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Introduction

Les développements réalisés durant la derniere décennie dans le domaine de la
technologie des capteurs de vision et du traitement d’image ont permis I'utilisation
effective des données visuelles dans la boucle de commande des robots. Ceci a pour
conséquence 'amélioration de I'exécution des taches robotiques ou de perception.
Concernant les aspects liés a la robotique, il est en effet possible de tenir compte des
incertitudes et/ou des changements dans I’environnement du robot (par exemple,
pour compenser des erreurs de modélisation et de calibration dans les taches de
positionnement, ou pour suivre et saisir des objets convoyés sur un tapis roulant).
Concernant les aspects liés a la vision par ordinateur, il est maintenant possible,
par des approches de vision active, de controler les parametres d’une caméra (dont
notamment le mouvement), dans le but d’améliorer la réalisation de diverses taches
de perception telles que la reconnaissance, la localisation ou la reconstruction 3D
d’objets.

Les différents travaux en asservissement visuel s’intéressent soit a des objets sta-
tiques, soit a des objets mobiles. Concernant les objets statiques, la tache a réaliser
est une tache de positionnement, généralement pour des applications d’inspection,
d’assemblage ou de préhension. Par contre, pour des objets en mouvement, il s’agit
d’assurer une tache de poursuite. La réalisation de telles taches est alors plus délicate
a effectuer puisqu’elle nécessite d’estimer le mouvement de ces objets, afin d’assurer
un suivi correct (c’est-a-dire sans erreur de trainage). Les applications des taches
de poursuite concernent bien évidemment le domaine de la télésurveillance, mais
également la robotique manufacturiere pour des taches de montage automatique au
défilé, supprimant ainsi la nécessité d’arréter les chaines de montage pour la fixation
de pieces supplémentaires.
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Le travail présenté dans cette these s’intéresse a ’estimation du mouvement 2D
et 3D d’un objet appartenant a la scene. Il y est notamment démontré I'intérét
de l'application des techniques de détection de rupture de modele au domaine de
la poursuite de cible par asservissement visuel. Plus précisément, dans le cas de
I’estimation du mouvement 2D, nous décrivons un systeme de poursuite basé sur le
filtrage de Kalman et I’algorithme du maximum de vraisemblance généralisé (GLR)
capable de détecter, d’estimer et de compenser de brusques changements de direction
ou d’amplitude dans le mouvement de I'objet poursuivi. Dans notre cas particulier,
nous chercherons a détecter des sauts en vitesse ou en accélération.

D’autre part, concernant le mouvement 3D d’un objet, nous avons développé une
méthode permettant son estimation a partir de la mesure de sa position et de sa
vitesse dans I'image, ainsi que de la mesure du mouvement de la caméra. [’estimation
du mouvement 3D est un probleme tres classique en vision par ordinateur. Ce qui
caractérise nos travaux est I’approche vision dynamique active adoptée. Comme nous
le verrons, I'aspect dynamique de cette approche permet de passer outre le probleme
classique du facteur d’échelle. En effet, dans le cas d’un point, nous obtenons une
estimation des trois parametres du mouvement ainsi que de sa profondeur. Dans une
deuxieme étape, nous nous sommes intéressés a l'optimisation de la trajectoire de la
caméra. Cet aspect actif permet d’obtenir une estimation non biaisée et d’améliorer
I’estimation du mouvement 3D de 1'objet.

La présentation de notre travail respecte le plan suivant :

e Nous commencons par faire un état de I'art des travaux récents en asservis-
sement visuel. ’application du concept de fonction de tache a la commande
référencée vision y est notamment détaillée. Cette approche, développée a I’IN-
RIA et sur laquelle est basé notre travail, permet de formaliser le probleme
d’exécution de taches utilisant des données visuelles sous forme d’un probleme
d’automatique et de régulation dans I'image.

e Dans le second chapitre, nous présentons un schéma de commande complet
qui permet explicitement de poursuivre un objet mobile. Nous y détaillons les
moyens de détermination du gain proportionnel adaptatif appliqué dans notre
commande. Ces calculs sont nécessaires a la bonne réalisation de la tache.

e Au troisieme chapitre, nous décrivons le schéma d’estimation du mouvement
2D de l'objet poursuivi. Dans le but de minimiser les erreurs de poursuite,
nous utilisons en parallele a un filtre de Kalman, le test du maximum de
vraisemblance généralisé, un algorithme capable de détecter, d’estimer et de
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compenser des variations brusques du mouvement de la cible. Les différents
modeles qui peuvent étre retenus sont étudiés.

e Dans le dernier chapitre, nous décrivons I'état de 1’art des algorithmes d’esti-
mation du mouvement 3D a partir de données visuelles 2D. Nous présentons
ensuite les résultats que nous avons obtenus par une approche de vision ac-
tive et sous I’hypothese que la vitesse de 'objet auquel on s’intéresse reste
constante (en module et direction) pendant 'estimation. Nous verrons qu’on
peut déterminer un mouvement optimal a faire effectuer a la caméra en vue
d’améliorer I'estimation.

Les algorithmes développés ont été validés sur la cellule de vision dynamique
active de I'TRISA. Nous présentons les résultats expérimentaux correspondants a
chaque fin de chapitre.



Introduction




Chapitre 1

Etat de ’art en asservissement
visuel

Il est souvent essentiel d’associer un capteur extéroceptif a un robot pour amélio-
rer ses possibilités et ses performances dans ’exécution de différentes taches. Parmi
les différents capteurs possibles, la vision occupe une place privilégiée, car elle per-
met d’avoir des informations de grande richesse. Beaucoup de chercheurs s’y sont
consacrés depuis maintenant une quinzaine d’années.

[’asservissement visuel est un domaine de recherche dont le but est d’intégrer
en temps réel les informations visuelles dans la boucle d’asservissement des robots
manipulateurs ou mobiles. En utilisant une caméra embarquée, les techniques d’as-
servissement visuel permettent de fournir une interaction directe entre la position de
I’effecteur du robot et son environnement. Il en résulte une commande plus précise
et plus robuste en présence d’incertitudes et d’erreurs de modélisation. La tache de
base en asservissement visuel consiste a controler de fagon stable et robuste ’atti-
tude 6D (position et orientation) de 'effecteur du robot, potentiellement variable
dans le temps, a 'aide d’informations visuelles. De nombreuses autres taches peu-
vent également étre réalisées comme par exemple le seul contréle de 'orientation
de la caméra. Dans tous les cas, elles reposent sur la mesure et 'utilisation des
informations visuelles extraites en temps réel des images acquises par le capteur.

L’asservissement visuel touche a un certain nombre de domaines de recherche,
incluant la cinématique, la dynamique et la commande des robots, le traitement
d’image en temps réel, la vision active, le calcul temps réel et ’architecture systeme.
En tant que tel, et comme le note J. Funda dans [Funda95], ¢’est une discipline jeune
et pleine de défis avec un grand nombre de résultats préliminaires fort intéressants,
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aussi bien qu’une multitude de problemes encore ouverts.

Dans ce chapitre, nous présentons les travaux déja effectués dans le domaine de
I'asservissement visuel. L’intérét des chercheurs s’est d’abord porté sur des taches de
positionnement avant de considérer le cas plus difficile de suivi d’objets. Nous décri-
rons les différents travaux qui ont été menés dans les deux cas puis nous détaillerons
I’approche fonction de tache que nous avons adoptée.

1.1 Taches de positionnement

La premiere contribution importante au domaine de la commande référencée vision
est diie a Weiss et Sanderson [Weiss et al.87]. Ils ont proposé plusieurs schémas
de commande permettant de réaliser des taches de positionnement. D’une part, la
stratégie dite “Look and Move” (statique ou dynamique) ou les aspects de vision et
de commande sont considérés comme deux problemes disjoints, et d’autre part, les
techniques d’asservissement visuel, basées sur la régulation d’informations visuelles
dans I'image (par exemple, les coordonnées de plusieurs points dans 'image).

Parmi ces deux différentes approches intégrant des informations visuelles en com-
mande (asservissement purement visuel et asservissement en attitude), la premiere
s’avere plus intéressante. Cette approche permet en effet de s’affranchir entierement
de la phase d’interprétation des informations image (notées s), nécessaire dans l’as-
servissement en attitude pour estimer la position et 'orientation de la caméra par
rapport a la scene (rappelons que l'attitude d’un repere par rapport & un autre,
peut-étre représenté par un vecteur de dimension 6, noté r, rassemblant les trois
composantes de translation et les trois composantes de rotation du changement de
repere). Les techniques d’asservissement visuel, véritable boucle fermée sur les in-
formations 2D, consistent a spécifier le probleme de 'asservissement en termes de
régulation dans I'image, et ne nécessitent pas la reconstruction tridimensionnelle de
la scene a chaque itération de la boucle de commande. Les consignes ne sont plus
exprimées sous la forme d’une attitude désirée entre la caméra et la scene, mais sous
la forme d’un motif a atteindre dans I'image : les informations visuelles s choisies
pour constituer ce motif doivent atteindre les valeurs s* qui correspondent a une
bonne réalisation de la tache (voir Figure 1.1). Il en résulte par conséquent un gain
non négligeable en précision de positionnement et en robustesse par rapport aux
erreurs de modélisation et de calibration [Espiau95].

Il est montré dans [Chaumette90] que les informations visuelles utilisables en
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Figure 1.1 : Schéma de l'asservissement visuel

commande référencée vision peuvent étre modélisées comme un ensemble s de si-
gnaux visuels élémentaires s;, qui dépendent uniquement de 'attitude entre la ca-
méra et la scene. Par exemple, s peut étre constitué des coordonnées de plusieurs
points, ou des parametres décrivants des droites, des ellipses, etc ... En considérant
I'image désirée et I'image observée par la caméra, le probleme de la commande se
réduit a la régulation de (s — s*) dans I'image.

Pour utiliser les techniques d’asservissement visuel, il s’avere indispensable de
modéliser le lien entre les variations dans l'image des informations visuelles et le
mouvement relatif entre la caméra et la scene. Ce lien est décrit par une matrice
jacobienne, également appelée matrice d’interaction. Connaissant ce lien, il est pos-
sible, d’'une part, de choisir les informations visuelles capables de représenter une
tache, et d’autre part, d’élaborer des lois de commande a partir de ces informations.
La commande calculée est généralement une consigne de vitesse 3D en translation,
et en rotation de la caméra notée T, (voir Figure 1.1). Son application fait bien
évidemment intervenir le jacobien du robot ainsi que la relation géométrique entre
la caméra et I'extrémité du robot sur laquelle elle est montée. De par son approche
en boucle fermée, les taches d’asservissement visuel sont cependant robustes aux
éventuelles erreurs introduites par ces termes.

Pour les taches de positionnement par rapport a des objets fixes, Feddema et al.
ont développé une méthode pour sélectionner automatiquement les informations vi-
suelles & prendre en compte dans la commande [Feddema89],[Feddema et al.91] dans
le cas d’objets aux caractéristiques connues. Cette sélection est effectuée en fonction
de I’éventuelle facilité d’extraction dans I'image des points 2D caractéristiques de
l'objet, et d’un critere sur la commande (basé sur le conditionnement de la matrice
jacobienne des informations visuelles). Feddema et al. ont également proposé une
méthode permettant de réduire le temps de calcul du traitement d’image (et donc de
la boucle d’asservissement) basée sur 1'utilisation de la prédiction de la position de
I’'objet dans I'image [Feddema et al.90]. Ils emploient un générateur de trajectoire
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des informations visuelles afin de garder ces dernieres dans le champ de vue de la
caméra et d’assurer une convergence lisse vers leur position désirée dans I'image.

Nelson et al. ont étudié dans [Nelson et al.93b] I'utilisation de 1’asservissement
visuel pour des taches d’assemblage. Le principal centre d’intérét de ce travail
concerne la modélisation et la commande d'un systeme caméra-robot, la détermi-
nation automatique de I'emplacement optimal de la caméra, et le calcul adaptatif
et en ligne de la transformation caméra-objet. Des travaux similaires sont présentés

dans [Sharma et al.95].

Hashimoto et al. dans [Hashimoto et al.93] proposent une formulation de la com-
mande par asservissement visuel, ou le modele est exprimé comme un systeme
d’équations différentielles non linéaires dans I'espace d’état. Deux stratégies de com-
mande différentes sont étudiées : d’une part, une commande linéaire obtenue par
linéarisation autour du point de fonctionnement, et d’autre part, une commande
non-linéaire obtenue par compensation et découplage de la dynamique du robot. De
bons résultats sont obtenus en utilisant un jacobien étendu des points 2D considé-
rés dans la commande. Le nombre de points a été choisi supérieur a trois (nombre
nécessaire minimum) pour réduire la sensibilité du jacobien aux bruits de mesure.
La commande linéaire a été testée sur un ensemble de taches de positionnement a
I’aide d’un Puma 560, tandis que la commande non-linéaire n’a été testée que sur
un bras manipulateur a deux articulations.

Le livre intitulé “Visual Servoing” [Hashimoto93] regroupe une précieuse
collection d’articles du domaine. Ce livre tente de présenter un éventail de
I’état de l'art en asservissement visuel et inclut des articles utilisant différentes
approches et stratégies de commande, dont des techniques de commande li-
néaire, non linéaire [Hashimoto93|, adaptative, ou basées sur la logique floue
et les réseaux de neurones [Suh93]. De méme, les différents chapitres couvrent
des applications diverses des techniques d’asservissement visuel, allant de 1’as-
semblage de pieces [Nelson et al.93b], & la préhension d’objets en mouvement
[Allen et al.93]. On y retrouve les travaux de Feddema [Feddema et al.93] et Hashi-
moto [Hashimoto et al.93], ainsi que des articles sur le suivi d’objet en mouvement
que nous détaillerons dans la prochaine section.

Concernant 1'utilisation de caméras déportées, qui aboutissent par nature a des
systemes différents des systemes embarqués (“eye-in-hand”) que nous avons décrits
précédemment, on peut citer les travaux récents de [Dornaika95] (qui nécessitent une
calibration fine pour localiser I'objet d’intérét par rapport a 'effecteur) et [Hager94]
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(qui utilise un systeme stéréoscopique non calibré).

1.2 Taches de suivi

Concernant les problemes de suivi d’objet mobiles, Papanikolopoulos et al.
[Papanikolopoulos et al.93] utilisent des techniques classiques de I’automatique théo-
rique (commande optimale LQG, placement de péle). Cependant, le mouvement de
I’'objet est considéré dans leur méthode comme une perturbation négligeable, ce qui
entraine des erreurs de trainage au cours du suivi.

Nelson et al. [Nelson et al.93a] prennent en compte les singularités et les butées
mécaniques du robot afin de les éviter et d’agrandir ’espace des configurations de
la caméra ou le suivi reste possible. Ici encore, le mouvement de 1’objet n’est pas
estimé ou utilisé dans la commande.

Allen et al. [Allen et al.93] décrivent un systeme pour la préhension dynamique
d’objets en mouvement. Le systeme est constitué d’une paire de caméras fixes pour
suivre en temps réel le mouvement plan d’un objet (en I'occurence un train élec-
trique) et utilise cette information pour commander un bras manipulateur pour
saisir dynamiquement ’objet en mouvement. Cette application intéressante réunit
la poursuite visuelle en temps réel et la préhension stable et dynamique d’objets en
mouvement. Ils ont développé un algorithme d’estimation du mouvement de 1’'objet
afin de réduire le probleme des erreurs de trainage. Cet algorithme, basé sur 1'utili-
sation de filtres a coeflicients constants (a-3-v), a le mérite d’étre simple a mettre
en ceuvre mais manque cependant d’efficacité pour des mouvements complexes.

Par ailleurs, Corke et al. [Corke et al.92],[Corke94] se sont intéressés aux facteurs
dont les effets limitent les performances des systemes d’asservissement visuel. Une
analyse des effets dynamiques (temps de retard dans la perception et la commande,
variations dies aux effets de perspective, résonance mécanique) dans le cas de la
poursuite d’un objet est réalisée.

On peut également citer les travaux menés en vision animée utilisant comme
systeme de perception/action des tétes binoculaires actives. Le concept de la
vision animée (“animate vision”) die a Ballard [Ballard91] est basé sur une
analogie avec le systeme visuel humain. Les tétes stéréoscopiques actives per-
mettent en effet de réaliser des taches de fixation ou de focalisation d’at-
tention (“gaze control”). Parmi les travaux dans ce domaine, on peut citer
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[Brown92],[Milios et al.93],[Tsos0s92],[Viéville et al.95],[Murray et al.95],[Bobet94]

et [Brunnstrom et al.96]. Genéralement, ces travaux portent surtout sur I'estima-
tion de la position 2D puis 3D du point choisi pour la fixation, et s’intéressent en
fait assez peu aux lois de commande en tant que telles. Dans [Crowley et al.95] et
[Mesrabi94] cependant, une comparaison entre une commande en position dans I’es-
pace 3D et une commande par asservissement visuel 2D est effectuée, aboutissant
a un avantage indéniable de 1’asservissement visuel en cas de perturbations dans le
systeme (erreurs de calibration par exemple).

Signalons enfin les travaux menés a I’ENSPS Strasbourg, ou les as-
pects de positionnement et de suivi d’objets sont réalisés en utilisant une
base de données représentant les objets pouvant se trouver dans la scene
[Doignon et al.94],[Doignon et al.95]. L’ambiguité échelle/profondeur est levée a
partir d’un seul point de vue par l'utilisation de la contrainte de rigidité des ob-
jets. Ceci suppose bien sur un a priori sur 'environnement dans lequel agit le robot.

Mis a part la modélisation particuliere, le type de commande ou 'approche ar-
chitecturale du probleme d’asservissement visuel, toutes les recherches menées pré-
sentent des résultats significatifs dans le sens de I'intégration en temps réel de la
vision et de la manipulation en robotique. Finalement, I’ensemble de ces travaux
incluent une validation expérimentale des résultats théoriques.

1.3 L’approche fonction de tache

L’approche fonction de tache a été développée par C. Samson, M. Le Borgne et
B. Espiau [Samson et al.91] pour la commande des robots manipulateurs. Cette
approche a servi de base pour développer la commande référencée capteurs, et F.
Chaumette [Chaumette90] I’a appliquée au cas particulier du capteur vision. Dans
ce contexte, il a généralisé le calcul des matrices d’interactions a plusieurs types de
primitives géométriques. Il décrit aussi un cadre pour la conception et 'exécution
des taches de positionnement en utilisant la vision, basé sur un formalisme emprunté
a la théorie des mécanismes. Il introduit le concept de "liaisons virtuelles” comme
un moyen de décrire les taches référencées capteurs. En fait, les taches sont expri-
mées comme des ensembles de contraintes sur le mouvement d’un repere attaché a
la caméra. A la suite de ces travaux, les étudiants de P. Rives a Sophia Antipolis
se sont intéréssés a l'utilisation de la commande référencée vision pour les robots
mobiles [Pissard-Gibollet93] [Rives et al.92], ainsi qu’a la détection des singularités
de la matrice d’interaction dans le cas de trois points [Michel et al.93]. B. Espiau a
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Grenoble a mené des recherches sur la robustesse de ’asservissement aux erreurs de
calibration [Espiau93] et sur le contréle du zoom d’une caméra [Espiau95]. Parallele-
ment, F. Chaumette a poursuivi ses recherches dans le domaine de 1’asservissement
visuel en traitant le cas de la poursuite d’un objet mobile. Le mouvement de 1’ob-
jet est compensé en intégrant dans la loi de commande, soit un terme intégrateur
[Chaumette et al.91] (ce qui permet de ne suivre correctement que des objets a vi-
tesse constante), soit une estimation de ce mouvement [Chaumette et al.93] basée
sur un filtrage de Kalman. Cette derniere méthode ne permet pas de considérer
des ruptures de modele dans le mouvement de 'objet (changements brusques de
direction ou d’amplitude par exemple). I s’est intéréssé aussi a l’asservissement
visuel basé sur des informations non plus de position dans I'image mais de mou-
vement (en l'occurrence les parametres affines du mouvement 2D) pour réaliser
une tache d’alignement [Sundareswaran et al.94] [Sundareswaran et al.96]. L’inté-
rét de cette approche réside dans le fait qu’elle ne nécessite pas d’extraction de
primitives caractéristiques dans l'image et qu’elle est donc indépendante des ob-
jets constituants la scene. Signalons enfin les travaux des chercheurs du LASMEA a
Clermont-Ferrand sur le couplage caméra/laser [Urban90] [Motyl92] [Urban et al.94]
[Khadraoui et al.95]. Leur contribution a consisté essentiellement dans le calcul des
matrices d’interaction associées a ce capteur particulier.
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Chapitre 2

Schéma de commande

Nous présentons au début de ce chapitre le formalisme de ’approche fonction de
tache dans le contexte particulier de la commande référencée vision. Nous décrivons
ensuite les expérimentations réalisées pour valider les méthodes et algorithmes dé-
veloppés dans cette these. Enfin, nous présentons une technique de réglage du gain
proportionnel adaptatif de la commande.

2.1 La matrice d’interaction

La vitesse des informations visuelles s (par exemple, les coordonnées d’un point ou
les parametres dans 1'image d’une droite) dans I'image peut s’écrire [Chaumette90],
[Espiau et al.92] :

s =1TT (2.1)

o ' = (V,Q) est le vecteur vitesse représentant le mouvement relatif entre la
caméra et la scene. V = (V,,V,,V.) et @ = (Q,,Q,,Q.) sont respectivement
les composantes de translation et de rotation de 7' dans le repere de la caméra ;

o LT est une matrice, appelée matrice d’interaction, qui caractérise complete-
ment I'interaction entre le capteur et son environnement. Cette matrice, équi-
valente a une matrice jacobienne, peut étre calculée explicitement pour les pa-
rametres représentant la projection dans I'image des primitives géométriques
paramétrables telles que, par exemple, les points, droites, cercles, spheres et
cylindres.

