploite les caractéristiques d’un
schéma de commande utilisé depuis quelques dizaines d’années dans l’industrie et la
recherche, la commande prédictive basée modèle. Des résultats obtenus en simulation
proposent de visualiser les effets de cette méthode sur le comportement d’un drone qui
embarque une caméra.

Abstract

The computer vision is used for the achievement of many applications of modern robo-
tics. One of the current research topics that aims to improve these systems is focused on
command. The objective consists to propose original control schemes to effectively link
the information measured by the vision sensor to the actions that are to be achieved
with the robots. This document is part of this look by bringing new methods to classical
robotic control involving vision, the visual servoing.
The case of visual information losses during the achievement of a visual servoing task is
studied. In this sense, two prediction methods that allow the task to be achieved despite
these losses are presented. Then a new method of correction is proposed. This provides
better prediction results than a conventional method, as shown by the results obtained
in simulation and in real conditions.
Finally, in the context of the achievement of several successive visual servoing tasks, a
new method is presented. This exploits the characteristics of a control scheme used for
several decades in industry and research, model based predictive control. The results
obtained in simulation propose to see the effect of this method on the behavior of a
drone that embeds a camera.
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