Nous rappelons ici le calcul classique de la matrice d'interaction dans le cas du
point.

17
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Sans perte de généralité, nous supposons la distance focale de la caméra égale
a 1 de telle sorte qu'un point de coordonnées z = (z,y, z)T dans le repere caméra se
projette dans le plan image sous la forme d’un point de coordonnées X = (X, Y, 1)

avec (voir Figure 2.1) :
1

X = -z
z

8]
Ny

<y

Figure 2.1 : Projection perspective d’un point

En dérivant par rapport au temps la relation précédente, nous obtenons :

. : 1
X=-Sz+-i
z z
Sachant que 1’équation fondamentale de la cinématique pour un objet immobile

et une caméra mobile est :

z=-=-V — QA 2z
Nous obtenons :

Ve Q. x -V +yQ — 2Q,
T = — Vy — Q, A Yy = -V, + 2Q, — zQ,

Nous en déduisons
’ z Q 'QI‘ & 1 Y
X =V 2 t Y + - -V, +z20 -z
o z o - V. + 29, — yQ,
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Ve z 'V, ry Q x? y Q,
oz z? z? (1+ 2_2) L +
= Vi [y V. y? ryQ, oz,
oz + 22 +(1+22)Q$ 22 z
0
Ce qui peut s’écrire, en remplacant les termes Tet? par X et Y, sous la forme :
z oz
Vi XV, .
X - = 4+ + XY Q — 1+X5)Q, + YO,
z z
( = y = Vi YV, .
X=1Y |=|_%, F4YHQ - XY Q, — XQ,
z z
0
0
ou encore :
Ve
X -1/z 0 X/ XY —(14+X?) Y Ky
Y 0 -1/ Y/z (1+Y?) -XY -X g
y
9]

Nous en déduisons la forme de la matrice d’interaction L% dans le cas d’un point :

-1/z 0 X/ XY —(14+X*%) Y
Ly = (2.2)

0 -1/ Y/z (1+Y*) XY -X
Une méthode générale pour calculer la matrice d’interaction associée aux
parametres représentant les primitives géométriques paramétrables est décrite
dans [Chaumette90] et [Espiau et al.92]. Les résultats explicites y sont donnés pour
les primitives les plus usuelles : points, segments, droites, cercles, spheres et cy-
lindres. Le calcul de la matrice d’interaction pour ces primitives ne présente pas de
difficultés particulieres. Nous ne les donnons pas ici car nous nous intéresserons uni-
quement a des primitives de type point dans cette these. Cependant, précisons que

les méthodes développées sont générales, et s’appliquent a toutes sortes de primitives
géométriques.
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2.2 L’approche fonction de tache

On peut parfaitement intégrer les techniques d’asservissement visuel dans "approche
fonction de tache [Samson et al.91]. En effet, les taches référencées vision peuvent
s’exprimer comme la régulation a zéro de la fonction de tache suivante :

e(r,t) = LT (s(r,t) —s") (2.3)

o s est le vecteur représentant ’ensemble des informations visuelles choisies pour
réaliser la tache. Il dépend de la situation r de la caméra et du mouvement de
I’objet considéré dans la scene, représenté par la variable temporelle ¢.

e s* est la valeur que s doit atteindre pour que la tache soit effectivement réalisée.

) Z? est la pseudo-inverse d’une estimée de la matrice d’interaction LT. Cette
matrice représente le jacobien inverse de la tache référencée vision et permet
notamment de prendre en compte dans la commande un nombre d’informations
visuelles supérieur au nombre de degrés de liberté de la caméra contraints
par e. Dans le cas ou la connaissance de la profondeur z est nécessaire pour
le calcul de la matrice d’interaction a chaque itération, une approximation
possible, si cette estimation n’est pas disponible, consiste a considérer une
matrice d’interaction constante correspondant a la position finale désirée.

[’approche fonction de tache permet également de réaliser tout un ensemble de
taches secondaires, comme des suivis de trajectoires par exemple, si le nombre de
degrés de liberté contraints par la tache référencée vision est inférieur au nombre de
degrés de liberté de la caméra [Samson et al.91], [Espiau et al.92].

2.3 La loi1 de commande référencée vision

Le probleme de la commande se ramene du point de vue de automatique a la
régulation de la fonction de tache e. Cette derniere est parfaitement réalisée, si a
chaque instant t : e(r(t),t) = 0.

Nous désirons que la fonction de tache décroisse de maniere exponentielle. Elle
doit donc vérifier la loi suivante :

e = —Xe avec X >0 (2.4)
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D’autre part, comme ¢ est fonction de la situation r de la caméra et du temps ¢, sa
dérivée s’exprime de la fagon suivante :

de de .

Oe
— | représente les variations de e

ot

|-

ou T, est le torseur cinématique de la caméra, (

] Oe ., )
diies au mouvement de l'objet et ou (0__) est donné par (voir équations (2.3) et

(2.1)) : -
de

= Tty
or Ly Ly

A partir des équations (2.4) et (2.5), nous obtenons I'expression de la vitesse de
la caméra [Chaumette90] :

T. = (a—£)+(—)\g - a—;) (2.6)

ou :

Oe . L DR
e | — | peut étre choisie égale a la matrice unité puisque l'on a :

Jr

e =t
— =T [T=1
or s s 6

o ) est le gain fixant la vitesse de décroissance de la fonction de tache. Nous
proposons dans la suite de ce chapitre un schéma de réglage adaptatif de
ce gain de facon a minimiser le temps de convergence tout en préservant la
stabilité du systeme;

P

. (a—f) est I'estimée du mouvement propre de I'objet dans I'image. Si ce terme

n’est pas correctement estimé, nous pouvons observer des erreurs de trainage
pour les taches de poursuite d’un objet mobile. Nous verrons dans le chapitre 3
comment on peut déterminer un algorithme d’estimation (puis de filtrage) de
ce mouvement.
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En utilisant la loi de commande (2.6), le comportement de la fonction de tache

e est donné par :
(%) (P2 Ly, ey, O 27
<= \or) \or CT T '

On obtient ainsi une condition suffisante de stabilité assurant une décroissance

el .
de\ (0e\ _ [O0e .
(@) (&) - (5)> .
et on retrouve le comportement attendu ¢ = —X\ e sous les deux conditions
suivantes : S
de de de .
(o) () = ()= .
de e .
il (2.10)

.\ S de —+ : fep
La condition (2.9) peut se réécrire (8__) = LT LT =I5 qui est vérifiée si le
r s s
modele Zs? choisi pour LT est exact.
Dans le cas contraire, les erreurs introduites dans ce modele entrainent des per-
turbations dans le comportement exponentiel découplé de la fonction de tache (é

] de ) .
sera alors de la forme ¢ = —A\ (—_) ¢€), mais n’empéchent pas la convergence tant

or

que 7 sera positif. Par ailleurs, la condition (2.10) permet de mettre en évidence

ar

: : 0 : .
I'importance d’estimer correctement a—f afin de supprimer les erreurs de trainage. En
e, De , . de  Oe .
effet, si a—f # a—f (soit encore a—f - a—f = ¢(t) #0),alorsona:é = —Xe + ¢(t).

Finalement, on peut noter que si la condition (2.9) n’est pas respectée, des erreurs
de trainage peuvent tout de méme subsister. On a alors :

oy Qe 4 Qe (O e
€= or) €T bt or) ot

e () (), B
solt : €= Ag) et S\ a Y wTw
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Nous verrons cependant dans le prochain chapitre qu’avec un modele correct de

LiT et une bonne estimation de il est possible de supprimer completement les

4
at’

erreurs de trainage.

La loi de commande décrite par (2.6) suppose simplement :

- que l'on peut relier la vitesse de la caméra T, aux coordonnées articulaires ¢
du robot porteur de la caméra par une relation du type ¢ = J~'(q) T, o
J~! est la matrice jacobienne inverse du systéme robot-caméra ;

- que ce jacobien est connu et inversible (ce qui signifie que l'on ne traver-
sera pas les éventuelles singularités du robot). Il est cependant possible d’évi-
ter les singularités du robot ainsi que ses butées articulaires si la tache
référencée-vision ne contraint pas ’ensemble des degrés de liberté de la ca-

méra [Nelson et al.93a],[Rizz095] ;

- que la variable de contréle du robot est la vitesse ¢ de ses coordonnées articu-
laires, ce qui est tres généralement le cas.

Bien entendu, cette approche reste parfaitement valide si I’on ne souhaite contro-
ler qu’un sous-ensemble des six degrés de liberté de la caméra. Par exemple, dans
le cas particulier d’un robot sous-marin [Bensalah et al.93], ou seuls les deux de-
grés de liberté de cap et de roulis sont controlés par asservissement visuel, ou pour
une téte de télésurveillance controlée en panoramique et inclinaison, on aura alors

T. = (szﬂy)T-

2.4 Expérimentations réalisées

Pour I’ensemble de nos expérimentations, nous avons utilisé une caméra CCD Sony
embarquée sur un robot Afma a six degrés de liberté (voir Figure 2.2) opérant dans
un environnement architectural décrit sur la Figure 2.3.

Afin de montrer la généralité de I'approche proposée, deux taches de positionne-
ment et de poursuite de cibles ont été implémentées sur ce systéeme expérimental :

e la premiere consiste a controler les six degrés de liberté de la caméra afin de
réaliser un suivi complet, en position et en orientation, entre la caméra et
I’objet poursuivi animé d’une succession de mouvements a vitesse constante.
L’objet considéré est constitué d’un carré. Plus précisément, les informa-
tions visuelles utilisées dans cette tache référencée vision sont les coordon-
nées des quatre points représentant les extrémités du carré (voir Figure 2.4) :
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Figure 2.2 : Cellule expérimentale

Coupleur de Bus Coupleur de Bus
Bit 3 Bit 3

Camera CCD

EDIXIA TA 1000

SONY
SUN
VME Robot
S Station 20
parc station Commande du Robot AFMA
AICO / ITMI

Figure 2.3 : Architecture de la cellule de vision dynamique active
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s = (X1,..., Xg,Y1,..., Yy)T. Le calcul de la position désirée dans I'image s*
correspondant a 'attitude désirée de la caméra par rapport au carré donne le
vecteur de consigne s* = (X7,..., X}, Y7, .., V)L

(6)

Figure 2.4 : Positions initiale et désirée du carré dans I'image

Pour le calcul de la fonction de tache (2.3), nous utilisons a la place de LT
p s

sls=

la matrice d’interaction L _ ., qui est la valeur de la matrice d’interaction

correspondant a la position désirée s = s*. Nous obtenons a partir de I’équa-

tion (2.2) :
—1/z 0 Xi/s X7V —1-X7 Yy
0 1/ Yo/e 1YY -XpYT O -Xp
T —
L§|§=§*_

—1/z 0 Xp/s X3Yy —1-Xp7 Yy
0 —1/z Yi/z 1+YF =Xpvy -X;

et la loi de commande (2.6) s’écrit :

Dans ce cas, les conditions (2.8) et (2.9) de convergence et de comportement
exponentiel découplé ne sont vérifiées que dans un voisinage de la position
désirée. Nous verrons cependant dans les résultats expérimentaux que le com-
portement réel est satisfaisant, méme pour des positions initiales de la caméra
tres éloignées de la position désirée.
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o la seconde consiste a controler deux degrés de liberté de la caméra, a savoir

les rotations autour de ses axes x (pan ;) et y (tilt ©,), afin que le centre
de gravité de 1'objet poursuivi de coordonnées s = (X,Y )T dans I'image,
apparaisse en permanence au centre de I'image, de coordonnées s* = (0,0)7
(voir Figure 2.5). L’objet réalise divers types de mouvement (vitesse constante,
accélération constante, mouvement complexe).

Figure 2.5 : Positions initiale et désirée de I'objet dans 1'image

La matrice d’interaction correspondante s’obtient a partir de I’équation (2.2)
et nous avons :

XY —(1+X?)
(14+Y?) -XY
La loi de commande s’exprime en fonction de la fonction de tache définie
par (2.3) :
o X Y/(1+ X?+Y?)
= s Y —X/(1+X?2+Y?)

et est donnée par (voir équation (2.6)) :

Y/(1+X24+V2) | de
T, = —) (_X/(1+X2+Y2) ) - = (2.11)

On peut noter dans ce cas que le modele Eg choisi dans la fonction de tache

. . A+
est exact (aux erreurs de mesure dans le plan image pres) et que 'ona LT =

Lg_l. Les conditions (2.8) et (2.9) sont donc toujours vérifiées.
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Grace a une carte de traitement d’image Edixia TA 1000 et a la simplicité des
scenes considérées, tous les calculs nécessaires a la réalisation d’une itération de la
boucle de commande (traitement d’image, filtrage de Kalman, test du GLR et calcul
de la commande) sont effectués en moins de 40 ms, ce qui fait que la cadence de la
loi de commande est égale a la cadence vidéo (25 Hz). Elle est méme de 50 Hz dans
le cas du suivi d’un point (puisque I'on acquiert alors une trame, tout en traitant la
précédente).

Nous allons a présent décrire précisément les différents étapes nécessaires a 1’éla-
boration de la loi de commande (2.6), a savoir le réglage du gain A (qui sera 'objet

de la fin de ce chapitre) et 'estimation de g qui sera ’objet du chapitre suivant.

2.5 Réglage du gain proportionnel \

Ce gain régit la vitesse de convergence de la fonction de tache e : plus une conver-
gence rapide est souhaitée, plus ce gain doit étre fixé a une valeur forte. Cependant,
A agit également directement sur la stabilité du systeme et une valeur trop forte
peut entrainer l'instabilité et donc la divergence de la loi de commande (voir Fi-
gure 2.6). Le réglage de A consiste donc a trouver un compromis satisfaisant entre
la stabilité, qui doit absolument étre assurée, et une vitesse de convergence la plus
rapide possible.

lambdal —
lambda2 > lambdal ----
lambda3 > lambda2 ----

fonction de tache

temps

Figure 2.6 : Influence de la valeur du gain A sur la décroissance de la fonction de
tache
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Plus précisément, A dépend essentiellement de la période d’échantillonnage du
systeme : plus cette période est faible, plus A peut étre choisi élevé. Cette période
d’échantillonnage peut étre déterminée une fois pour toutes en fonction des capacités
software et hardware du matériel informatique sur lequel sera exécuté le traitement
d’image et le calcul de la loi de commande. Elle est de 25 et 50 Hz pour nos deux
types d’expérimentations suivant qu’on s’intéresse au suivi d’un carré ou d’un point.
Il s’avere également que A dépend de la valeur de la fonction de tache e et donc de
I’erreur dans I'image s — s*. En effet, pour une forte valeur de e, A devra étre choisi
faible (toujours en raison des problemes de stabilité) car la consigne de commande
du robot exprimée en vitesse de déplacement dépend du terme Ae (voir équation
2.6) ; par contre, pour de faibles valeurs de e, A pourra prendre des valeurs plus
fortes. En raison de la loi d’évolution exponentielle choisie pour e et qui a permis
d’élaborer la loi de commande (2.6), une valeur de A constante, préservant la stabilité
du systeme, va alors donner le comportement suivant : une forte décroissance aux
premieres itérations, puis une décroissance extrémement faible pour arriver a la
convergence. Une valeur plus forte de A entrainerait une décroissance plus rapide en
fin de convergence, mais ne préserverait alors sans doute plus la stabilité pour de
fortes valeurs de e.

Signalons que les expérimentations considérées pour valider les méthodes de ré-
glage du gain A et qui seront décrites dans la suite de ce chapitre concernent des
taches de positionnement par rapport a un point et par rapport a un carré qui sont
fixes. En effet seul le comportement en phase de convergence nous intéresse ici.

2.5.1 Génération de trajectoire dans I'image

Une solution pour optimiser la vitesse de convergence tout en préservant la stabilité
du systeme consiste, quand cela est possible, a controler la trajectoire dans I'image
que doit suivre s pour atteindre s*. Plus précisément, a chaque itération k de la

boucle de commande est calculée une valeur §?k) de maniere a ce que ’erreur €y =
/?+ * . . . ;. \ . . . A\
L§ (Q(k) — §(k)) soit toujours inférieure & une certaine valeur e,,,, (ce qui revient a

saturer la commande). Cela nous permet d’utiliser un gain constant A, déterminé
pour assurer la convergence le plus rapidement possible a partir d’une erreur initiale
Emaz [Spindler93].

Cette solution a été employée pour une tache qui consiste a positionner la caméra
par asservissement visuel, de telle sorte que le centre de gravité de I'image d’un
objet initialement a la position s = (X, Y;-)T se retrouve a la position s* = (Xy, YQ)T
dans I'image (voir Figure 2.7), en controlant uniquement les composantes de vitesse
d’orientation €2, et Q, de T :
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image 2D
objet X
Xi e
Yi Te-a
S, Xd
+ va

Figure 2.7 : Positionnement par rapport a un point

Les courbes de la Figure 2.8 traduisent le comportement en fonction du temps
des composantes s; — s¥, (dans notre cas les coordonnées (X — X, Y —Yj) en pixels)
a gauche et les deux composantes de T, a droite. On a utilisé ici un gain A constant
et I’on peut observer la décroissance exponentielle de s — s* et T..

-300 L L L L L L L L 20 L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160

(a) s — s~ (b) T
Figure 2.8 : Positionnement par rapport a un point : A = 1,5

Pour cette tache, puisqu’il nous est possible de connaitre la position initiale du
centre de gravité et sa position d’arrivée désirée dans 'image, par le simple calcul
de la droite passant par ces deux points, il nous est possible de déterminer les
coordonnées de points intermédiaires {Xd;,...,Yd;,...} situés sur cette droite et
espacés de facon réguliere dans I'image (voir Figure 2.9) :

Ainsi pour aller a la position (X, Yy), la caméra cherchera a amener I'image de
I'objet sur les différentes positions intermédiaires successives. Comme la distance
entre deux points intermédiaires est plus faible que la distance totale a parcourir,
I’écart entre la position relevée a chaque itération et le point intermédiaire suivant
sera réduit, de sorte que I'on pourra autoriser une commande plus forte, par 1'utili-
sation d’un gain A plus élevé.



30 Schéma de commande

image 2D
objet X
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Figure 2.9 : Utilisation de points intermédiaires

La Figure 2.10 a été obtenue en utilisant 4 points intermédiaires. Avec les mémes
conditions initiales que précédemment, la convergence est réalisée en environ 2 se-
condes. Le temps de convergence est amélioré par I'introduction d’un gain plus élevé,
déterminé de maniere tres simple, mais cette méthode a l'inconvénient de présen-
ter différentes phases d’accélération et de décélération du mouvement du robot a
I’approche de chaque point intermédiaire. Pour pallier a cet inconvénient et obtenir
un temps de convergence encore plus rapide, il est possible de générer s* a chaque
itération, ce qui fait disparaitre le phénomene d’accélérations / décélérations. Sur les
résultats obtenus (voir Figure 2.11), on peut observer que s(t) — s*(¢) est a peu pres
constant tant que s*(¢) varie (ce qui entraine une commande également constante
pendant cette phase). Ensuite, des que s*(t) devient constant (et égale a la valeur
finale désirée), le comportement exponentiel décroissant apparait de nouveau. Pré-
cisons que le palier de commande visible aux environs de 'itération 50 correspond
a une réduction du gain de moitié a proximité de la position désirée.

En réalité, cette méthode souffre surtout de ne pas étre généralisable a toutes
sortes de taches. La difficulté est en fait reportée sur la construction de la trajectoire
50k construction qui peut s’avérer tres délicate, voire impossible, notamment lorsque
la dimension de s est supérieure au nombre de degrés de liberté controlés par la
tache-référencée-vision. En effet, seules quelques trajectoires définies dans I'image
sont alors physiquement réalisables.
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
a) s — s* b) T,
= = C

Figure 2.10 : Utilisation de 4 points intermédiaires : A =4
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160

(a) s — 5" (b) T.

Figure 2.11 : Utilisation d’une consigne s* variable dans le temps : A = 8
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2.5.2 Gain adaptatif

Afin d’optimiser la vitesse de convergence, notamment pour les dernieres itérations,
une autre solution consiste a régler A de maniere adaptative en fonction de la valeur
courante de e. Les travaux décrits dans [Santos et al.92] ont montré expérimentale-
ment que A pouvait suivre ’évolution suivante :

A = aexpTPlE®nas) 44 avee a, B,7 > 0 (2.12)

ou |ey|, . est,alitération k, la valeur absolue de la composante de e d’amplitude la
plus forte. Le réglage des valeurs de a, et v peut-étre réalisé en choisissant ces va-
leurs a partir de la courbe expérimentale que nous pouvons déterminer par une série
de réglages de A pour différentes valeurs initiales de e. Il s’agit de trouver la courbe
théorique qui s’approche le plus des points expérimentaux suivant un critere des
moindres carrées (voir Figure 2.12). Comme la fonction dépend de trois parameétres,
trois points de mesure au moins sont nécessaires (on en choisit en pratique davan-
tage pour obtenir une solution plus robuste). Cette méthode s’avere donc lourde et
fastidieuse.

gain proportionnel A
7 T T T T T T

valeurs expérimentales +
6F approximation exponentielle —

0 | | | | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
fonction de tache

Figure 2.12 : Approximation du gain proportionnel A par une loi exponentielle

La seconde solution que nous avons développée pour déterminer o, 3 et 7y consiste
a se fixer une contrainte sur la commande : pour des raisons mécaniques (pas de
vitesses trop importantes) ou liées au traitement d’image (afin de ne pas avoir un
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déplacement trop important entre deux images acquises successivement), nous cher-
chons a limiter la valeur de la commande T, afin qu’elle ne dépasse pas une valeur
seuil T..,,... Nous souhaitons donc avoir a chaque itération k :

| TC(k) |§ Tcmax (213)

soit :

M eyl = (aeap™ 0D 4 9) lewy] < Tomas (2.14)

Nous pouvons considérer que le mouvement propre de 1’objet est nul dans I’équa-
tion ci-dessus ((%) = 0), car on ne s’intéresse ici qu’au réglage de la vitesse de

convergence.

Notons f() = (aexp=#I?) +4) |e|. Nous cherchons la valeur de |e| correspondant
au passage par une valeur maximale localement de f.) (et donc a une valeur maxi-
male de la loi de commande choisie égale & T.max). La dérivée de f par rapport a
le| a pour équation :

fioy = a(l = Blef)exp™ "1V + 5 (2.15)
Cette dérivée s’annule pour la valeur de |e| suivante, notée eremay :
I e
€Temazr — ( = ) (216)

B

ot W(z) est solution de 1’équation transcendentale W(z) exp™®) = z, soit
W(a)=1b% bexp’ =a.

e Remarque: W, représentée figure 2.13, a pour intervalle de définition
[—exp™; +00]. €Temar sera donc défini si l'on a :

—’ye:ppl
(o]

> _eapt= L <erp 20,135 (2.17)
o

ce qui nous donne une premiere condition sur « et v concernant ’existence de

ETemaz- O cette condition n’est pas respectée alors T, n’admet pas de maximum

local et atteint sa valeur la plus forte a I’état initial.

La valeur de f correspondant a la valeur particuliere 7., s’écrit de la maniere
suivante :

f(eTcmax) = Tcmax = (1 — W( _szp ))(aexf“}(W( _szp ) — 1) + 7) (218)
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2.5

T
"fonction_ W —

Figure 2.13 : Courbe représentative de la fonction W

Niay)

que nous pouvons noter . Nous pouvons donc satisfaire la condition (2.13)

en faisant varier 3, et 3 séulement, si a et v ont préalablement été fixés. Plus
précisément, on choisira :
Na

3= T—") (2.19)

Tomar est un maximum local de la commande. Pour s’assurer qu’il correspond
bien a un maximum global de la commande, il faut s’assurer qu’il est plus grand que
la valeur de la commande a I’état initial, calculée a partir de la valeur initiale de la
fonction de tache.

Pour déterminer a et 7, nous procédons de la maniere suivante : v est obtenu
en se fixant un gain minimal, noté A;, qui correspond a 'asymptote quand e tend
vers I'infini de la fonction exponentielle (2.12). La valeur de A; est réglée de maniere
a étre la plus forte possible, tout en préservant la stabilité du systeme, pour une
valeur initiale importante de e. a est ensuite déterminé a 1’aide d’un second gain A,
obtenu par un réglage identique mais pour une valeur de e tres faible (e ~ 0). En
utilisant (2.12), nous en déduisons :

y=MA o
{ Q= — A (2.20)
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2.5.2.1 Résultats expérimentaux

Nous présentons ici les résultats obtenus pour I'expérimentation qui consiste a po-
sitionner un point au centre de I'image. Deux cas de figure ont été considérés : gain
constant ou adaptatif.

e Pour cette premiere expérimentation, nous avons fixé le gain A a 1.06. Ceci
est la valeur calculée du gain a 'instant initial dans I’expérimentation suivante
et nous permet de comparer les performances des 2 cas. Les résultats obtenus
sont décrits sur la Figure 2.14 (erreur dans I'image (s, — s7), composantes de
la fonction de tache e et valeurs de la commande en translation 7.;).

On observe bien une décroissance exponentielle de la fonction de tache. La
commande est maximale a 1’état initial et atteint rapidement des valeurs tres

faibles.

e Partant de la méme position initiale que précédemment, nous utilisons dans
cette seconde expérimentation un gain adaptatif avec comme objectif de ne
pas dépasser en commande la valeur de 10 dg/s. a et v sont fixés a 5.28 et
0.34. Ces valeurs obéissent au souhait d’avoir un certain gain fort pres de la
convergence. Déterminons a présent (3.

%, et : Teppar = %
On veut T,4r = 10 dg/s = 0.174 rad/s, ce qui donne # = 13.3. On en déduit
ETemar = 0.092. On passera donc bien par ce maximum puisque €7q,,.. €st plus
faible que I'erreur initiale €;,;4;.1 = 0.15. On peut vérifier que ce maximum est
un maximum global. On trouve : (Teinitiar = 9.1 dg/s) < (Tomar = 10 dg/s).
Ces résultats se vérifient en effet aussi bien de facon théorique (voir la Fi-
gure 2.15 qui donne le comportement de T, et A en fonction de e pour un gain
constant et pour un gain adaptatif) qu’expérimentale (voir Figure 2.16.c). On
peut également observer une légere oscillation en fin d’asservissement. Par
rapport a 'expérimentation précédente utilisant un gain constant, le temps de
convergence a été diminué d’un facteur 3 (passant d’environ 4 s & 1.5 s), ce qui
permet de montrer I'intérét d’utiliser un gain variable, dépendant uniquement
de la valeur courante de la fonction de tache.

Nous avons d’apres (2.16) et (2.18) : eremar =
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Figure 2.14 : Positionnement par rapport a un point, gain constant
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Figure 2.15
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: Résultats théoriques

en fonction de ¢
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Figure 2.16 : Positionnement par rapport a un point, gain adaptatif
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Nous présentons maintenant les résultats obtenus pour ’expérimentation qui
consiste a se positionner par rapport a un carré a une distance et avec une orientation
fixées a 'avance. Avec un gain adaptatif, deux cas de figure ont été considérés, a
savoir maximum de la commande atteint initialement et maximum atteint au cours
de I'asservissement. La figure 2.17 compare les comportements théoriques de la loi
de commande pour ces 2 cas de figure.

0.2 T T T

T T
(1.29%exp(-3.48*)+0.21)"% — (1.35%xp(-13.52")+0.15)*x —

0 L L L L 0 L L L L
0.2 0.15 01 0.05 0 0.2 0.15 01 0.05 0

(a) Te1(m/s) en fonction de e (b) Tea(m/s) en fonction de e

16 T T T T
1.29%xp(-3.48*)+0.21 —
1.35%xp(-13.52%)+0.15 -----_

06 1

04 | 1

0 ke ‘ ‘ ‘
0.2 0.15 01 0.05 0

(¢) i, i=1,2 en fonction de e

Figure 2.17 : Résultats théoriques pour les 2 cas de figure considérés (a gauche,
maximum atteint a la position initiale; a droite maximum atteint pendant 1’asser-
vissement)

e Pour la premiere expérimentation, nous avons utilisé un gain constant égal a
0.77, gain initial dans 'expérimentation suivante. Les résultats obtenus sont
visibles sur la Figure 2.18. Notons que le temps de convergence est de 13 s.
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Figure 2.18 : Positionnement par rapport a un carré : gain constant
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e Dans une seconde expérimentation, nous avons o = 1.29, 3 = 3.48 et v = 0.21.
Ces valeurs ont été obtenues par la méthode expérimentale précédemment
décrite (choix de a, 3, v a partir de la courbe approximant au mieux les gains
réglés pour différentes positions initiales). Les résultats obtenus sont donnés
sur la Figure 2.19 (erreur dans I'image (s; — s7), fonctions de tache e; et valeurs
de la commande en translation 7,;).

rerp N Y e “fntachel’ ----
5 W fntache2’ -

50 R 01+ R

200 L L L L 0.25 L L L L
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

(a) (si — s7)i=1 (pixels) (b) €ii=1,3

O —

W2

5 L L - L L
0 50 100 150 200

(¢) Tui, i=1,3 (cm/s)

Figure 2.19 : Positionnement par rapport a un carré : coefficients du gain obtenus
de maniere expérimentale

@
Le rapport — = 0.16 est supérieur a 0.135, il n’existe donc pas de maximum

local de la commande (voir (2.17)). La commande est maximale a 1’état initial.
La plus forte valeur initiale de la fonction de tache en valeur absolue est égale
a 0.23, ce qui donne un gain A égal a 0.79, et une commande 7. = —Xe de
0.18 m/s. Ceci se vérifie aussi bien de facon théorique (voir Figure 2.17.a), que
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de facon expérimentale (voir Figure 2.19.c). Nous observons que le temps de
convergence a significativement diminué et est égal a 8 s.

e Partant de la méme position initiale que précédemment, nous souhaitons que
la commande en translation ne dépasse pas 5 cm/s. Nous fixons « a 1.35, et
~ a 0.15. Le choix des valeurs de « et 4 obéit au souhait d’avoir le méme gain
pres de la convergence que précédemment (pour e proche de 0, nous avons
encore A = o+ = 1.5). Il nous reste & présent a déterminer (3.

1.496 0.676
— et : Tcmax = —
& &

On veut : Topar = 0.05 m/s, ce qui donne : § = 13.52. On en déduit : eremar =
0.11. On passera donc bien par ce maximum puisque : €7emqr €st inférieur a
€imitial = 0.23. On peut vérifier que ce maximum est un maximum global.
On a : (Tenitiw = 0.048 m/s) < (Temar = 0.05 m/s). Ces résultats sont
confirmés aussi bien sur la courbe théorique T, = f(e) (Figure 2.17.b) que
sur les résultats expérimentaux (Figure 2.20.c). Le temps de convergence est
de 21 s. Ceci est directement lié au choix de la commande maximale. Si on
avait choisi un maximum de 20 cm/s au lieu de 5, on obtiendrait un temps de

Nous avons d’apres (2.16) et (2.18) : eremar =

convergence équivalent a I’expérimentation précédente.

En conclusion, nous pouvons dire que la méthode développée pour le calcul théo-
rique des différents parametres du gain adaptatif nous semble la meilleure, car simple
a mettre en ceuvre et générale pour toute tache d’asservissement visuel. Elle permet
en outre un gain tres appréciable en temps de convergence.
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Figure 2.20 : Positionnement par rapport a un carré : coefficients du gain obtenus
de maniere théorique



Chapitre 3

Estimation robuste aux
changements de modele du
mouvement de ’objet

Le but de ce chapitre est de présenter un estimateur de la vitesse de I'objet dans
de
at
trainage introduites par ces mouvements. Le principe employé ici consiste a utiliser
les mouvements de la caméra nécessaires au suivi de ’objet afin d’en estimer le mou-
vement et de le compenser par des lois de commande robustes. Nous commencons
par introduire un estimateur, puis son filtrage par filtre de Kalman et test du GLR
(maximum de vraisemblance généralisé).

I'image, , afin de compenser dans la loi de commande les effets d’erreurs de

3.1 Estimation du mouvement de l’objet dans
I’image

On rappelle que la loi de commande utilisée est de la forme (voir équation (2.6)) :

e

L= —he =5
et qu’il est nécessaire d’estimer correctement la contribution de la fonction de tache
diie a un mouvement éventuel de I'objet pour supprimer les erreurs de trainage
pendant la poursuite de cet objet. En effet, on a déja vu (voir équation (2.7)) qu’avec
un modele correct de la matrice d’interaction, le comportement de la fonction de
tache s’écrit :

43
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Oe N %
- ot ot

Dans [Chaumette90] et [Chaumette et al.91], I'estimation de (%) est réalisée

par ’équation de récurrence suivante :

/az) (/ag) ] (ag)
= = |= -|—/,Lek:/,LZe- avec | =] =0
(at (h41) 0t ) 4 ! ot ),

i=0

ou u est un gain a régler.
On voit que cet algorithme se comporte en fait comme un intégrateur et est
construit pour estimer correctement une vitesse constante de 'objet. En effet, on a :

@), - (3), 5o -
— = | = sl e, =
ot (1) ot *)

Cet estimateur a le mérite d’étre basé uniquement sur la mesure successive des
valeurs de la fonction de tache e, qui elles-méme dépendent uniquement des mesures
effectuées dans I'image. Les résultats obtenus sont cependant assez peu performants
en raison du modele rudimentaire choisi. Afin de considérer des mouvements plus
complexes, nous allons a présent décrire un nouvel estimateur de la vitesse de 1’'objet
dans I'image. La mesure de cette derniere peut étre obtenue a partir des mesures
de la vitesse de la caméra et de la fonction de tache. Elle est calculée en faisant
la différence entre la variation totale de la fonction de tache et la variation de la
fonction de tache diie au mouvement de la caméra [Santos et al.92]. En effet, a partir

De . De
(a)—g‘(a—z)ﬂ

Apres discrétisation, cette équation se réécrit :

5;) Ek) — Ek-1) (@)
= =2 D (=) T, (3.1)
(6t ) At or )

ou At est la période d’échantillonnage de la boucle de commande;

de (2.5), nous obtenons :
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e
Comme on 'a déja vu, (a_g) peut étre choisi comme étant égal a 'identité.
r
—/ (k)
La relation précédente devient donc :
/82 E(k) — E(k-1) Q¢
(E) oo & 2

e Remarque : Si 'objet est supposé immobile, nous pouvons prédire la position
future dans I'image des informations visuelles a partir de leur position courante
et de la valeur de la commande en vitesse appliquée au robot. On obtient (voir
Figure 3.1) :

S/ (ho1) = Spo1 + LT TAL (3.3)

En utilisant (3.3) et (2.3), nous pouvons calculer une prédiction de la valeur
de la prochaine fonction de tache :

_|_

i)/ (k-1) = €k-1) + L 4 Ls o Tetr-) AL = €y + Ter) Al (3.4)

(%)

Notre estimateur peut donc s’écrire sous la forme (voir (3.2)) :

(a_g) _ & T EW/k-1) (3.5)
9t ) At

qui représente (modulo At) I'innovation (ou I'erreur de prédiction) entre la
valeur mesurée ey de la fonction de tache et sa prédiction. On peut noter que
cette erreur de prédiction est nulle si I'objet est effectivement immobile, que
cette erreur est constante si 'objet est a vitesse constante et qu’elle suit donc
le modele du mouvement de 1’objet.

Revenons a présent au probleme de la commande en considérant les aspects de
robustesse de notre estimateur. Deux sortes d’erreurs peuvent y étre introduites :

o d’une part, les erreurs dues aux imprécisions du traitement d’image lors de

I’extraction des informations visuelles s ;

o d’autre part, les erreurs diies a une mesure imprécise des mouvements de la
caméra T..

L’estimée obtenue par (3.1) est donc généralement bruitée. Pour filtrer ce genre
d’erreur de mesure lors d’une poursuite de cible, on rencontre dans la littérature



46 Estimation robuste aux changements de modele du mouvement de I'objet

motif —

dans la scene

A = position (A) a (k— 1)At

motif

dans I'image

Te(k-1)
|

position (B) prévue a (k)At
Figure 3.1 : Variation de la position de 1'objet dans 'image

deux différentes approches [Blackman86], [Allen et al.91], [Hunt et al.82] : la pre-
miere consiste a utiliser des filtres a coeflicients constants (filtres a — 3 ou a— 3 —7);
la seconde, basée sur le filtrage de Kalman, consiste a estimer au fur et a mesure du
filtrage les coefficients du modele de mouvement, modele que 1’on se fixe a priori.
La premiere approche semble assez rudimentaire, notamment si ’on souhaite pour-
suivre un objet ayant un mouvement complexe. Aussi avons-nous choisi d’utiliser
un filtre de Kalman pour robustifier notre estimateur.

Cependant, une estimation correcte n’est pas réalisée dans le cas de changements
brusques au niveau du vecteur d’état. En effet, un filtre de Kalman classique, en
raison de sa relative rigidité au niveau de I’évolution choisie pour le modele d’état,
considere un saut comme étant du bruit et la dynamique du modele d’état empéche
alors une estimation correcte pendant un certain nombre d’itérations nécessaires a
la convergence du filtre.

La littérature propose une large gamme d’algorithmes de détection de rupture
de modele [Basseville et al.83],[Bar-Shalom et al.93]. Parmi ceux-ci, citons le test
de Page-Hinkley, test de type “cusum” (somme cumulative) qui permet de détec-
ter des sauts additifs [Hinkley71]. Ce test ne prend pas en compte les variances
des erreurs d’estimation, ce qui diminue la qualité de ses performances. En effet, le
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test de Page-Hinkley ne fournit pas d’estimation directe du saut, ni la variance sur
I’erreur correspondante. En outre, ce test nécessite la connaissance de la moyenne
initiale du signal. Nous avons donc choisi d’utiliser ’algorithme du rapport de vrai-
semblance généralisé (Generalized Likelihood Ratio) développé par Willsky et al.
[Willsky et al.76], car cette méthode permet de détecter, d’estimer et de compen-
ser les sauts au niveau du vecteur d’état. Cet algorithme permet donc d’obtenir
une meilleure estimée en un temps moindre par rapport a un filtre de Kalman
classique [Bensalah et al.94a]. En outre, cette méthode ne perturbe nullement les
performances du filtrage de Kalman dans le cas d’absence de saut.

L’algorithme du GLR s’est déja prété avec succes a un certain nombre d’ap-
plications, parmi lesquelles la détection de manceuvres aériennes dans un but d’in-
terception [Korn et al.82], la détection de changements au niveau de signaux géo-
physiques [Basseville et al.83], 'estimation du mouvement 2D en traitement de sé-
quences d’images [Germain et al.94] ou encore la détection de discontinuités dans les
courbures du bord des routes [Behringer95]. Dans [Germain et al.94] par exemple,
I’algorithme du GLR permet de détecter les discontinuités du champ des vecteurs vi-
tesses aux frontieres des régions ayant des mouvements différents. Il est ainsi possible
de localiser ces frontieres et d’y obtenir une estimation du mouvement cohérente.

3.2 Filtrage de la mesure du mouvement de la

cible

3.2.1 Cas général

Les équations de modeles d’état et de mesure du filtre de Kalman (tenant compte
d’un hypothétique saut au niveau du vecteur d’état a I'instant ) s’écrivent de ma-
niere générale sous la forme suivante :

Trtr) = @ 2y + vy + dopp1 v (3.6)
Z(k+1) = H T(k+1) + W(k) (37)

o v est le bruit d’état. Il est supposé blanc gaussien centré de matrice de cova-
riance ();

e 0;,; est le symbole de Kronecker;

e v est le saut hypothétique; et
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o w est le bruit de mesure. Il est également supposé blanc gaussien centré de
matrice de covariance R.

Les équations du filtre de Kalman sont données par :
e la prédiction du vecteur d’état :
T(etife) = P T(rin) (3.8)
e la matrice de covariance de I’erreur de prédiction :
Plesapmy = © Pagy 7 4+ Q
e l'estimation du vecteur d’état :
Z(ketalkt) = Tl + Ky Ve (3.9)
e la matrice de covariance de I’erreur d’estimation :
Pleviipen) = (T= Kgny H) Pl
ou :
— Y(k+1) est I'innovation entre la mesure et la prédiction précédente :
V) = 2y — H gy (3.10)
— K(k41) est le gain du filtre de Kalman :
Kgny = Papapy H' Vit
— Vik41) est la variance de I'innovation y(x41) :
Vierr) = H Plesay H' + R

Nous décrivons en annexe A, l'initialisation des différents éléments du filtre de
Kalman pour les modeles d’état les plus classiques, c’est-a-dire en supposant que le
mouvement de ’objet poursuivi est a vitesse ou a accélération constante. Le cas de
modeles d’état sur lequel est rajouté un bruit corrélé y est également décrit.

Nous allons a présent considérer un filtre de Kalman avec le modele décrit précé-
demment, et appliquer I’algorithme du GLR afin de détecter, estimer et compenser
des changements brusques dans le vecteur d’état.
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Nous cherchons a détecter tout saut se produisant éventuellement a un instant
inconnu #. Afin d’éviter une banque de données croissante et trop importante, nous
considérons a 'itération k une fenétre (k— M < 6 < k) ou M est la longueur choisie
de la fenétre, et nous testons si un saut s’est produit pour tout instant § compris dans
I'intervalle de cette fenétre. La taille de cette fenétre M doit cependant étre choisie
suffisamment grande pour contrer I'aspect fortement bruité du signal a estimer.

Quand un saut se produit a I'instant 6, il influence la valeur de I'innovation et
donc D'estimée de 1’état. L’innovation v(k) peut alors étre considérée comme une
somme de deux termes :

V) = Vk)ny T GR;0) v (3.11)
ou :
® V(k)n; représente l'innovation s’il ne se produit pas de saut; et

o G(k;0) v est l'effet du saut v qui se produit a 'itération 6, sur la valeur de
Iinnovation y(k) mesurée a l'itération k.

Le vecteur d’état s’écrit de facon similaire comme une somme de deux termes :
T(klk) = T(klkynj + F(k;0) v (3.12)
ou :
® T(xlk)n; est 'estimée du vecteur d’état s’il ne se produit pas de saut ; et

o F(k;0) v est leffet d’'un saut qui se produit a l'itération 6, sur la valeur de
I’estimée du vecteur d’état a l'itération k.

Comme nous le verrons par la suite, la détection et I’estimation d’un saut sont
essentiellement basées sur la valeur des matrices G(k; 0) et F(k; ). Nous allons donc
a présent les déterminer explicitement pour les différentes valeurs possibles de 6.

o Cas >k : Pour 6 >k, nous avons évidemment :
Gi(k; 0) = (0)
F(k;0) = (0)

e Cas 0 = k : Calculons maintenant G(6;6) et F'(6;80). Sil’on suppose l'existence
d’un saut v a 'instant &, le vecteur d’état et la mesure peuvent s’écrire :

To) = To)nj TV
z2e) = Zon tHUV
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ol Z(g)nj et z(g); représentent respectivement la valeur du vecteur d’état et
de la mesure en ’absence de saut. L.’équation précédente et la définition de
Iinnovation (3.10) donnent alors :

Y(6) = Y(6) nj + Hv (313)

Par identification de cette derniere expression avec la définition de G(k;6)
donnée par (3.11), nous obtenons :

G(0;0) = H

Par ailleurs, 1’équation d’estimation du vecteur d’état (3.9) et I'expres-
sion (3.13) de l'innovation +(s) nous donnent :

T(6l6) = T(sl0) nj + K(o) H v

Par identification avec la définition (3.12) de F'(k;#), nous en déduisons :

F((g, (9) = [((9) H

Cas 0 < k : Déterminons a présent, pour tout § compris entre k—M et k—1, la
valeur de G/(k;0) et F(k; ). 1l est possible de calculer ces termes récursivement
en fonction de G(k—1;60) et FI(k—1;8), ces valeurs étant obtenues a I'itération
précédente & — 1. En effet, si I’on suppose 'existence d’un saut a l'instant 6,
le vecteur d’état peut s’écrire sous la forme :

2() = 2y + O v

En appliquant I’équation de mesure (3.7) a 1’équation précédente, nous obte-
nons :

Z(k) = Z(k) nj + H (I)(k_a) v (314)

Par ailleurs, en multipliant I’équation de prédiction du vecteur d’état (3.8) par
H, nous avons :

Zjk—1) = H 2(gjp-1y = H ® 2(qp—1y ,
et, en combinant I’équation précédente avec I’équation (3.12), nous obtenons :

Z(klk—=1) = Z(k|k—1) nj +HO® F(k -1 9) v (3.15)
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Nous en déduisons, en considérant les expressions (3.14) et (3.15), la valeur de
I'innovation 7y :

Par identification avec (3.11), nous en déduisons :

G(k;0) = HO"0 _H & F(k—1;0)

Pour calculer F(k; @), nous combinons 1’équation de prédiction du vecteur

d’état (3.8) avec I’équation (3.12), ce qui donne :

T(kle-1) = L(kfe-1) nj T @ F(k = 1;0) v (3.16)

En utilisant les expressions (3.16) et (3.11), I’équation d’estimation du vecteur
d’état (3.9) s’écrit comme suit :

T(klky = T(klkynj + (@ F(k=1;0) + Ky G(k;0)) v

et, par identification avec (3.12), nous obtenons finalement :

F(k;0) = ® F(k —1;0) + K G(k; 0)

Nous savons donc calculer de facon récurrente, a chaque itération k et pour
tout 6 compris entre k — M et k, les quantités G(k;0) et F(k;0). Celles-ci sont en
effet nécessaires au calcul du rapport de vraisemblance permettant la détection d’un
hypothétique saut sur le vecteur d’état.

Nous considérons deux hypotheses. La premiere est qu’aucun saut ne s’est pro-
duit, et la deuxieme suppose qu’un saut d’amplitude 2y s’est produit a I'itération 6.
Etant donné les innovations calculées y(_pr41), .-, (k) @ chaque hypothese corres-
pond une probabilité. Iy est déterminé de fagon a maximiser la probabilité quun
saut s’est produit. Il représente 'amplitude du saut la plus vraisemblable a I’itéra-
tion k pour chaque # fixé si I'on considere qu’un saut s’est produit. La détection
d’un saut a Uinstant 0 est basée sur le rapport de vraisemblance [(k;6) donné par
la formule suivante [Willsky et al.76] :

Z(k,é) -9 Zog ’C(V(k—M+1)a---57(k)|Hla v = ﬁ(k))
L(Y(k=p41)s - V(i) | Ho)
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e L(v|H) représente la fonction de probabilité telle que v vérifie I'hypothese H ;
® i) est défini par :

19(1@) = argmax E(V(k_M-H), ey V(k)|H1)

o Hy et H, sont respectivement les hypotheses qu’aucun saut ne s’est produit et
qu’un saut d’amplitude ;) s’est produit a I'itération 6.

Apres développement, ce rapport de vraisemblance peut s’écrire en fonction de

G/(k;0). En effet, nous avons [Willsky et al.76] :

I(k;0) = DT (k;0) C7'(k;0) D(k;0) (3.17)
Clh0) = Y6530 Vi G20 (3.15)

et : .
D(k;0) = Z: GT(5:0) Vi) ) (3.19)

Remarquons que les quantités C'(k;0) et D(k;6) ne dépendent pas directement
des valeurs F'(j;6) mais seulement des G(j;6). Cependant G/(j;60) dépend lui de
F(j — 1;0), ce qui nécessite son calcul. Signalons aussi, comme nous le verrons plus
loin en (3.20) et (3.21), que la valeur de F' entre dans le calcul des équations de mise
a jour de l'estimée et de la variance sur ’erreur d’estimation correspondante.

Les équations (3.17), (3.18) et (3.19) montrent que [(k;8) peut étre considéré
comme un test de corrélation entre les variations de I'innovation v et la signature
d’un saut G(k,9).

Pour tout 6 compris entre k — M et k, nous calculons le rapport I(k;6) et nous
sélectionnons la valeur 6, qui maximise la quantité [(k; ) et qui représente I'instant
le plus probable ou un saut s’est produit. On voit bien que le test du GLR est un
test a double maximisation: on maximise la probabilité qu’il y ait eu un saut en
sélectionnant son amplitude (pour chaque instant probable), puis l'instant de sa
production. Nous appliquons ensuite la regle de décision suivante :

Hy
I(k;6,,) i ¢

Hy
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ou € est une valeur de seuil fixée. Ce seuil est facile a régler en ce qui concerne les
expérimentations que nous avons réalisées. Si un saut est détecté (I(k;0,) > ¢),
Iinstant 6 de sa production et I'estimation &(k; (‘)) de sa valeur sont alors donnés
par :

0 =19
{ D(k; 0) = C~V(k; 0) D(k;0)
Cette estimation du saut est ensuite utilisée pour mettre a jour l'estimation du
vecteur d’état dans le filtre de Kalman a travers I’équation de compensation suivante

[Willsky et al.76] :
T(k|k)new = T(klk)old T [q)k_é — F(k; 0)] 0(k; ) (3.20)

Entre la production du saut et sa détection, il s’est passé k — 0 itérations. La
mise a jour de 'estimée du vecteur d’état est donc réalisée par addition de 'effet
d’un saut d’amplitude o pendant ces k& — 0 itérations suivant le modele d’état (soit
] ﬁ(k;é)), et en retranchant la réponse du filtre de Kalman au saut avant sa
détection. Rappelons que F'(k; é) v représente la contribution d’un saut d’amplitude
U se produisant a 'instant 6, a ’estimée du vecteur d’état a 'instant &.

Signalons finalement que pour prendre en compte I’erreur d’estimation du saut, il
est nécessaire d’'incrémenter la matrice de covariance de I'erreur d’estimation Pp).
[.’équation de mise a jour est déduite de I’équation précédente sachant que C_}(k; é)
représente la matrice de covariance de 'erreur sur l'estimation du saut 2(k; ). On
obtient :

k—0 AN =101 G Tak—6 e o
Pirikynew = Prjryora + (@ — F(k;0)] C7 (k;0) [@ — F(k;0)] (3.21)

La réactualisation de Py permet d’éviter les fausses alarmes a la suite de la
détection d’un saut, car si I’on ne tient pas compte de ’erreur possible sur ’estima-
tion du saut, on risque fortement de détecter un faux deuxieme saut, voire plusieurs
a la suite, ce qui entraineralt une instabilité dans ’estimation.

3.2.2 Filtre de Kalman i vitesse constante, saut en vitesse

Nous allons a présent appliquer 'algorithme du GLR décrit ci-dessus a notre cas
particulier de poursuite de cible par asservissement visuel. Il s’agit de détecter
des changements brusques dans la vitesse de 'objet poursuivi [Bensalah et al.94b]
[Bensalah et al.95b]. Nous verrons dans les paragraphes suivants qu’il est également
possible de détecter des ruptures dans ’accélération de l'objet, ou de détecter si-
multanément des sauts en vitesse et en accélération.
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Les composantes du mouvement de 1'objet n’étant pas corrélées, nous pouvons

utiliser un filtre de Kalman pour chaque composante <%> de <§—f) (voir équa-
tion (2.6)). Nous choisissons ici un modele d’état a vitesse constante et bruit corrélé
(au lieu d’un simple bruit blanc) afin de prendre en compte dans le filtre de Kalman
de légeres variations possibles sur la vitesse de 1’objet [Hunt et al.82]. En parallele a
I’exécution du filtre de Kalman, un test du GLR est effectué pour détecter, estimer
et compenser un éventuel saut en vitesse dans le modele du mouvement de ’objet.
Dans ce cas précis, les équations de modele d’état et de mesure du filtre de Kalman

sont données par :

Oe de
(8t)(k+1) = ( t)(k) —+ ( ‘ 0 ) —+ 5g7k_|_1 ( 8[ ) (322)
N(k+1) (k) U(k)

et : .
) de
(a—e) =H ( (8t>(k+1) ) + W(kt1) (323)
) ) N(k+1)
avec : ¢ = I H = ( 1 0 )
: — 0 P ) -
et ou :

o p est le degré de corrélation entre les accélérations successives de 1'objet et
peut varier entre 0 et 1 (0.3 dans toutes les expérimentations décrites a la fin
de ce chapitre);

e v est le bruit d’état, supposé blanc gaussien centré et de variance g;

e « est 'amplitude d’un saut hypothétique en vitesse. Nous pouvons remarquer
que la deuxieme composante de la forme d’état du saut est nulle, car nous ne
cherchons pas a détecter des sauts au niveau du bruit corrélé.

ot

(3.1)); et

° <@> est la vitesse de la cible mesurée a 'itération & (donnée par 1’équation
k

o w est le bruit de mesure, supposé blanc gaussien centré et de variance r.

Les équations du filtre de Kalman sont a présent données par :
e la prédiction du vecteur d’état :

(%) (%)
ety | =@ | N ey

~

N(k+1]k) 77(1c|k)
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e la matrice de covariance de I'erreur de prédiction :
00
Pesapy = ® Py @ + ( 0 ¢ )

e l'estimation du vecteur d’état :

e e
<aj)<k+1lk+1) x <8j>(k+1|k) + K(kt1) Yrt) (3.24)
N(k+1]k+1) N(k+1]k)

e la matrice de covariance de 1’erreur d’estimation :
Pietjerry = (I = Ky H) Plrgage
ou :

— Y(k+1) est I'innovation entre la mesure et la prédiction précédente :

De De
Vik+1) = (—) - (—) (3.25)
F N0 ey N9 gy

— K(r41) est le gain du filtre de Kalman :
1
U(k+1)

Kqry = Piepimy HT

— V(k41) est la variance de I'innovation (41 :
Vier) = H Py HT 47
Nous allons a présent appliquer la méthode du GLR décrite précédemment a
notre cas particulier ou I’on souhaite détecter des sauts en vitesse de la cible. Puisque
le saut a une direction particuliere a = ( 0 ) dans I'espace d’état, 'innovation s’écrit

a présent :

Vk) = Vb, T 9(K;0) @ (3.26)
ou g(k;0) est un scalaire. Le vecteur d’état s’écrit de facon similaire comme une
somme de deux termes :

Be Be
<8j>(k|k) = <8j>(k|k) + o f(k;0) (3.27)
TI(kIE) e )
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ou f(k;0) est un vecteur de dimension 2. g(k;0) et f(k;0) sont respectivement

le produit de G(k;0) et F(k;8) calculés précédemment par la direction du saut a.
Nous obtenons :

et, pour 0 < k :

{ g(k;0) =G(k;0)a=H®" g —H®F(k—-1;0)a

f(k;0) = F(k;0) a=® F(k—1;0) a4+ Kgy G(k; 0) a

soit :

o =(10) (L 7)(5)- (o) (s, ) s

J(k;0) =@ f(k—1;0) 4+ Ky g(k; 0)

soit finalement :
gk;0)=1—(1 0) f(k—10)
[(k;0) =@ f(k—1;0) + K g(k; 0)

Le rapport de vraisemblance défini par I’équation (3.17) peut s’écrire & présent
sous la forme scalaire suivante :

avec (voir équation (3.18)) :

et (voir équation (3.19)) :
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Si un saut est détecté (I(k;0,,) > € ol € est une valeur de seuil fixée, et ou 0, est
la valeur qui maximise [(k;0)), 'estimation de I'instant de sa production est donnée
par 8§ = 6, et son amplitude par :

oA d(k )
0= k)

[.’équation de compensation utilisée dans le filtre de Kalman pour réinitialiser le

vecteur d’état s’écrit finalement :

<%> (k|k) = <Z:E>(k|k) + ( &(]B; é) ) — d(k;é) i(k;é)

T(k|k) kK )

new

La compensation se fait par ajout, a la derniere estimation du vecteur d’état, de
I’'estimée du saut sous forme vectorielle, et par soustraction de la réponse du filtre
de Kalman au saut entre 'instant de sa production 6 et celui de sa détection k.
Dans ce cas particulier et pour les expérimentations décrites a la fin de ce chapitre,
la mise a jour de la matrice de covariance de I'erreur d’estimation n’a pas été faite
en utilisant I’équation (3.21) mais est simplement effectuée en la réinitialisant :

Pirikynew = Pojo)

Cette procédure, immédiate a mettre en ceuvre, a en effet donné des résultats expé-
rimentaux satisfaisants.

3.2.3 Filtre de Kalman a accélération constante, saut en
accélération

Dans ce paragraphe, nous appliquons ’algorithme du GLR a un autre cas particulier.
Il s’agit de détecter des sauts en accélération pour un modele d’état a accélération
constante et bruit corrélé [Bensalah et al.95a]. Les nouvelles équations de modele
d’état et de mesure du filtre de Kalman sont données par :

de Jde
(%) (k+1) (5) (k) 0 0
N(k+1) = (k) + | viwy |+ dopr | O (3.28)

2l

(

e () )\ o
et :

Be
5; <3t>(1c+1)
(a) =H T](}C+1) + 'lL’(k+1) (329)
(k+1) e
9t/ (k4+1)
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1 1 At
avec : =10 p 0 , H=(100>
0 0 1

ou At est la période d’échantillonnage de la boucle de commande.

En parallele au filtre de Kalman développé sur la base du modele ci-dessus, nous
avons appliqué le test du GLR au cas particulier ou I'on souhaite détecter des sauts

0
en accélération de I’objet. Ici, la direction du saut dans ’espace d’état est a = ( 0 ) .
1

L’innovation s’écrit donc de nouveau :

V) = Vkyey +9(K; 0) @ (3.30)

ou g(k;0) est un scalaire. Le vecteur d’état s’écrit de facon similaire comme une

somme de deux termes :
) <5§>

(klk) = T(klk) +a f(k;0) (3.31)

(%) (%) _
(k1) ) (kiky

Comme précédemment, g(k;0) et f(k;0) sont respectivement le produit de
G(k;0) et F(k;0) calculés dans le cas général par la direction du saut a. Nous
obtenons :

2I9)

=)
=

2

nJ

0
9(0:0)=G(0:0)a=Ha=(1 0 o)(o) =0

1
f(0;0) = F(0;0) a = K H a=(0)

Ce résultat est tout a fait logique puisque, s’il se produit un saut en accélération a

I'itération 6, son effet sur la valeur de la vitesse, seule mesure dont nous disposons,
ne devient visible qu’a partir de I'itération # 4+ 1. D’autre part, nous avons :

{ g(k;0) =G(k;0) a=H®" g — H®F(k—1;0)a

f(k;0) = F(k;0)a=® F(k—1;0) a+ Ky G(k;0) a
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soit
* * (k—0)At 0 1 1 At
gk;0)=(10 0)| * » * 0|-(100)]0p 0 |f(k-10)
* K * 1 0 0 1

f(k;0) =0 f(k—1;0)+ Ky g(k; 0)
et finalement
g(k;0) = (k—0) At— (1 1 At ) f(k—1;0)
f(k;0) =@ f(k—1;0) + Ky g(k; 0)

Le rapport de vraisemblance défini par I’équation (3.17) s’écrit ici encore sous la
forme :

d*(k; 0)
0= ey

25 0

avec ¢(k; 0) = Y, gif) et d(k;0) =5, 9(:9) 74

Ui V(s
Siun saut est détecté, ’estimation de son amplitude est de nouveau donnée par :

. d(k;0
4(k; ) = dk:9)
c(k; 9)

[.’équation de compensation utilisée dans le filtre de Kalman pour réinitialiser le
vecteur d’état s’écrit a présent :

<z> (g) (k — ) At é(k; 0)
7 (kiky ") (ki) o
M (kk) = k) + 0 — a(k;0) f(k;0)

(%)
J (klk)

La compensation se fait ici par ajout a la derniere estimation du vecteur d’état, de
leffet d’un saut en accélération d’amplitude &(k; ) sur le vecteur d’état pendant

new

Be
<dt> k) / o1 a(k; 0)

(k — ) itérations (en particulier, la mise a jour de la vitesse est faite par ajout du
produit de la valeur estimée du saut par le temps qui s’est écoulé entre sa production
et sa détection), et en retranchant la réponse du filtre de Kalman au saut entre
I'instant de sa production et celui de sa détection. Nous procédons aussi a la mise a
jour de la matrice de covariance de I’erreur d’estimation par :

k-6 N1 =107 BN Tak—b L
Pjkynew = Pppyora + [®°77 — F(k;0)) C7'(k;0) [0 — F(k;0)]

ou C(k; é) est la matrice 3 x 3 donnée par 1’équation générale (3.18).
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3.2.4 Filtre de Kalman i accélération constante, saut en
vitesse ou en accélération

Dans ce paragraphe, nous cherchons comme dans le cas précédent a détecter des
sauts en accélération sous I'’hypothese générale d’'un mouvement a accélération
constante. Nous cherchons aussi a surveiller d’éventuels sauts en vitesse.

Le calcul du rapport de vraisemblance concernant un saut en accélération est
exactement le méme que dans le paragraphe précédent.

En ce qui concerne, la détection des sauts en vitesse. La direction du saut dans

1
I’espace d’état devient a = ( 0 ) Par conséquent, les nouvelles expressions de

0
g(k;0) et f(k;0) sont :

1
g(@;&)zG(@;@)azHa=<1 0 0)(0) =1
0
i(&, (9) = F((g, 9) a = ]((g) Ha= [(((9)
{g(k;a)za(k;a)azﬂqﬂk9>a—HcI>F(k—1;9)a

f(k;0) =F(k;0)a=0® F(k—1;0) a+ Ky G(k;0) a

1 1 11 At
g(k;@):(l()())(* )(8>_(100>(88 (f)f(k—l;&)

f(k;0) =0 f(k—1;0)+ Ky g(k; 0)

b
b S

g(ki0)=1—(1 1 At) f(k—1;0)

f(k;0) =0 f(k—1;0) + Ky g(k; 0)

Le rapport de vraisemblance défini par I’équation (3.17) s’écrit ici encore sous la
forme :

&(k; 0)
c(k;0)

I(k;0) =

2( 5. . ‘
avec c(k; 0) = i, 2 Gi0) o d(k;0) = 2% 9(3:9) 1)

=0 =0
v ! V()
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Des deux rapports de vraisemblance, I’'un correpondant a un saut en accélération,
I’autre a un saut en vitesse, on retiendra le plus grand pour le comparer a une valeur
de seuil fixée €. Si un saut est détecté, I’estimation de son amplitude est de nouveau
donnée par :

. d(k;0
c(k;0)
Dans le cas particulier d’'une détection de saut en vitesse, I’équation de compensation
du vecteur d’état s’écrit :

Do) (@] [
) (kiky ) (ki)

T(kIR) = Ak + 0 — &(k; 0) f(k;0)
o) L 6)
ot (k|k) new o (Hk) old 0

Elle est la méme que dans le paragraphe précédent en ce qui concerne un saut
en accélération. La mise a jour de la matrice de covariance de I’erreur d’estimation
est dans les deux cas :

k—6 N =101 A Tak—0 AL
Pjkynew = Pppyora + [@°7" — F(k;0)) C7'(k;0) [0 — F(k;0)]

ou C(k; é) est la matrice 3 x 3 donnée par 1’équation générale (3.18).

3.3 Résultats expérimentaux

Pour les deux taches précédemment décrites dans le paragraphe 2.4, le suivi a été
réalisé en comparant les quatre méthodes suivantes :

e sans estimer le mouvement de I'objet. Nous devons alors observer des erreurs
de trainage pendant le suivi.

e en estimant le mouvement de 1'objet avec un filtre de Kalman a vitesse
constante et bruit corrélé (sans GLR).

e en estimant le mouvement de 1’objet avec un filtre de Kalman a accélération
constante et bruit corrélé. Ce filtre doit réagir plus rapidement que le filtre
précédent en cas de changement brusque en vitesse. Il doit cependant étre
également plus sensible au bruit.

e en utilisant le test du GLR pour détecter des sauts, soit en vitesse, soit en
accélération.
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3.3.1 Suivi d’un carré par liaison rigide

Cette premiere tache de suivi d’un carré par liaison rigide contraint les six degrés de
liberté de la caméra. Elle consiste a garder la position et l'orientation de la caméra
par rapport au carré constantes.

L’expérimentation est réalisée comme suit : le carré étant immobile, nous com-
mencons par ramener par asservissement visuel la caméra de sa position initiale
(voir Figure 2.4.a) a la position désirée (voir Figure 2.4.b). Le carré débute ensuite
un mouvement de translation avec une vitesse constante de 5 cm/s sur une longueur
de 90 cm. Apres un arrét, le carré retourne a sa position de départ avec une vitesse

de 10 cm/s.

3.3.1.1 Résultats sans estimation du mouvement de ’objet
Sur la Figure 3.2 sont représentés les résultats obtenus quand ’estimation du mou-

: .0 :
vement de 'objet n’est pas effectuée (i.e., 7€ _ 0 dans (2.6)). Plus précisément, la

Figure 3.2.a montre a chaque itération de la loi de commande la valeur des quatre
premieres composantes de (s — s*) (c’est-a-dire les coordonnées en X de I’erreur ob-
servée dans I'image) et la Figure 3.2.b les quatre derniéres composantes de (s — s*)
(c’est-a-dire les coordonnées en Y de 'erreur observée dans I'image). Finalement, la
Figure 3.2.c donne les valeurs successives de la vitesse de la caméra calculées par la
loi de commande. Sur cette figure ne sont représentées que les trois composantes de
la vitesse de translation, car le carré n’est animé que d’'un mouvement de translation
(la vitesse de rotation de la caméra est donc toujours quasiment nulle).

Quand 1’objet est immobile, nous observons une erreur maximale de 1 pixel
dans I'image a laquelle correspond une commande de moyenne nulle et d’écart type
0.05 cm/s. Ces tres légeres erreurs sont dies aux erreurs de mesure effectuées pour
déterminer la position dans l'image des quatre points considérés.

Lorsque le carré se déplace a vitesse constante (des itérations 320 a 770 et 1200
a 1425), I'erreur observée dans I'image diie a ce mouvement entraine un mouvement
de poursuite de la caméra. Cependant, la loi de commande ne permet pas de com-
penser entierement ces erreurs, car ’absence d’estimation du mouvement de 'objet
dans I'image induit une erreur de trainage importante (et constante puisque 'objet
se déplace a vitesse constante) d’environ 110 et 48 pixels respectivement sur les axes
horizontal et vertical de I'image, correspondant & une vitesse de 5 cm/s du carré.
L’amplitude de cette erreur de trainage dépend bien évidemment, de la valeur du
gain A et de I'amplitude de la vitesse de 1'objet, de sorte que lorsque le carré se
déplace a une vitesse de 10 cm/s, lerreur de trainage est tellement grande qu’elle
entraine la disparition de I’objet du champ de vision de la caméra et ’arrét du suivi.
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3.3.1.2 Filtre de Kalman a vitesse constante et bruit corrélé

Les résultats obtenus pour le suivi du carré en introduisant dans la commande
I’estimation du mouvement de ’objet calculée a I’aide d’un filtre de Kalman a vitesse
constante et bruit corrélé sont donnés sur la Figure 3.3. Lorsque 'objet est a I’arrét,
on peut observer les mémes erreurs que dans le cas précédent, ce qui indique que
la vitesse nulle de 1'objet est correctement estimée, et que le filtrage de Kalman ne
perturbe pas la loi de commande. Lorsque le carré est en mouvement stationnaire,
les erreurs de trainage sont a présent supprimées puisque 1’on obtient une erreur
maximale de 1.5 pixels dans l'image. La vitesse du carré est alors correctement
estimée avec un écart type de 0.06 cm/s (voir Figure 3.3.d). Nous pouvons également
remarquer le bon lissage de ’estimation par comparaison avec la valeur mesurée (voir
Figure 3.3.¢).

Au début et & la fin du mouvement du carré, le filtre a besoin d’une centaine d’ité-
rations pour estimer correctement la nouvelle vitesse de 'objet dans I'image. Plus
précisément, 120 itérations sont nécessaires pour obtenir une erreur dans 'image
inférieure a 4 pixels. Ceci a pour effet une erreur maximale d’environ 65 (respecti-
vement 137) et 27 (respectivement 55) pixels sur I’axe horizontal et respectivement
vertical de I'image pour une vitesse du carré de 5 cm/s (respectivement 10 cm/s).
Concernant la vitesse de la caméra (voir Figure 3.3.e), nous pouvons observer un
dépassement au début du mouvement du carré (qui permet de supprimer les erreurs
de trainage) et une oscillation a la fin de ce mouvement (dont la durée dépend du
temps nécessaire a la convergence du filtre).

Précisons en ce qui concerne la mise au point du filtre de Kalman, que la valeur
de la variance sur I’erreur de mesure o% a été estimée a la suite de mesures effectuées
en appliquant une commande nulle au robot. La variance de la variable d’état est
elle fixée empiriquement pour obtenir un filtrage satisfaisant.

3.3.1.3 Filtre de Kalman a accélération constante et bruit corrélé

Les résultats obtenus en adoptant ce modele sont donnés sur la Figure 3.3. En
régime permanent, nous observons, dans ce cas d’utilisation d’un filtre de Kalman a
accélération constante et bruit corrélé, une erreur maximale de 4 pixels sur les axes
horizontal et vertical de I'image (voir Figure 3.4). La vitesse du carré est estimée
avec un écart type de 0.2 cm/s et la consigne de commande appliquée au robot
présente un écart type de 0.3 cm/s. Ces valeurs plus importantes que dans les cas
précédents indiquent que ce filtre est peu robuste aux bruits de mesure, interprétés
comme possible accélération. Il en résulte une estimation imprécise du mouvement
du carré, d’ot une erreur et une consigne de commande plus importantes et moins
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stables que précédemment.

La réponse au brusque changement d’amplitude du mouvement de 1’objet est
cependant beaucoup plus rapide, permettant de réduire significativement ’erreur
observée dans I'image. En effet, nous observons lors du changement de vitesse une
erreur maximale d’environ 48 (92) et 18 (38) pixels sur ’axe horizontal et vertical
de 'image pour une vitesse du carré de 5 cm/s (10 cm/s), et seulement 40 itérations
sont nécessaires pour avoir une erreur dans I'image équivalente a celle enregistrée
quand le carré est a ’arrét.

3.3.1.4 Test du GLR sur un filtre de Kalman a vitesse constante et bruit
corrélé

Les résultats obtenus dans ce dernier cas ou ’algorithme du GLR est utilisé pour
détecter et compenser des changements brusques de la vitesse de la cible sont re-
présentés sur la Figure 3.5. La Figure 3.5.f représente les instants et les amplitudes
des ruptures de modeles détectés a 1’aide de ’agorithme du GLR dans le cas d'un
modele a vitesse constante et bruit corrélé (voir paragraphe 4.2).

A l'arrét ou lorsque la vitesse du carré est constante, nous obtenons des résultats
équivalents a ceux obtenus avec un filtre de Kalman a vitesse constante et bruit
corrélé. Ces résultats sont donc plus stables et robustes que dans le cas précédent du
filtre a accélération constante et bruit corrélé. Ce résultat est logique vu ’absence de
fausses détections de rupture de modele au cours du suivi de l'objet. Cette absence
de fausses détections est consécutive a notre bon réglage de la valeur du seuil de
détection des sauts e (fixé a 5).

Au début et a la fin du mouvement de translation de l’objet, nous pouvons
observer une erreur maximale d’environ 45 (87) et 25 (35) pixels sur I’axe horizontal
et vertical de I'image pour une vitesse du carré de 5 cm/s (10 cm/s). Les sauts en
vitesse de I'objet sont correctement détectés et estimés par le test du GLR. De plus,
la réponse a ces sauts est satisfaisante puisque nous obtenons de nouveau une erreur
dans I'image inférieure a 4 pixels apres 40 itérations. Lors des ruptures de modele
du mouvement de I'objet, les performances obtenues ici sont donc meilleures a celles
du filtre de Kalman a accélération constante et bruit corrélé.

L’utilisation du test du GLR pour estimer et compenser la vitesse de I'objet est
donc optimale dans cet exemple de poursuite puisqu’elle permet de conjuguer les
qualités des deux solutions précédentes (stabilité et robustesse d’une part, bonne
estimation et compensation des ruptures d’autre part). Signalons que nous avons
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utilisé une fenétre de détection de taille M = 10, car la détection des sauts est
effectuée en moyenne avec seulement une itération de retard par rapport a 'instant
de sa production.

3.3.2 Suivi d’un point en controlant I’orientation de la ca-
méra

Pour cette seconde tache de suivi d’un objet mobile, la caméra est commandée afin
que 'objet poursuivi apparaisse toujours au centre de I'image.

[’expérimentation est réalisée de la facon suivante : nous débutons par une phase
d’initialisation qui consiste a ramener I'image du point considéré au centre de 'image
en utilisant la loi de commande (2.11) (voir Figure 2.5). Puis, le robot effectue
un mouvement secondaire afin de simuler un mouvement opposé de la cible. Ce
mouvement (voir Figure 3.6.a) consiste en diverses translations paralleles au plan
image (V> = 8 em/s, V, = 4 ecm/s des itérations 100 a 300 et 800 & 1000, V, =
-8 em/s, V, = -4 em/s des itérations 450 a 650 et 1150 & 1350), qui doivent étre
compensées par des rotations de la caméra afin que l'objet apparaisse toujours au
centre de I'image.

3.3.2.1 Résultats sans estimation du mouvement de ’objet

Les résultats correspondant au cas ou ’estimation de la vitesse de l'objet n’est
pas effectuée sont donnés sur la Figure 3.6. Nous obtenons les mémes phénomenes
que ceux observés lors du suivi du carré (voir paragraphe 5.1.1) : au repos, nous
observons une erreur maximale de 1/2 pixel (voir Figure 3.6.b). Par contre, comme
nous pouvions le prévoir, la non-estimation du mouvement de 1’objet pendant la
phase de translation entraine une erreur permanente de 10 et 5 pixels respectivement
sur les axes horizontal et vertical de I'image (voir Figure 3.6.b).

3.3.2.2 Filtre de Kalman a vitesse constante et bruit corrélé

En utilisant un filtre de Kalman a vitesse constante et bruit corrélé pour estimer
le mouvement de 1'objet, nous observons quand ce mouvement est nul une erreur
d’écart type 1/4 pixel sur les axes horizontal et vertical de I'image (voir Figure 3.7.b).
Les estimées des vitesses du pan et du tilt sont nulles et de méme écart type 0.02
dg/s (voir Figure 3.7.d). Nous remarquons le bon filtrage du bruit par comparaison

avec la Figure 3.7.c ou est représentée la mesure de g—%. Les consignes de commande
correspondantes sont stables puisque de moyenne nulle et d’écart type 0.07 dg/s
(voir Figure 3.7.¢).
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Au début et a la fin d’un mouvement de translation autour de I'objet, le filtre de
Kalman nécessite environ 60 itérations pour estimer correctement la nouvelle vitesse
de 'objet. Ceci provoque des erreurs maximales de 10 et 5 pixels respectivement sur
les axes horizontal et vertical de I'image. Ce faible temps de réponse peut étre
amélioré par I'utilisation des méthodes de filtrage décrites ci-dessous.

3.3.2.3 Filtre de Kalman a accélération constante et bruit corrélé

Les résultats obtenus en utilisant un filtre de Kalman a accélération constante et
bruit corrélé sont donnés sur la Figure 3.8, configurée comme la Figure 3.7. Lorsque
I'objet est immobile, nous observons une erreur d’écart type 1/4 pixel sur les axes
horizontal et vertical de I'image. [.’estimée de la vitesse du pan et du tilt sont nulles
d’écart type 0.07 dg/s. Les consignes de commande correspondantes sont de moyenne
nulle et d’écart type 0.14 dg/s. Bien que nous observons une erreur dans 'image
équivalente a celle obtenue avec un filtre de Kalman a vitesse constante et bruit
corrélé, nous remarquons que I’'estimation du mouvement du point est beaucoup plus
bruitée, ce qui entraine des consignes de commande moins stables et d’amplitudes
plus importantes.

Au début et a la fin du mouvement de translation, nous obtenons des erreurs
maximales d’environ 8 et 5 pixels sur les axes horizontal et vertical de I'image. Ces
résultats sont meilleurs que ceux obtenus par la méthode décrite précédemment,
puisque cette modélisation du filtre de Kalman permet d’estimer la nouvelle vitesse
du point plus rapidement : en effet, une erreur dans I'image inférieure a 1 pixel est
obtenue apres seulement 40 itérations de la boucle de commande.

3.3.2.4 Test du GLR et filtre de Kalman a vitesse constante et bruit
corrélé

Ce cas ou nous avons utilisé le test du GLR pour détecter les sauts en vitesse de
lobjet permet d’obtenir les meilleurs résultats (voir Figure 3.9).

Au repos, nous observons une erreur d’écart type 1/4 pixel sur les axes horizontal
et vertical de I'image. Les estimées des vitesses du pan et du tilt sont nulles de
méme écart type de 0.02 dg/s. Les consignes de commande correspondantes sont
de moyenne nulle et d’écart type 0.07 dg/s. Nous remarquons que ces performances
sont exactement les mémes que celles obtenues avec un filtre de Kalman a vitesse
constante, le test du GLR n’ayant détecté aucune rupture de modele.
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Au début et a la fin des mouvements de translation autour du point cible, les
sauts en vitesse sont correctement détectés et estimés (voir Figure 3.9.f) et nous
observons de nouveau des erreurs maximales d’environ 8 et 5 pixels sur les axes
horizontal et vertical de I'image. De plus, 25 itérations sont nécessaires pour avoir
une erreur dans I'image inférieure a 1 pixel. Le test du GLR permet donc d’obtenir
un temps de réponse plus court que le filtre de Kalman a accélération constante et
bruit corrélé, sans en avoir les inconvénients.

Comme dans le cas précédent du suivi du carré, la taille de la fenétre de détection
a été fixée a M = 10 car les sauts sont ici détectés en environ deux itérations.

3.3.3 Suivi d’un point animé d’un mouvement accéléré

Nous utilisons ici encore les deux degrés de liberté en rotation de la caméra (pan
Q, et tilt 2,), afin que I'image de 1'objet apparaisse en permanence au centre de
I'image. Le mouvement secondaire du robot (qui permet rappelons-le de simuler un
mouvement opposé de I'objet) consiste en une translation le long de I’axe & du repére
caméra avec une succession d’accélérations et de décélérations (voir Figure 3.10.a).

3.3.3.1 Résultats sans estimation du mouvement de ’objet

La non estimation du mouvement de 'objet entraine 'apparition d’une erreur de
trainage qui suit le modele du mouvement de I'objet et qui peut atteindre 30 pixels
sur 1’axe horizontal de I'image (voir Figure 3.10.b). Cet axe est le seul auquel nous
nous intéressons dans notre comparatif, puisque l’erreur est toujours nulle sur 1’axe
vertical de 'image (au bruit pres). En effet, le mouvement relatif de 1’'objet par
rapport a la caméra se situe uniquement dans le plan défini par les axes x et z du
repere caméra.

3.3.3.2 Filtre de Kalman a vitesse constante et bruit corrélé

Ici, le modele de mouvement considéré dans le filtre de Kalman est d’un ordre
inférieur au mouvement réel, raison pour laquelle nous observons un retard de 70
itérations dans I’estimation de la vitesse de I’objet dans I'image (voir Figure 3.11.c).
Ce retard provoque une erreur permanente dans 1'image dont la valeur maximale
est d’environ 10 pixels (voir Figure 3.11.b).

3.3.3.3 Filtre de Kalman a accélération constante et bruit corrélé

Dans ce cas, le modele de mouvement retenu correspond au mouvement réel, ce
qui entraine la disparition du retard d’estimation en régime stationnaire (voir Fi-
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gure 3.12.c). Par contre, on obtient une mauvaise estimation de la vitesse de I'objet
lors des changements en accélération (voir Figure 3.12.c) et un temps de réponse
important pour estimer correctement la nouvelle valeur de ’accélération (voir Fi-
gure 3.12.d). L’erreur maximale dans I'image est maintenant égale & 5.5 pixels (voir
Figure 3.12.b). Notons qu’il faut 150 itérations pour obtenir une erreur stationnaire
de 1 pixel lors des changements d’accélération.

3.3.3.4 Détection de sauts en accélération avec le test du GLR sur un
filtre de Kalman a accélération constante et bruit corrélé

Dans ce dernier cas, les changements d’accélération sont bien détectés (voir Fi-
gure 3.13.f), ce qui entraine la suppression du retard d’estimation de la nouvelle
valeur de 'accélération (voir Figure 3.13.d). Nous pouvons observer la mise a jour
de la valeur de la vitesse apres chaque détection de saut en accélération (voir Fi-
gure 3.13.d) et son effet sur la vitesse de la caméra (voir Figure 3.13.e). Nous obte-
nons une erreur maximale de 4.5 pixels (voir Figure 3.13.b) et il faut seulement 30
itérations pour rétablir une erreur dans I'image de 1 pixel apres un saut en accélé-
ration.

La fenétre de détection utilisée ici est de taille M = 50, car la détection du saut
s’effectue avec un retard de 25 itérations en moyenne. Ce retard, plus important
que dans les cas précédents de détection de saut en vitesse, est dit au fait que ’'on
détecte un saut dans la dérivée, non mesurée, d’un signal bruité.

Dans le cas des expérimentations que nous venons de décrire, le modele de mou-
vement retenu correspondait bien au modele réel. Dans le paragraphe suivant, nous
allons étudier les performances dans le cas d’absence de cette correspondance.

3.3.4 Suivi d’un point animé d’un mouvement complexe

Le but de cette expérimentation est semblable au précédent exemple. Il s’agit de la
méme maniere de commander le pan et le tilt de la caméra pour maintenir le centre
de gravité de 'objet poursuivi au centre de I'image.

La cible est animé ici d’'un mouvement complexe, combinaison d’une rotation
uniforme et de translations en mouvement accéléré. Plus précisément, le robot se
déplace avec une succession d’accélérations et de décélérations au niveau de ses
trois degrés de liberté en translation, et la cible fixée sur un tourne disque décrit
un mouvement circulaire uniforme. Il en résulte un mouvement complexe de 'objet
dans I'image (see Figure 3.15.b).

En comparant la figure 3.14.a et la figure 3.15.a, nous remarquons que la prise en
considération du mouvement de la cible permet de réduire de facon sensible ’erreur
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de poursuite dans I'image malgré la mauvaise estimation de la vitesse de la cible
obtenue avec un filtre de Kalman a vitesse constante.

L’hypothese que la cible possede un mouvement a accélération constante permet
un meilleur suivi. Nous obtenons des erreurs dans 'image plus faibles que dans le
cas ou nous utilisons un filtre de Kalman a vitesse constante (voir Figure 3.16.a). Ce
résultat découle du fait que les estimées de la vitesse de la cible sont plus exactes.

L’utilisation du test du GLR en parallele a un filtre de Kalman a accélération
constante, réduit de fagon significative l'erreur dans l'image (voir Figure 3.17.a).
Nous remarquons quelques sauts au niveau de ’estimation de la vitesse de la cible
(voir Figure 3.17.c) correspondants aux opérations de mise a jour quand des sauts
en accélération sont détectés.

Précisons toutefois qu'un réglage assez fin des variances de bruit du filtre de
Kalman (acceptant de fortes variations de 1’état du filtre) permet d’atténuer les
différences de performances entre les cas d’utilisation ou non du test du GLR.

120

L ! L L L L L L
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(a) s — s* (pixels)

Figure 3.14 : Suivi d’une cible animée d’un mouvement complexe sans estimation
de son mouvement

3.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un schéma d’asservissement visuel utilisant
I’approche fonction de tache. Ce schéma spécifie la tache de vision en termes de
régulation dans I'image. Nous avons proposé une loi de commande adaptative et
prédictive basée sur cette approche qui permet de poursuivre un objet possédant un
mouvement inconnu. Pour ce faire, un schéma robuste d’estimation et de prédiction
du mouvement de la cible dans I'image a été présenté et introduit dans la loi de
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commande. Les résultats expérimentaux soulignent le fait que ’emploi d’un filtre
de Kalman combiné avec un test du GLR pour estimer le mouvement de la cible
permet de détecter et de compenser des changements brusques du mouvement de la

cible.

Il ressort des expérimentations réalisées I'importance du modele retenu du filtre
de Kalman. Par conséquent, les résultats se trouvent améliorés si on a un bon a-
priori sur le type de mouvement de l'objet poursuivi. Le GLR se préte bien a des
taches particulieres d’asservissement visuel, car il est tres bien adapté a des mouve-
ments particuliers, comme par exemple, des opérations de manipulation au niveau
de chaines de montage. En effet, ces dernieres se caractérisent par des mouvements
saccadés.
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Chapitre 4

Estimation du mouvement 3D
d’un objet par vision active

Dans ce chapitre, nous développons un schéma pour ’estimation du mouvement
3D d’un objet a partir d’'images 2D fournies par une caméra montée sur I'effecteur
d’un robot. Apres un rapide état de I’art, nous nous focalisons sur ’estimation du
mouvement 3D d’un point. Ce cas est intéressant car ’ensemble des composantes
de son mouvement n’est alors pas directement observable. Pour remonter au mou-
vement spatial de 'objet, deux points de vue distincts sont nécessaires. Dans une
premiere étape, I'estimation des composantes de la vitesse 3D d’un point est faite
en utilisant les informations fournies par la caméra a partir de deux positions fixes.
Dans la seconde partie, nous cherchons a résoudre le méme probleme en exploitant
les données images correspondant a deux positions distinctes de la caméra alors que
celle-ci est en mouvement. Pour les deux cas, nous avons considéré I’hypothese selon
laquelle le point possede un mouvement rectiligne uniforme. Cette hypothese per-
met de considérer qu’il n’y a pas de changement dans les parametres du mouvement
de I'objet entre les deux instants correspondants aux deux positions de la caméra
considérées. Précisons que la résolution du systeme d’équations obtenues nous per-
met de remonter aussi a la profondeur du point pour chacune des deux positions.
Nous obtenons donc la vitesse et la position du point dans I’espace 3D.

4.1 Etat de ’art

Nous ne décrirons pas ici les multiples travaux effectués dans le domaine utilisant
un capteur stéréoscopique (fixe, mobile ou actif) mais nous nous focaliserons au cas
ot une seule caméra est utilisée.

87
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De nombreux travaux de recherche se sont intéressés au probleme de reconstruc-
tion 3D d’une scene fixe en absence d’informations fiables sur le déplacement de la
caméra. Dans ce cas, les méthodes de résolution développées aboutissent a la dé-
termination de la structure 3D de la scene percue et du mouvement de la caméra.
Remarquons que le probleme qui nous intéresse est a peu pres équivalent. En effet,
dans le cas général, le mouvement relatif caméra scene est inconnu. Dans notre cas,
le mouvement de la scene (réduite & un point) est inconnu alors que le mouvement
de la caméra lui est parfaitement connu. Nous verrons que le systeme d’équations
obtenu nous fournit la connaissance du mouvement 3D du point ainsi que sa pro-
fondeur par rapport a la caméra, ce qui revient a la connaissance de sa position
spatiale, étant donné que la position de la caméra est disponible.

Nous avons également été confrontés (mais dans un cas particulier seulement) au
résultat classique de la reconstruction a partir du mouvement qui concerne 1’ambi-
guité échelle/vitesse (le mouvement rapide d’un observateur éloigné de la scene est
indiscernable du mouvement lent d’un observateur proche de la scéne). Autrement
dit, on peut multiplier par le méme facteur proportionnel la valeur de la profondeur
du point et I'amplitude de la vitesse de translation de la caméra tout en observant
aucune différence dans I'image. En effet, nous montrons que si la caméra effectue
un seul mouvement de translation, alors nous retrouvons 'ambiguité du mouvement
tridimensionnel du point. Par contre, nous verrons que si la caméra est également
animée d’'un mouvement de rotation, alors cette ambiguité disparait.

Parmi les recherches qui ont été menées dans ce domaine de la détermina-
tion de la structure de la scene et du mouvement de la caméra, la plupart uti-
lise comme observations introduites dans la formulation du probleme des points
et leurs projections [Faugeras et al.87], [Weng et al.89], [Boukarri89], [Wu et al.88],
[Thompson et al.93] ou des droites 3D et leurs projections [Liu et al.86],
[Faugeras et al.87], [Weng et al.92], [Mitiche et al.89]. Dans ce dernier cas, deux
images sont insuffisantes pour déterminer le mouvement de la caméra. Un mini-
mum de trois images est en effet requis. Cela provient du fait que les droites 3D
possedent un degré de liberté supplémentaire par rapport aux points 3D.

L’utilisation de droites comme observations semble plus avantageuse que 'uti-
lisation de points. En effet, 'extraction des droites est plus robuste au bruit. En
outre, il est plus aisé de mettre en correspondance des droites que des points.

Parmi les algorithmes qui ont été développés pour déterminer la structure et le
mouvement de la caméra, on peut discerner deux catégories :

o les algorithmes non linéaires qui exploitent directement les équations non li-
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néaires liant le mouvement de la caméra au mouvement apparent 2D. Ces
algorithmes sont couteux en temps de calcul. En outre, ils peuvent aboutir a
des solutions fausses (minima locaux). Il convient donc de posséder une bonne
approximation de la solution recherchée pour initialiser le processus d’optimi-
sation.

o les algorithmes linéaires qui calculent dans un premier temps un ensemble de
parametres intermédiaires en résolvant des équations linéaires. Ensuite, les pa-
rametres de mouvement sont déduits de ces parametres intermédiaires. L’avan-
tage de ces algorithmes par rapport aux précédents réside dans le fait qu’ils
sont rapides et garantissent généralement une solution unique. Néanmoins, des
cas dégénérés existent et mettent en échec ces approches. En général, la so-
lution d’un algorithme linéaire est sous-optimale. Cela est principalement di
aux différentes approximations qui sont faites. Par contre, elle peut constituer
une excellente solution initiale pour un algorithme d’optimisation non linéaire.

Nous présentons ci-dessous une liste non exhaustive de travaux qui ont été
développés dans les deux directions. Le lecteur intéressé pourra se reférer a la
synthese bibliographique (peu récente certes) réalisée a ce sujet par Aggarwal

[Aggarwal et al.88].

Weng et al. dans [Weng et al.89] proposent une méthode de calcul du mouvement
et de la structure 3D d’une scene a partir de la mise en correspondance de points sur
deux images. L’algorithme requiert un minimum de huit points mais il en exploite
un nombre plus important afin d’améliorer la robustesse au bruit. La structure 3D
des points est alors estimée par moindres carrés.

La structure 3D étant reconstruite directement a partir des points observés, elle
est sujette a des bruits de mesure. Une correction est alors effectuée en s’appuyant
sur la contrainte de rigidité. Par ailleurs, une bonne analyse est présentée concernant
les effets des perturbations sur, d’une part, les parametres de mouvement et, d’autre
part, la structure de la scene. Pour un méme niveau de bruit, les erreurs ne sont
pas toujours du méme ordre pour différentes configurations spatiales de points et
différents mouvements de la caméra. Les auteurs montrent entre autres que :

e le champ de vue de la caméra doit étre large pour obtenir de meilleures esti-
meées.

e 'amplitude de la translation doit étre importante pour permettre une estima-
tion stable de la direction de la translation et de la structure (ce résultat est
classique et se retrouve pour les systemes stéréoscopiques).
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e une translation parallele au plan image assure une estimation plus stable.
e la scene doit étre proche de la caméra.

o les parametres de rotation n’ont pas d’influence significative sur la fiabilité des
solutions.

De plus, dans [Faugeras et al.90] est donné le nombre de solutions du mouvement
possible entre deux images a partir de plusieurs points mis en correspondance.

Liu et Huang, [Liu et al.86], ont développé un algorithme pour I’estimation du
mouvement de la caméra a partir de la mise en correspondance de droites 3D d’une
scene rigide. Les principes de base sont les mémes que les algorithmes basés sur les
points 3D.

Les auteurs considerent que le mouvement de la caméra est composé d’une ro-
tation suivie d’une translation. Ils montrent que dans le cas d’une rotation pure, la
mise en correspondance de deux droites sur deux images est suffisante pour détermi-
ner la rotation. Le systeme non linéaire obtenu est résolu par une méthode itérative.
Dans le cas d’une translation pure, la mise en correspondance de cinq droites sur
trois images conduit a un systeme linéaire donnant directement les parametres de la
translation. Dans le cas général, ils utilisent six droites sur trois images. Le principal
inconvénient de cette méthode réside dans le fait que les parametres de la transla-
tion sont fortement dépendants de la qualité de 'estimation des parametres de la
rotation.

Une approche plus robuste qui integre de maniere explicite les incertitudes sur les
mesures est celle présentée dans [Faugeras et al.87]. Cette méthode utilise un filtre
de Kalman étendu afin d’obtenir une meilleure estimation des parametres du mou-
vement de la caméra. La structure des droites 3D est alors déterminée en utilisant
soit une technique de moindres carrés, soit un filtre de Kalman.

Dans [Weng et al.92], les auteurs proposent aussi une méthode linéaire pour 1’es-
timation du mouvement et de la structure 3D basée sur 1'utilisation de droites.
Trois images sont utilisées et un minimum de treize droites est requis dans cette
formulation. Cette approche garantit une solution unique pour les parametres de
mouvement en dehors de certains cas dégénérés. Les auteurs présentent quelques
conditions nécessaires et suffisantes sur les configurations de droites conduisant a
une matrice de coefficients dégénérée. En présence de bruit, cette méthode linéaire
n’est pas suffisamment robuste. Ils proposent donc une optimisation non linéaire
initialisée par leur algorithme linéaire. Cette approche consiste a minimiser les er-
reurs observées dans les images par rétro-projection. Plus précisément, on minimise
I’écart entre les valeurs estimées des parameétres des droites (calculés par moindres
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carrés) et les valeurs induites par les parametres de mouvement 3D estimés. Cette
fonction integre les matrices de covariance associées aux droites considérées et peut
étre facilement étendue a d’autres primitives que les droites. La minimisation d’une
telle fonction non linéaire est réalisée par un processus itératif.

Cet algorithme a le mérite d’exploiter la redondance des données afin d’améliorer
la robustesse au bruit. Néanmoins, il parait difficile a mettre en ceuvre en pratique
vu le nombre important d’appariements de droites qu’il requiert. En effet, apparier
de maniere fiable treize triplets de droites est loin d’étre une tache aisée. Encore
faudrait-il que treize droites suffisamment significatives (longueurs supérieures a un
seuil) puissent étre détectées dans la scene.

Enfin, notons qu’il existe des approches qui combinent les deux types de primi-
tives (points et droites). Dans ce cas, quatre points et une droite sur deux images
sont suffisantes pour calculer la structure et le mouvement 3D [Aggarwal et al.87].
Le cas d’un systeme non calibré a été récemment étudié dans [Viéville et al.96a],
fournissant une estimation de la structure a une transformation projective pres.

On peut également citer la méthode originale de factorisation dile a Tomasi
et Kanade [Tomasi et al.92]. Cette méthode valide pour un modele de projection
orthographique, permet d’isoler d’une part, la structure 3D de la scene, et d’autre
part, le mouvement de la caméra. Cette méthode a été récemment généralisée a un
modele de projection perspective [Christy et al.96].

Assez peu de travaux se sont intéressés au cas d’une caméra fixe et d’ob-
jets en mouvement. On peut citer les travaux (déja anciens) de Tsai et Huang
([Tsai et al.81] pour le cas d’un objet plan et [Tsai et al.84] pour une généralisa-
tion a des objets quelconques). Le principe est basé sur 'appariement dans les deux
images considérées de plusieurs points appartenant a l'objet en mouvement. La
prise en compte de séquences d’images plus longues a été effectuée par Broida et
Chellapa ([Broida et al.86] et [Broida et al.91]) ou sont enfin présentés des résultats
expérimentaux). L’utilisation d’un filtre de Kalman étendu permet de robustifier la
solution trouvée en présence de bruit.

Enfin dans le cas ou la caméra est en mouvement et un (ou plusieurs) objets
sont mobiles dans la scéne, on retrouve les travaux de Adiv [Adiv85]. L’approche
consiste en deux étapes fondamentales : dans la premiere phase, le mouvement ap-
parent est segmenté en régions élémentaires ; chaque région étant cohérente avec le
mouvement rigide d’une surface plane. L’ensemble des vitesses apparentes apparte-
nant a une méme région est alors utilisé pour calculer les parametres de mouvement
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correspondants, optimaux au sens des moindres carrés. La seconde phase consiste
a regrouper les régions dont les mouvements 3D correspondants sont proches. On
suppose encore, en s’appuyant sur la contrainte de rigidité, que de tels groupes de
régions correspondent au mouvement d’un méme objet rigide. Une fois que le champ
des vitesses apparentes a été segmenté, le but est de déterminer les parametres du
mouvement 3D relatif caméra-objet et les profondeurs relatives des points correspon-
dants dans chaque région. Pour cela, une technique de moindres carrés est utilisée.
Elle consiste a minimiser 1’écart entre les valeurs mesurées du mouvement 2D et
celles prédites a partir de la structure et du mouvement 3D estimés.

Les études menées dans [Cipolla et al.92], [Subbarao89] et [Meyer93| se situent
dans la suite de ces travaux. L’approche consiste a utiliser les composantes du mou-
vements apparent ou les parametres affines de mouvement 2D, obtenus a 'issue d’une
segmentation en régions, pour remonter a une information sur le mouvement 3D des
objets (comme par exemple le temps a collision) et leur structure 3D (orientation
de la surface).

Finalement, une approche d’estimation du mouvement 3D par vision active est
décrite dans [Bandopadhay et al.86], [Aloimonos et al.87] et [Aloimonos et al.91].
Plus exactement, le but de ces travaux est similaire a ceux décrits au début de
ce chapitre et consiste a recouvrer le mouvement 3D d’un observateur se déplacant
dans un environnement statique. Ils montrent alors qu’un observateur actif résoud le
probleme de la structure a partir du mouvement de maniere plus efficace en utilisant
une ou deux caméras. Dans le cas qui nous concerne, un observateur monoculaire
actif ramene la dimension de ’espace des inconnues (parametres du mouvement de
I'observateur) de 5 a 4, sans toutefois s’affranchir des non linéarités. Si 'observateur
monoculaire peut discerner et effectuer la poursuite d’une caractéristique pertinente
de la surface observée (un point ici), le probleme est alors simplifié. En supposant
que la vitesse apparente du point caractéristique choisi est connue avec précision,
alors la dimension des inconnues des équations du champ 2D de vitesses apparentes
est réduite de 1 sans augmenter la complexité des équations. Un résultat similaire
est obtenu lorsque 'observateur est capable de suivre le point caractéristique tel
qu’il apparaisse immobile centré dans I'image (point de fixation).

Rappelons tout de méme que, pour ’ensemble de ces travaux, les résultats obte-
nus sur les composantes du mouvement de translation le sont a un facteur d’échelle
pres.

Enfin, n’oublions pas de remarquer la similitude de notre problématique avec
celle de la trajectographie bidimensionnelle. Plus particulierement, on peut citer la
these d’O. Trémois [Tremois95] qui montre que la localisation d’un mobile nécessite
que l'observateur exécute au minimum deux mouvements distincts. Plus précise-
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ment, cette these s’intéresse au probleme de localisation d’un objet sous-marin par
une plateforme d’observation utilisant un sonar passif. Tous deux sont supposés se
déplacer en mouvement rectiligne uniforme par morceaux.

4.2 Le torseur d’interaction, application a Desti-
mation du mouvement 3D

Nous avons montré dans le chapitre 2 que les variations d’'un motif dans 'image
s’écrivait comme la somme des variations dies a la vitesse de la caméra 7. et de
celles dlies au mouvement propre de I'objet :

s =11+ =

s

ott I'on rappelle que LT est le torseur d’interaction associé & s. De méme, la variation
de la fonction de tache s’écrit :

. de de

On peut rappeler que cette derniere relation a été utilisée dans le chapitre pré-

. € . . N
cédent pour estimer 8_;’ terme introduit apres filtrage dans la commande pour com-

penser les erreurs de trainage induits.

Par ailleurs, en notant la vitesse propre de I'objet Ty, nous pouvons écrire :

et :
de de
= —T1T. — — T
€ ar or 0
Pour estimer Ty, on en déduit :
e\ " de
To = — | — e — — T,
’ (5£) e
soit plus exactement (puisque 'on effectue des approximations aussi bien de é
9]
que de —Q) :

or
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soit encore :

0= or) ot

On peut donc relier la vitesse 3D de 1'objet a ’estimation de % effectuée dans
le chapitre précédent. Nous verrons cependant que I’ensemble des composantes de
Ty n’est généralement pas observable.

De la méme maniere, il est possible de relier Ty a la vitesse propre de l'objet
dans I'image. On obtient :

Ty = —LI" (s — LT'T)
soit :
—+ 0s
To = — LT —
0 ot
o . Y ds de. . . - .
Ainsi, a partir de I’estimation de a5 (ou a), il est possible d’estimer directement

les composantes de Ty n’appartenant pas au noyau de Lg (on néglige ici en outre
les perturbations introduites par le modele choisi pour LQT) Par contre, pour les
mouvements appartenant au noyau de LQT, une ambiguité totale existe. En effet, ces

s ) T
mouvements, notés T, sont tels que : a—; = Lg Ty =0, ce qui rend leur estimation

impossible.
Dans le cas des 2 taches de poursuite que nous avons considérées dans cette these
(suivi d’un carré et suivi d’un point), on obtient les résultats suivants :

e dans le cas du carré, on rappelle que Lg est de dimension 8 x 6 et de rang
0 .
plein 6 (0__ = Is). On peut donc estimer I’ensemble des 6 composantes du
r
mouvement de I'objet. Ce résultat était prévisible, car dans le cas du carré, on
établit une liaison rigide entre la caméra et ’objet poursuivi, le mouvement

propre de 1'objet est donc exactement le méme que celui de la caméra.
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e dans le cas du point, la matrice d'interaction associée est de dimension 2 x 6 et
de rang plein 2. Le noyau Ker LT est donc de dimension 4 dans le cas le plus
général. Dans le cas ol 1'on se restreint aux seuls mouvements de translation
(puisque des mouvements de rotation d’un point autour de lui-méme sont par
nature inobservables), on a alors :

X
KerLg =|Y
1

Ce résultat bien connu signifie qu’un mouvement du point dans la direction de

sa ligne de vue ne modifie pas sa position dans I'image. Il est donc impossible

de remonter a cette composante éventuelle du mouvement de I'objet a partir
_ 0s de . , : :

de la seule observation de a—; ou 0_; De plus, il est également impossible

d’obtenir la profondeur du point considéré.

Le cas ou I’ensemble du mouvement de I’objet est observable ne présentant pas de
difficultés particulieres, nous nous focalisons dans la suite de ce chapitre a ’estima-
tion du mouvement 3D d’un point composé d’une vitesse de translation de direction
et d’amplitude inconnues.

Le principe général de I'algorithme que nous présentons dans la section suivante
est le suivant : nous utilisons deux points de vue distincts de la caméra puisque un
seul est insuffisant afin de remonter a I’ensemble du mouvement de 'objet.

On peut finalement noter I'importance de la matrice d’interaction qui permet de
relier le mouvement 3D de 'objet (inconnu) au mouvement mesuré dans I'image.

4.3 Estimation du mouvement 3D d’un point

Nous rappelons que la matrice d’interaction calculée dans le cas du point lie le
mouvement de la caméra (7.), le mouvement de 1’objet (75) et le mouvement du
point dans 1'image suivant la relation suivante (voir paragraphe 2.1) :

[ ‘/;L'cam ‘/xobj ]
‘/ycam ‘/yobj
_(—1/2 0 X/z XY —(1+X?) Y) Vieam | | Vios (4.1)
“L 0 -1/z Y/z 14Y? XY @ -X Q, 0 '
Q, 0
Q, 0
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Les composantes de rotation du mouvement de ’objet sont nulles, puisque 1’ob-
jet considéré est un point. On remarque donc que les inconnues a estimer sont la
profondeur z du point et les composantes de son vecteur vitesse de translation.

Les équations (4.1) peuvent se réécrire sous la forme suivante :

2X = = (Vacam — Vaors) + X (Vicam — Vionj) + (XY Q, — (1 + X2)Q, + YQ,)z
(4.2)
2Y = _(‘/ycam - ‘/yobj) + }7(‘/zcam - ‘/tzobj) + ((1 + Yz)Qz - AXYYQy - XQz)Z

Rappelons que ces relations sont exprimées dans le repere lié a la caméra. La
connaissance de la position et de l'orientation de la caméra a tout instant permet
de réécrire ces égalités dans un repere fixe quelconque.

En utilisant deux positions distinctes de la caméra, on obtient alors un systeme
linéaire a 4 équations (2 équations données par (4.2) au changement de repere pres
pour chaque position de la caméra) et 5 inconnues (3 pour les composantes de la
vitesse de 'objet, supposées constantes dans un repere fixe, et 2 pour exprimer la
profondeur du point a chaque position considérée). Pour lever I'indeterminée restante
et obtenir un systeme linéaire surdimensionné, nous écrivons la relation de Chasles
entre ces deux situations. En effet (voir Figure 4.1), nous avons une configuration
géométrique ou quatre positions particulieres dans 'espace (deux pour la caméra
et deux pour le point) peuvent étre considérées. Une équation vectorielle est alors
simple a trouver.

On a donc :

017\41 + ZW{?WQ + M;Og == 01402 (43)
En détaillant les termes de cette relation, d’apres I'hypothese de la projection
perspective sur le modele de la caméra, on a :

OI_MI = Xz + Yizih + 251 (4.4)

02_M2 = Xo2905 + Yozouh + 2275 (4.5)

010, est connu et est donné par la mesure du déplacement de la caméra. Enfin,
M M, est en fait ce qu’on recherche puisque ce vecteur peut s’écrire :

Mi My = Vi AT (4.6)

ou AT est I'intervalle de temps séparant les deux positions considérées de la caméra.
La relation vectorielle fournit un systeme de trois équations scalaires. On obtient
donc au total un systeme de sept équations a cing inconnues qu’on résoud par la
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Figure 4.1 : Relation de Chasles
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technique des moindres carrés, ce qui nous permet d’estimer la norme de la vitesse
3D du point de méme que sa profondeur.

Comme nous le verrons dans les résultats expérimentaux, cette méthode comme
toutes les méthodes continues (voir [Boukir93] par exemple) est sujette aux erreurs
de discrétisation. En effet, dans les équations (4.2) sont utilisées les mesures de X
et Y. Or cette mesure est en général impossible a réaliser puisque les mesures ef-

AX AY
fectuées dans I'image permettent seulement d’obtenir —— et ——. L’utilisation de

At At

ces valeurs a la place de X et Y entraine donc des erreurs de discrétisation que l'on
peut supprimer dans notre cas en gardant la profondeur du point z constante et en

. . AY .

assurant aussi X et Y constants (on a alors N X et — =Y). On retrouve
la-encore I'intérét de ’approche vision active qui permet de déterminer les mouve-
ments adéquats de la caméra. La génération automatique de ces mouvements (par
asservissement visuel, notamment en utilisant les techniques de suivi développées
dans le chapitre précédent) ne sera malheureusement pas abordée dans cette these,

mais en fait une des plus prometteuses perspectives.

4.3.1 Une mauvaise piste !

Il parait séduisant d’éliminer la variable de profondeur z entre les deux équations
du systeme (4.1). On obtient alors une équation linéaire ne faisant intervenir que la
vitesse de l'objet :

(XY — (14+ X2+ YU — X][(Vyeam — Vyos) = Y (Vacam — Vaos;)]
= [(1 + YZ)Qa, — XYQy - XQ, — Y][(me — Vmbj) — X(Vmm — V,Obj)] (4.7)

En écrivant cette relation pour les deux points de vue de la caméra, et en ra-
joutant la relation de Chasles entre elles, on aboutit alors a un systeme de cinq
équations a cinq inconnues.

Cependant, ce systeme peut étre non résolvable pour certains cas ou le sys-
teme entier de sept équations nous fournit bien la solution. La raison en est qu’en
simplifiant les deux équations du systeme (4.1), nous perdons de l'information, en
particulier si I'un des termes en facteur dans I’équation (4.7) est nul.
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4.3.2 Quelques cas particuliers
4.3.2.1 Cas d’un objet immobile

Notre schéma d’estimation est robuste au cas particulier d’'un objet immobile, ce
qui n’est pas le cas si l'on se base sur 1’équation (4.7). Dans ce cas, comme nous le
verrons dans la section suivante, on remonte a la position 3D du point et sa vitesse
nulle est correctement estimée.

4.3.2.2 Cas ou les mouvements de la caméra et de I’objet sont copla-
naires

[’estimation du mouvement 3D de 'objet est correctement réalisée dans le cas par-
ticulier ou le ou les mouvements de la caméra et de I’objet sont coplanaires. Il en est
de méme dans le cas ou on utilise deux positions fixes de la caméra formant un méme
plan avec la trajectoire de I'objet. Ceci montre bien que notre schéma d’estimation
est plus puissant qu’une simple intersection de plans d’observation.

4.3.2.3 De I'impossibilité a remonter au mouvement 3D de I’objet dans
le cas d’un changement d’orientation seulement

Si 'on fait varier uniquement l'orientation de la caméra alors 'estimation de la
vitesse 3D de l'objet ne peut se faire. En effet, le systeme d’équations (4.2) se
réécrit : )

2X = Viyj — XViosj + (XY — (14 X?)Q, +YQ,)2

2Y = Vyrj = Y Vi + (14+Y2)Q, - XYQ, — XQ.)z
et la relation de Chasles devient avec Olbg =0
(X1@1 4+ Yigh + 21) 21 + Vi AT — (Xo@s + Yags + 53) 22 = 0

On vérifie facilement que si on multiplie la profondeur du point et sa vitesse par
un méme facteur alors on aboutit au méme systeme d’équations, ce qui entraine une
infinité de solutions possibles.

4.3.2.4 De 'impossibilité a remonter au mouvement 3D de ’objet dans
le cas d’'une caméra animée d’un seul mouvement de translation
uniforme

Considérons le repére lié a la caméra (son orientation ne varie pas au cours du
temps puisque la caméra n’est animée que d’un mouvement de translation pur) et
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5

un objet situé initialement aux coordonnées (zq, Yo, ZO)T et animé d’une vitesse V,;.
Ed

La caméra est elle animée d’une vitesse V.,,,. Les coordonnées de I'objet exprimées

dans le repere caméra seront donc a un instant t1 égales a :

— -

('1717 Y1, ZI)T = (:UOa Yo, ZO)T + (‘/;)bj - ‘/;:am)tl-

Les coordonnées de son image sont (X1, V])? = (21/21,y1/21)7.

Si on considéere maintenant un point initialement situé en (2, 2yo,220)7 et
animé d’une vitesse %ng telle que %ng — V. = ‘2(‘/:,_;,3- — chm), c’est-a-dire un
point deux fois plus profond et avec une vitesse relative par rapport a la caméra

double, alors ce point sera a l'instant ¢; situé en :
(72,92, 22)T = (220, 2y0, 220)T + (Vipjz — Veam )t1 = (221, 2y1,221)7.

Les coordonnées de I'image de ce point seront donc les mémes que celles de 1’objet
précédent et ceci a tout instant. Il est évident que ceci reste vrai en considérant un
autre facteur de proportionnalité que 2.

Ces différentes solutions vérifient bien les équations de notre systeme. En effet,
cela est évident pour les quatres premieres équations qui dérivent de la relation du
torseur d’interaction. En ce qui concerne, la relation de Chasles, nous pouvons écrire
pour le premier objet :

017\41 + M1M2 = 027\42 + 01_’02

Cette relation peut se réécrire apres développement :

Xizay + iz + 2141 + Vij-AT = Xozo@h + Yozouys + 2273 + ‘/c:m-AT
La relation de Chasles pour le second objet s’écrit :

2X 237 + 2Yizh + 22021 + ‘/O_E:jQ'AT = 2X02005 + 2Ya20u2 + 22925 + ‘/c:m-AT

En écrivant : Vozjg = 2\/;,1- — VC:m, on remarque que cette derniere égalité est
bien équivalente a 1’égalité correspondante pour le premier objet.

Ainsi, dans le cas d’un seul mouvement de translation, il existe une infinité de
solutions. Pour estimer la vitesse de l'objet, il convient donc soit de faire deux
mouvements de translation distincts, soit d’effectuer un mouvement de la caméra
qui ne soit pas une simple translation (consignes non nulles pour les rotations).
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4.4 Résultats de simulation

Pendant une phase d’initialisation, nous recueillons une série de données qui seront
directement exploitées a la fin de cette phase avec les nouvelles données acquises.
[’estimation du mouvement 3D de 1’objet est donc réalisée en considérant a chaque
fois les données recueillies a des instants séparés par un intervalle de temps fixé a
I’avance (Figure 4.2).

Initialisation

[N
Y

Calcul

O

Figure 4.2 : Schéma d’estimation

Dans toute la suite, et pour tous les résultats (de simulation et d’expérimenta-
tions réelles) les vitesses seront exprimées en cm/s et les profondeurs en cm. Les
composantes du vecteur vitesse de I'objet sont donnés dans un repere fixe (et doi-
vent donc étre constantes). Les profondeurs sont, elles, exprimées dans le repere de
la caméra.

De plus, la vitesse mesurée dans I'image est mesurée (et approximée) de la ma-
niére suivante :

_ Xk_)(k—m Y _ Y}C_Y}c—m
m At ok m At

ou At représente l'intervalle de temps entre 2 acquisitions d’images successives et ou

X (4.8)

m représente 1’écart choisi. Sauf cas particulier, nous avons choisi pour ’ensemble
des expérimentations une valeur de m égale a 10.

4.4.1 Estimation a partir de deux positions fixes de la ca-
méra

La premiere expérimentation que nous avons simulée considere deux positions fixes
de la caméra. Un parallele peut alors étre effectué par rapport a un systeme sté-
réoscopique. Cependant, dans notre cas, les deux points de vue sont réalisés avec la
méme caméra a des instants différents, ce qui implique que le point a évidemment
bougé entre les deux positions utilisées.
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[’expérimentation est réalisée comme suit : nous recueillons une série de valeurs
durant la premiere position qui correspond en totalité a une phase d’initialisation,
puis apres le changement de position de la caméra, nous exploitons les nouvelles
données conjointement avec celles de la premiere position.

4.4.1.1 Cas général, sans bruit

Les erreurs de discrétisation dans le calcul de la vitesse de 'objet dans I'image, évo-
quées dans le paragraphe précédent, entrainent des erreurs au niveau de ’estimation
des composantes du vecteur vitesse de 'objet ainsi que dans I'estimation de la pro-
fondeur. Ces erreurs sont tres faibles pour la vitesse de l'objet, mais relativement
importantes pour la profondeur (de 'ordre du cm).

Les résultats de simulation obtenus en utilisant des données parfaites (c’est-a-dire
sans bruit) sont présentés sur les Figures 4.3 et 4.4. Pour cette simulation, la vitesse
de l'objet spécifiée est de (5,-3,2), le point étant a environ 100 cm des positions de
la caméra. Nous avons également spécifié un déplacement de (10,100,15) entre les
deux positions de la caméra.

6

T T T
“fivectx’ — "difvectx’ —
*fivecty' ---- “difvect

. L L L L L L L L L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Figure 4.3 : Cas général (avec 2 positions fixes) : Valeurs des composantes du vecteur
vitesse de I'objet, erreurs d’estimation

4.4.1.2 Profondeur constante, sans bruit

Si la vitesse de 'objet dans la direction de ’axe optique de la caméra est nulle (ce
qui peut étre obtenu grace a une orientation adéquate de la caméra), sa profondeur
ne varie pas et les erreurs de discrétisation disparaissent. Nous verrons dans les
paragraphes 4.4.3.2 et 4.4.3.3 qu’il est également possible par une autre méthode de
réduire ces erreurs (en choisissant une valeur de m plus faible). Malheureusement,



Résultats de simulation 103

125 T T T T T T T T -0.2 T T T T T T T T

*fiprofl’ — " difprofl’ —

“fiprof2’ ——_ " difprof2’ -
s

120 |

Figure 4.4 : Cas général (avec 2 positions fixes) : Valeurs des profondeurs, erreurs
d’estimation

la stabilité et la robustesse des résultats obtenus ne sont alors plus assurées. Dans
le cas présent, le fait de conserver une profondeur constante entraine une estimation
exacte des composantes de la vitesse ainsi que de la profondeur, comme on peut le
voir sur les Figures 4.5 et 4.6 (Vitesse réelle = (5,-3,0), méme déplacement de la
caméra que précédemment).
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Figure 4.5 : Profondeur constante (avec 2 positions fixes) : Valeurs des composantes
du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs d’estimation

4.4.1.3 Cas général, avec bruit

Nous présentons a présent les résultats obtenus avec un bruit simulé. Précisons que
ce bruit porte sur les coordonnées du point dans 'image (bruit uniforme d’amplitude
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Figure 4.6 : Profondeur constante (avec 2 positions fixes) : Valeurs des profondeurs,
erreurs d’estimation

maximale 1/10 pixel qui correspond a la précision de notre traitement d’image) ainsi
que sur la position de la caméra (bruit uniforme d’ampiltude maximale 0.1 ¢m sur
chacune des 3 translations et 0.1 degre sur chacun des 3 angles de rotation qui
correspond & la précision de notre systeme robotique). Nous remarquons que les
résultats obtenus sont tout a fait exploitables. Notons qu’il s’agit de résultats bruts,
n’ayant subi aucun filtrage ou moyennage. En particulier, et en faisant abstraction
des erreurs de discrétisation déja mises en évidence précédemment, nous remarquons
que l'estimation de la vitesse du point est tres satisfaisante et que l'erreur sur la
profondeur du point ne dépasse pas 1.5 cm. Voir Figures 4.7 et 4.8 (Vitesse réelle =

(5,-3,2)).
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Figure 4.7 : Cas général, avec bruit (avec 2 positions fixes) : Valeurs des composantes
du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.8 : Cas général, avec bruit (avec 2 positions fixes) : Valeurs des profondeurs,
erreurs d’estimation

4.4.1.4 Profondeur constante, avec bruit

Le fait de conserver la profondeur du point a la caméra constante fait disparaitre
les erreurs de discrétisation. Ceci est visible au niveau des erreurs d’estimation qui

se trouvent, contrairement au cas précédent, centrées autour de zéro. Voir Figures
4.9 et 4.10 (Vitesse réelle = (5,-3,0)).
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Figure 4.9 : Profondeur constante, avec bruit (avec 2 positions fixes) : Valeurs des
composantes du vecteur vitesse de I'objet, erreurs d’estimation



106 Estimation du mouvement 3D d’un objet par vision active

105

T
" difprofl’ —
" difprof2’ ----

T
*fiprofl’ —
“fiprof2’ ----

100 f N AN A AN~ A AN

L L L L L L L 0. L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Figure 4.10 : Profondeur constante, avec bruit (avec 2 positions fixes) : Valeurs des
profondeurs, erreurs d’estimation

4.4.1.5 Faible déplacement entre les deux positions de la caméra, avec
bruit

Pour cette simulation, la distance entre les deux positions de la caméra a été fixée a
une valeur plus faible que dans les cas précédents (en 'occurence (5,5,5) a la place
de (10,100,15)). Il s’en suit comme prévu une estimation beaucoup plus sensible
au bruit. L’erreur sur la vitesse est en effet amplifiée d’un facteur 5 environ (voir
Figure 4.11) et l'erreur sur la profondeur d’un facteur supérieur a 10. Nous voyons
donc, comme pour toutes les méthodes de reconstruction 3D, I'intérét d’effectuer un
déplacement de la caméra le plus grand possible.

T
“fivectx’ —
ety -
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Figure 4.11 : Faible déplacement entre les 2 positions de la caméra, avec bruit (avec
2 positions fixes) : Valeurs des composantes du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs
d’estimation
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Figure 4.12 : Faible déplacement entre les 2 positions de la caméra, avec bruit (avec

2 positions fixes) : Valeurs des profondeurs, erreurs d’estimation

4.4.1.6 L’objet est a ’arrét, sans bruit

Comme indiqué précédemment, notre estimation est robuste au cas ou 1’'objet est
immobile. Elle estime correctement la valeur nulle du vecteur vitesse, et fournit la

profondeur du point. Voir Figures 4.13 et 4.14 (Vitesse réelle = (0,0,0)).
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Figure 4.13 : L’objet est a l'arrét (avec

80 90

2 positions fixes) : Valeurs des composantes
du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.14 : L’objet est a I’arrét (avec 2 positions fixes) : Valeurs des profondeurs,
erreurs d’estimation

4.4.1.7 L’objet est a ’arrét, avec bruit

Nous présentons sur les Figures 4.15 et 4.16 les résultats obtenus pour la méme
expérimentation que précédemment, mais cette fois-ci avec du bruit sur les mesures
dans I'image ainsi que sur la position de la caméra. Les résultats sont ici encore tout
a fait satisfaisants.

0.1 T T T T T T T T 0.1 T T T T T T T T

o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 e 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Figure 4.15 : L’objet est a I'arrét, avec bruit (avec 2 positions fixes) : Valeurs des
composantes du vecteur vitesse de I'objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.16 : L’objet est a I'arrét, avec bruit (avec 2 positions fixes) : Valeurs des
profondeurs, erreurs d’estimation

4.4.2 Estimation a partir de deux mouvements différents de
la caméra

Nous nous intéressons dans ce paragraphe a l'estimation du mouvement 3D d’un
objet dans le contexte plus général d’'une caméra en mouvement. Dans un premier
temps, nous considérons seulement deux mouvements différents de pure translation
(rappelons que 'utilisation d’un seul mouvement de translation rend impossible la
détermination sans ambiguité du mouvement et de la profondeur du point). Le cas
plus général d’un seul mouvement combinant translation et rotation sera décrit dans
le paragraphe 4.2.3 suivant.

Nous initialisons I'algorithme d’estimation pendant le premier mouvement, et ce
n’est qu’a partir du moment ou la caméra débute son second mouvement que I’esti-
mation du mouvement 3D de I'objet commence. Cette méthode est plus intéressante
et plus réaliste que celle présentée précédemment car elle permettrait de controler
le mouvement de la caméra en fonction du mouvement du point et en particulier de
permettre de mieux le suivre et /ou de mieux estimer son mouvement.

4.4.2.1 Cas général, sans bruit

Pour les résultats présentés sur les Figures 4.17 et 4.18 (Vitesse réelle = (5,-3,2)), la
caméra exécute deux mouvements de translation successifs, de vitesse respectivement
(0,5,0) et (0,-5,0). De nouveau, on remarque l'effet des erreurs de discrétisation sur
I’estimation du vecteur vitesse et la profondeur. On peut noter que les erreurs de
discrétisation sont beaucoup plus importantes que dans les cas précédents ou la
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caméra était fixe. Ce résultat est tout a fait normal puisque le mouvement de la
caméra introduit un mouvement plus important dans I'image, ce qui entraine une

erreur plus importante entre la valeur de (

6 T T T T T T T T

AX AV,
At Al

et la valeur réelle de X et Y.
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e

Figure 4.17 : Cas général (avec 2 mouvements)

vitesse de I'objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.18 : Cas général (avec 2 mouvements) : Valeurs des profondeurs, erreurs

d’estimation

4.4.2.2 Profondeur constante, sans bruit

Sur les résultats donnés Figures 4.19 et 4.20 (Vitesse réelle = (5,-3,2)), la caméra
exécute deux mouvements de translation successifs, de vitesse respectivement (0,5,2)
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et (0,-5,2). La profondeur ne variant pas (vitesse de la caméra dans la direction de
I’axe optique égale a celle de 1’objet suivant le méme axe), on observe une estimation
exacte grace a la disparition des erreurs de discrétisation.
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Figure 4.19 : Profondeur constante (avec 2 mouvements) : Valeurs des composantes
du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.20 : Profondeur constante (avec 2 mouvements) : Valeurs des profondeurs,
erreurs d’estimation

4.4.2.3 Cas général, avec bruit

Nous voyons bien sur les Figures 4.21 et 4.22 (Vitesse réelle = (5,-3,2)) qu’avec un
taux de bruit correspondant au cas des expérimentations réelles (et identique aux si-
mulations bruitées précédentes), nous obtenons des résultats tout a fait acceptables.
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En effet, 'erreur sur la vitesse est de I'ordre du mm/s et sur la profondeur de I'ordre
du em. Rappelons qu’il s’agit de résultats bruts n’ayant subi aucun filtrage.

*fivectx’ — ¢ Cdifvect’ —
"fivecty' ---- P difvecty -

5 “fiver B 0.15 [ fvectz’ -----

Figure 4.21 : Cas général, avec bruit (avec 2 mouvements) : Valeurs des composantes
du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs d’estimation
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*fiprofl’ —
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Figure 4.22 : Cas général, avec bruit (avec 2 mouvements) : Valeurs des profondeurs,
erreurs d’estimation

4.4.2.4 Profondeur constante, avec bruit

Dans le cas ou la profondeur du point reste constante (Voir Figures 4.23 et 4.24
(Vitesse réelle = (5,-3,2))), nous observons de nouveau la suppression des erreurs de
discrétisation, puisque les estimations bruitées obtenues sont centrées sur les valeurs
exactes.
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Figure 4.23 : Profondeur constante, avec bruit (avec 2 mouvements) : Valeurs des

composantes du vecteur vitesse de I'objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.24 : Profondeur constante, avec bruit (avec 2 mouvements) : Valeurs des

profondeurs, erreurs d’estimation
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4.4.2.5 L’objet est a ’arrét, avec bruit

En utilisant deux mouvements de translation, il est également possible d’estimer la
profondeur et une vitesse éventuelle nulle de I'objet, comme on peut le voir sur les
résultats de simulation bruitées des Figures 4.25 et 4.26.
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Figure 4.25 : L’objet est a l'arrét, avec bruit (avec 2 mouvements) : Valeurs des
composantes du vecteur vitesse de I'objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.26 : L’objet est a l'arrét, avec bruit (avec 2 mouvements) : Valeurs des
profondeurs, erreurs d’estimation

4.4.3 Estimation a partir d’un seul mouvement de la caméra

Nous étudions ici le cas ou la caméra n’exécute qu’un seul mouvement constant
en vue de 'estimation du mouvement 3D de I'objet. Comme nous 1’avons déja dit,
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ce mouvement ne peut se résumer a un mouvement de translation pure mais doit
comporter des variations d’orientation. Enfin, comme pour ’ensemble des expéri-
mentations précédentes, I’estimation du mouvement tridimensionnel de ’objet se
fait en considérant les données de deux instants séparés par un intervalle de temps
choisi a I’avance.

4.4.3.1 Cas général, sans bruit

Nous remarquons que cette méthode, bien que plus intéressante que la précédente
dans le sens ou on ne fait qu’un seul mouvement, est beaucoup plus sensible aux er-
reurs de discrétisation. Nous observons sur les Figures 4.27 et 4.28 (Vitesse réelle =
(5,-3,2)) que I'estimation du vecteur vitesse et de la profondeur s’écarte assez nette-
ment de sa valeur réelle. Pour cette simulation, la vitesse de la caméra était de (0,5,0)
et (0.05,0,0) rd/s. La encore, ce résultat était (malheureusement) attendu, puisque
I’introduction de composantes de mouvement de rotation augmente les erreurs entre
(S S et (1),
At 7 At

6 T T T T T T T T 0.8 T T T T T T T T

“fivecty' -
*fivectz' -----

Figure 4.27 : Cas général (avec un seul mouvement) : Valeurs des composantes du
vecteur vitesse de 'objet, erreurs d’estimation

4.4.3.2 Cas général, vitesse dans 1'image calculée sur 1 itération, sans
bruit

En absence de bruit, nous démontrons ici que les écarts observés dans ’expérimen-
tation précédente sont bien dis aux erreurs de discrétisation. Pour cela, nous avons
refait I’expérimentation précédente en considérant une seule itération pour le calcul
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Figure 4.28 : Cas général (avec un seul mouvement) : Valeurs des profondeurs, erreurs
d’estimation

de la vitesse dans I'image. En d’autres termes, pour cette simulation, X et Y sont
_ Xr — Xi—1 Y, = Y =Y

Rappelons qu'une valeur de dix itérations a été considérée dans toutes les expé-
rimentations précédentes (voir équation (4.8)). Dans le cas présent, la valeur utilisée
pour la vitesse du point dans I'image est nettement plus proche de sa valeur réelle.
Du coup, nous observons sur les Figures 4.29 et 4.30 que les résultats sont bien
meilleurs que précédemment, les erreurs sur la vitesse et la profondeur étant ré-

mesurés de la maniere suivante : X

duites d’un facteur 10 environ.
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Figure 4.29 : Cas général, vitesse dans 'image calculée sur 1 itération (avec un
seul mouvement) : Valeurs des composantes du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs
d’estimation
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Figure 4.30 : Cas général, vitesse dans I'image calculée sur 1 itération (avec un seul
mouvement) : Valeurs des profondeurs, erreurs d’estimation

4.4.3.3 Cas général, vitesse dans I'image calculée sur 1 itération, avec
bruit

Malheureusement, la méthode de réduction de I'intervalle de temps pour le calcul
de la vitesse du point dans I'image n’est pas réellement applicable. En effet, on
s’apercoit sur les Figures 4.31 et 4.32 qu’elle fournit en milieu bruité des estimations
totalement instables, non robustes et parfois aberrantes, allant méme jusqu’a donner
des profondeurs négatives !
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Figure 4.31 : Cas général, vitesse dans I'image calculée sur 1 itération, avec bruit
(avec un seul mouvement) : Valeurs des composantes du vecteur vitesse de 1'objet,
erreurs d’estimation
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Figure 4.32 : Cas général, vitesse dans I'image calculée sur 1 itération, avec bruit

(avec un seul mouvement) : Valeurs des profondeurs, erreurs d’estimation

4.4.3.4 Cas général, avec bruit

Cette expérimentation a été réalisée en présence de bruit, et en considérant un inter-
valle de 10 itérations pour le calcul de la vitesse du point dans I'image. On observe
alors (Voir Figures 4.33 et 4.34) que les résultats sont nettement plus robustes que
dans la simulation précédente (gain d’un facteur 10 environ et disparition des esti-
mations aberrantes). Nous remarquons aussi que les résultats sont les mémes que
ceux du cas non bruité (premiere expérimentation décrite sur les Figures 4.27 et
4.28) sur lesquels vient se superposer du bruit.
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Figure 4.33 : Cas général, avec bruit (avec un seul mouvement) : Valeurs des com-
posantes du vecteur vitesse de ’objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.34 : Cas général, avec bruit (avec un seul mouvement) : Valeurs des pro-
fondeurs, erreurs d’estimation

4.4.3.5 Cas général, faible déplacement entre O, et O,, avec bruit

Nous avons repris la méme expérimentation que précédemment, sauf qu’on considere
ici un intervalle plus court entre les 2 points de vue considérés de la caméra (en
l'occurence, un intervalle de 50 itérations au lieu de 100 a été fixé). Il s’en suit
de facon logique une détérioration des différentes estimations (Voir Figures 4.35
et 4.36). Nous en déduisons de nouveau l'intérét d’opérer un déplacement le plus
grand possible. Ce résultat est similaire a celui concernant la reconstruction 3D par
triangulation et qui stipule de prendre une base de triangulation la plus grande
possible pour contrer I'effet des bruits sur les mesures.
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Figure 4.35 : Cas général, faible déplacement entre Oy et Oy, avec bruit (avec un
seul mouvement) : Valeurs des composantes du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs
d’estimation
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Figure 4.36 : Cas général, faible déplacement entre Oy et O, avec bruit (avec un
seul mouvement) : Valeurs des profondeurs, erreurs d’estimation

4.4.3.6 Profondeur constante, sans bruit

Comme indiqué précédemment, la méthode pour éliminer les conséquences facheuses
des erreurs de dicrétisation consiste a garder la profondeur de la caméra a l'objet
constante. Ceci est réalisé si la caméra effectue un mouvement d’hélice d’axe de
révolution I'axe de mouvement de 1’objet (voir Figure 4.38). Les résultats donnés
sur les Figures 4.37 et 4.39 (Vitesse réelle = (5,0,0)) montrent le bien-fondé d’une
telle démarche (I'intervalle pour le calcul de la vitesse dans I'image étant égal a 10
itérations).

6 T T T T T T T T 1 T T T T T T T T
“fivectx’ — "difvectx’ —
“fivecty' ---- " difvecty’ ----
5 *fivectz’ ----- 0.8 "difvectz’ ----- 4
0.6 | A
4 4
0.4 ~
3l 4
02| A
2F q 0
0.2 | A
1| 4
0.4 | 4
0
0.6 |- A
b 4
0.8 |- 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Figure 4.37 : Profondeur constante (avec un seul mouvement) : Valeurs des compo-
santes du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.38 : Trajectoire de la caméra
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Figure 4.39 : Profondeur constante (avec un seul mouvement) : Valeurs des profon-
deurs, erreurs d’estimation
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4.4.3.7 Profondeur constante, point immobile au centre de I’image, avec

bruit

Contrairement a la solution de réduction de I'intervalle de calcul des vitesses dans
I'image, la solution développée précédemment s’applique bien au cas bruité. On peut
en effet observer sur les Figures 4.40 et 4.41 (Vitesse réelle = (5,0,0)) que les résultats
(bruités bien sir) restent ici centrés sur les valeurs réelles. Ils donneraient donc apres

filtrage de bonnes estimées contrairement au cas général.

“fivectx’ —
" fivecty' -
*fivectz’ -----

"difvectx’ —
" difvecty’ ----
"difvectz’ -----

80 90

Figure 4.40 : Profondeur constante, point immobile au centre de I'image, avec bruit
(avec un seul mouvement) : Valeurs des composantes du vecteur vitesse de 1’objet,

erreurs d’estimation
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Figure 4.41 : Profondeur constante, point immobile au centre de I'image, avec bruit
(avec un seul mouvement) : Valeurs des profondeurs, erreurs d’estimation
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4.4.3.8 Quelle position du point dans I’image pour une bonne estimation

de son mouvement ?

En gardant la profondeur constante comme dans le cas précédent, nous avons refait

I’expérimentation précédente mais en donnant une vitesse a la caméra de telle sorte

que le point soit mobile dans I'image (Voir Figures 4.42 et 4.43), puis avec le point
immobile dans I'image mais non au centre de celle-ci (Voir Figures 4.44 et 4.45).

“fivectx’ —

T
"difvectx’ —
" difvecty’ ----
"difvectz’ -----

L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Figure 4.42 : Profondeur constante, point mobile dans I'image, avec bruit (avec un

seul mouvement) : Valeurs des composantes du vecteur vitesse de 1’objet, erreurs

d’estimation
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Figure 4.43 : Profondeur constante, point mobile dans I'image, avec bruit (avec un
seul mouvement) : Valeurs des profondeurs, erreurs d’estimation

Nous observons que la meilleure configuration pour obtenir une bonne estimation

du mouvement du point est de le garder immobile loin du centre de I'image. Ce
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Figure 4.44 : Profondeur constante, point immobile (pas au centre de I'image), avec
bruit (avec un seul mouvement) : Valeurs des composantes du vecteur vitesse de
I’'objet, erreurs d’estimation
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Figure 4.45 : Profondeur constante, point immobile (pas au centre de I'image), avec
bruit (avec un seul mouvement) : Valeurs des profondeurs, erreurs d’estimation
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résultat est contradictoire avec ceux de [Boukir93] et [Viéville et al.96b] qui ont
démontré qu’on obtenait une reconstruction 3D plus robuste si un point était fixé
au centre de I'image sur la zone fovéale. Cependant, dans ces travaux, I'application
était évidemment différente puisque les scenes considérées sont fixes, alors que dans
notre cas, on souhaite remonter au mouvement 3D d’un objet mobile. Par contre,
le fait de garder le point immobile dans 'image (et avec une profondeur constante)
est tout a fait similaire aux résultats de S. Boukir pour supprimer les erreurs de
discrétisation.

On peut finalement signaler que ce type de mouvement permet également d’es-
timer une éventuelle vitesse nulle de 'objet. Les résultats sont similaires a ceux
obtenus en utilisant deux positions fixes ou deux mouvements de translation.

4.5 Résultats expérimentaux

Nous avons réalisé des expérimentations réelles sur notre cellule expérimentale pré-
cédemment décrite. Les résultats obtenus se sont avérés tres satisfaisants et ont
validé notre approche pour l'estimation du mouvement 3D de 1'objet. Toutes les
expérimentations ont été réalisées avec un point animé d’un mouvement rectiligne
uniforme se déplagant a une vitesse d’amplitude 3 cm/s.

4.5.1 Estimation a partir de deux positions fixes de la ca-
méra

Avec deux positions fixes de la caméra séparées d’une distance d’approximativement
60 cm, nous obtenons les résultats de la Figure 4.46. Nous pouvons vérifier que
la norme du vecteur vitesse estimé est bien égale a 3 cm/s. On peut également
remarquer que les résultats sont extrémement stables et robustes.

Nous avons par la suite modifié la trajectoire du point de sorte qu’on s’approche
le plus possible de la configuration “profondeur constante”. Les résultats correspon-
dants sont montrés sur la Figure 4.47.

4.5.2 Estimation a partir de deux mouvements différents de
la caméra

Nous avons gardé la méme direction initiale de mouvement pour le point. La caméra
exécute ici un double mouvement de translation assez lent ( +1.5 cm/s pendant 7
secondes suivi d’'un mouvement de méme amplitude mais de sens opposé pendant 7
autres secondes). Les résultats obtenus sont corrects (Voir Figure 4.48). Précisons
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qu’il est tout a fait normal que les profondeurs calculées ici soient différentes de
celles obtenues avec 2 positions fixes puisque exprimées dans le repere caméra. Les
résultats sont 1égerement plus bruités que dans le cas précédent (ce qui avait été mis
en évidence dans les résultats de simulation), mais restent tout a fait satisfaisants :
erreur de 'ordre du mm/s sur la vitesse et inférieure au cm pour la profondeur.

T T T
“fivects’ — “fiprofl’ —
. fivecty! -===_| “fiprof2 -
fivectz' ----- .

L L L L L L L L L L L L L L
60 80 100 120 140 160 180 200 60 80 100 120 140 160 180 200

Figure 4.48 : Résultats expérimentaux (avec 2 mouvements) : Composantes du vec-
teur vitesse de l'objet, Profondeurs

4.5.3 Estimation a partir d’un seul mouvement de la caméra

Toujours avec la méme trajectoire spatiale du point que précédemment, nous esti-
mons sa vitesse en exécutant un mouvement de grande amplitude de type hélice.
Plus précisément, la vitesse de la caméra a été fixée a (3,-5,0) cm/s et (-2.7,0,0) dg/s.
Les résultats obtenus sont plus bruités que pour les deux autres méthodes (voir Fi-
gure 4.49). Ceci est logique en raison des erreurs de discrétisation plus importantes
(la profondeur du point ne restant pas constante au cours de I'expérimentation).

En considérant la configuration “profondeur constante”. Les résultats obtenus
montrent une amélioration tres nette de I'estimation (voir Figure 4.50). L’erreur sur
le mouvement étant de 'ordre du mm/s. I’erreur sur la profondeur est de I'ordre de
quelques cm, mais rappelons qu’un simple moyennage (par exemple sur 3 itérations
successives) permettrait d’améliorer encore tres nettement ces résultats.

Pour des expérimentations plus réalistes, il faudrait générer la commande par
asservissement visuel en vue de respecter les criteres d’optimalité et de robustesse
au bruit de I'estimation du mouvement.
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4.6 Conclusion

Nous avons proposé un schéma d’estimation du mouvement tridimensionnel d’un
point. Les méthodes développées ont été validées en simulation et par des expéri-
mentations réelles. Les résultats obtenus sont tres satisfaisants sachant qu’aucun
filtrage des résultats n’a été effectué.

Signalons que contrairement aux travaux déja réalisés dans le domaine, la
connaissance du mouvement de la caméra permet de lever la classique ambiguité
entre I'amplitude de la vitesse et la profondeur.

Nous avons trouvé quelques résultats pour une bonne estimation, a savoir : consi-
dérer des points de vue les plus distants possible, et garder une profondeur du point
constante par rapport a la caméra.

Nous avons observé dans le cas d’un seul mouvement de la caméra, que le fait
de garder 'objet immobile loin du centre de I'image donne I’estimation la moins
sensible au bruit. Il reste cependant a le démontrer théoriquement. Cependant, ce
résultat ne doit pas nous faire oublier que I'image de 'objet ne doit pas étre non
plus “trop” loin du centre de I'image, faute de quoi, le risque de le perdre est plus
grand.
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Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans cette these aux aspects de suivi et d’estimation
du mouvement d’un objet. Ces aspects sont étroitement liés, le bon déroulement de
I’'un implique la bonne réalisation de I'autre.

Nous sommes partis d’un savoir-faire, développé a I'TRISA, et concernant la
génération de la commande a appliquer a un robot muni d’une caméra pour effectuer
des taches de positionnement.

Dans un premier stade, nous avons introduit dans la commande cinématique un
gain adaptatif au lieu d’un gain constant. Ceci a pour effet immédiat d’obtenir un
gain important au niveau du temps de convergence pour des taches de positionne-
ment. Nos travaux ont permis aussi un calcul automatique des parametres de ce
gain adaptatif a partir de la connaissance des gains maximaux admissibles.

Nous nous sommes intéressés par la suite aux taches de suivi. Nous avons déve-
loppé un schéma pour 'estimation du mouvement 2D. Cette estimation est néces-
saire si l'on veut éviter le probleme des erreurs de trainage. Un travail important a
concerné le filtrage de cette estimation, celle-ci étant bruitée, et ceci en respectant
plusieurs hypotheses de mouvement, y compris des variations brusques de la vitesse
ou de l'accélération de 1’objet.

Une suite intéressante a ce travail serait l'organisation d’une banque de filtres
[Viéville et al.95]. On sélectionnerait le filtre adéquat au type de mouvement de
I’'objet a partir des mesures dans I'image et des estimées obtenues.

Dans une seconde étape, nous nous sommes focalisés sur I'estimation du mou-
vement 3D. Un schéma d’estimation a été développé puis validé par simulation et
expérimentations réelles. Des résultats ont été démontrés concernant le mouvement
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optimal a faire effectuer a la caméra. D’autres ont été seulement observés. Leur
véritable adéquation a une estimation stable et robuste mériterait d’étre démon-
trée. Une autre perspective serait de respecter les conditions trouvées en générant
la commande correspondante par asservissement visuel. En effet, une perspective
prometteuse serait de combiner le suivi et 'estimation du mouvement 3D. Il est
tentant de trouver les moyens de faire profiter les taches de suivi de la connaissance
du mouvement 3D de l'objet. On peut aisément imaginer, que dans le sens inverse,
le bon suivi profite a I’estimation du mouvement 3D en gardant par exemple l'objet
immobile dans I'image.
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Annexe A

Initialisation des filtres de Kalman

Nous décrivons dans cette annexe l'initialisation des différents parametres du filtre
de Kalman, notamment la variance de l’erreur d’estimation initiale. Nous avons
adopté la méme méthode que celle suivie dans [Hunt et al.82]. Elle consiste, apres
avoir fixé les variances des bruits d’état et de mesure, a calculer les erreurs initiales
d’estimation du vecteur d’état et a en déduire la valeur de la matrice de covariance
associée.

A.1 Vitesse constante - bruit blanc

Les équations du filtre de Kalman sont données dans ce cas par :

Thy1 = T + g
2y = T + wg

La variance du bruit d’état est notée o3 et la variance du bruit de mesure ¢%. On

se donne pour estimée initiale de la vitesse la premiere mesure effectuée, soit :
.i'l =1
et on en déduit Uerreur sur 'estimée de la vitesse :
.fl :jl—l'l = 21— 21 =uw
La variance de ’erreur d’estimation est donc :

Py = 0k
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A.2 Accélération constante - bruit blanc

Dans ce cas, les équations du filtre de Kalman sont les suivantes :

Tpyr = T + Ay + v
Tpy1 = T + v
Zk = T +  wy

La matrice de covariance du bruit d’état est donnée par :

0221 0
Q=

0 0222
et la variance du bruit de mesure par c%. On choisit pour estimée initiale de la

vitesse et de 'accélération :

~ 4 Z9 — 21
Ty =22 , T2 = A

On en déduit 'erreur sur U'estimée de la vitesse et de ’accélération :

. . ¥ A . 22 — 21
Ty =Ty — Ty =29 — Ty =Wy , To2=1Ty— Ty= A

On peut exprimer z, a partir du modele d’état. En effet, on a :

— iy

Ty = x1 + Az 4+ vy
Ty = T + v
ce qui donne :
(2 — 1) + (A vy — v11)
A

D’autre part, a partir de I’équation d’observation, on a :

5‘62:

zg — 21 = (23 — 1) + (w2 — wy)

L’erreur sur I’estimée de 1’accélération s’écrit donc :

Ty = (w2 — @) + (wp —w1) (22— 1) + (A vy —vi)
2 = N A

ou encore :
x wy — wi + vi1 — Ay

To = A
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A partir des expressions de &5 et &3, on en déduit la matrice de covariance initiale :

2

2 R

0’ _

" A

Prop) = .
op  20R+ 951 |

A ar toe
A.3 Vitesse constante - bruit corrélé

Dans ce cas, les équations du filtre de Kalman sont données par

Tpy1r = Tx + g
Vk+1 = PVr + Uk
Z = xr + wg

La matrice de covariance du bruit d’état a maintenant la forme suivante :

0 0
Q=

2
0 o5
et la variance du bruit de mesure est encore notée o%.

Comme dans le cas précédent du filtre a vitesse constante, I’estimée initiale de la
vitesse est naturellement choisie égale a la valeur de la premiere mesure effectuée :

.i'l =1
et Pestimée du bruit corrélé est choisie nulle :

N

vV = 0
L’erreur sur I’estimée de la vitesse et du bruit corrélé est donc :

ilz.%l—;vl:zl—;vlzwl

, M= —V = -1
On en déduit : )
o 0
Prop) =
2
0 o7
2
\ 2 . . 212 . 2 UQ
ou o; est la variance du bruit corrélé, soit o] =
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A.4 Accélération constante - bruit corrélé

Pour ce dernier cas, les équations du filtre de Kalman sont données par :

T = T + v + Ay

Vg1 = P Uk + vk
Tpy1 = Tr + U
Zy = T + wg

avec pour maftrice de covariance du bruit d’état :

0 0 0

0 0 o),

et pour variance du bruit de mesure o#.
L’estimée initiale de la vitesse, du bruit corrélé et de ’accélération sont fixées de
la maniere suivante :

Ty = 22 , 1/2:0, T9 =

ce qui donne :

Ty =22 — T2 =Wy , T2 = — V21 , Vo= —U3

~ v,
car xo s'écrit :

s e . ‘ _ (g — 1) + (W —wy) (22— 21) — 1y ‘
Ty = A (21 4+ v91) = A A Va1
La matrice de covariance initiale est donc :
2
2 R
0 R
on A
P 2 poi
= 0 1
(0lo) o1 A
% pad whtdl
A A A? Q2

ot o est la variance du bruit corrélé, soit o} =
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Résumé

Ce travail s’inscrit dans le domaine de 'utilisation de la vision pour la réalisation
de taches robotiques et concerne plus précisément les aspects de poursuite de cible
par asservissement visuel et d’estimation du mouvement par vision active.

Nous avons tout d’abord amélioré la réalisation des taches de positionnement
par une détermination pratique des parametres d’un gain adaptatif. Par la suite,
nous nous sommes intéressés au cas d’objets mobiles, et plus particulierement a 1’es-
timation du mouvement de ces objets, nécessaire pour une exécution satisfaisante
des taches de poursuite. La qualité de poursuite est en effet grandement améliorée
grace a une estimation robuste du mouvement. Celle ci est réalisée en utilisant la
technique de détection de rupture de modele dite du GLR, en parallele avec un filtre
de Kalman.

Nous avons aussi abordé le probleme classique en vision par ordinateur concer-
nant ’estimation du mouvement 3D. Nous proposons une approche nouvelle, basée
sur 'aspect actif du mouvement de la caméra, permettant de remonter complete-
ment (sans ambiguité d’échelle) au mouvement tridimensionnel d’un point mobile.
Des résultats concernant le mouvement a faire effectuer a la caméra en vue d’une dé-
termination optimale (la moins sensible aux différents bruits) du mouvement spatial
du point sont présentés. Plusieurs résultats de simulation viennent illustrer notre
méthode.

[’ensemble des méthodes présentées dans cette these ont été validées par des
expérimentations réalisées sur la cellule de vision robotique de I'Irisa.



