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Résumé contexte, il est indispensable de limiter I'action de liti

La plupart des systémes de controle multi-caméra reposent sateur au minimum d'intervention. Cet article propose une

sur I'hypothése forte que la zone d’intérét est vue depuis ap/procr)e ne?ess!tant un, unique “CI'(,:" dgng la vue de laca-
tous les capteurs a I'instant initial. Cet article proposeeu méra deportée afin de sélectionner 'objet a saisir.

approche pour garantir la véracité de cette hypothése pour L€ systeéme robotique considéré est constitué d'un bras ma-
un systéme de préhension hybride comprenant deux camé-hipulateur commandé par un systeme de vision hybride
ras, 'une déportée (dite "eye-to-hand”), 'autre embar- ~ Qui comporte une caméra déportée et une caméra embar-
quée (dite "eye-in-hand”). On suppose que I'objet a saisir quée fixée sur I'organe effecteur du bras. La premiére offre
est dans la champ de vision de la caméra déportée, tandis Une vue large de la zone de travail du bras et la seconde
que la caméra embarquée a une pose quelconque qui ne donne une vue détaillée d’'une partie de la scéne. L'objec-
lui permet pas nécessairement de voir I'objet. On souhaite tif est d'utiliser les données issues des deux caméras pour
garantir la présence de I'objet d'intérét dans le champ de ~ controler le bras. Quelques articles [14, 8, 6, 10] traitent
vision de la caméra déportée sans connaitre de modéle de /& probleme de la coopération d’'une caméra déportée et
I'objet et sans utiliser de base de données. La scéne consi- d'une caméra embarquée. L'utilisation combinée de ces
dérée est complexe et aucune hypothése n’est faite sur I'ar- deux types de caméras a deja fait ses preuves en donnant
riere plan. La méthode proposée a été testée et validée sur de meilleurs résultats pour I'exécution de taches complexe

un systéme robotique multi caméra. que des méthodes reposant surun systéme de stéréo-vision
embarqué [3, 11] ou une unique caméra [2]. En effet, les
Mots Clef caractéristiques des deux caméras sont complémentaires.

Asservissement visuel, géométrie multi vue, théorie Bayé- Sila caméra embarquée permet une grande précision dans

sienne, positionnement automatique de capteur, robotique 'asservissement visue_l, la caméra déportée peut facilite
des taches plus haut niveau comme I'évitement d’obstacles

Abstract et de butées.
A critical assumption of many multi-view control systems La premiéere étape vers une saisie semi automatique d’ob-
is the initial visibility of the regions of interest from ahe jets pour les personnes handicapées est le positionnement

views. This paper proposes an initialization step for a hy- des caméras afin que I'objet a saisir soit dans leurs champs
brid eye-in-hand/eye-to-hand grasping system to overcome de vision. A I'instant initial, I'objet a saisir est dans le
this requierement. In this paper, the object of interestsisa ~ champ de vision de la caméra déportée. La caméra embar-
sumed to be within the eye-to-hand field of view, whereas quée, quant a elle, a une pose quelcongue, par conséquent
it may not be within the eye-in-hand one. The object mo- aucune hypothése ne peut étre faite a priori sur la présence
del is unknown and no database is used. The object lies de I'objet dans son champ de vision.
in a complex scene with a cluttered background. A method cet article propose une méthode permettant de de centrer
to automatically focus the object of interest is presented, |gpjet a saisir dans le champ de vision de la caméra em-
tested and validated on a multi view robotic system. barquée sans considérer de modéle de I'objet, sans émettre
Keywords d’hypothése sur sa texture et sa forme et sans u_tlllser de

] ) ) ) ) base de données d'images. La scéne peut contenir d’autres
Visual Servoing, multiple view geometry, Bayesian theory,  gpjets que I'objet a saisir et I'arriére plan est quelconque
autonomous sensor positionning, robotics. De plus, I'objet peut &tre mobile. Par ailleurs, le systéme

. est entierement calibré et I'objet est supposé appartenir a

1 Introduction la zone de travail du bras, on connait un point de I'ob-
Nos travaux s'inscrivent dans le cadre d'un projet d'aide jet,sélectionné par I'utilisateur a l'instant initial, & la
a la saisie pour les personnes handicapées. Dans un telvue de la caméra déportée.



Si on connait un point de I'objet dans 'image déportée, Latroisiéme partie traitera de la recherche de I'objethglo
alors on connait les coordonnées X et Y d'un pointde I'ob- de la ligne de vue. La quatrieme partie présente quelques
jet dans le repere de la caméra déportée. Cependant, sangésultats expérimentaux qui valident la méthode proposée.
aucun a priori sur I'objet, on ne peut accéder directement Enfin, la cinquieme partie dresse les conclusions de ce tra-
a la coordonnée Z du point cliqué. On sait seulement que vail et en présente les perspectives.

I'objet est sur une ligne passant par le centre optique de ) !

la caméra déportée et le point cliqué. Cet article propose 2 ASServissement visuel reposant sur
d’_uti!is_er un asservissement visuel_ reposant sur Ia_ géomé- la géométrie épip0|aire

trie épipolaire pour rechercher I'objet le long cette liglee ] i o i

vue a I'aide de la caméra embarquée. Les commandes ro- Cette partie présente la coopération de Qeux cameras em-
botiques utilisant la géométrie épipolaire ont été étugliée Parquée et déportée, permettant de maintenir la ligne de
par de nombreux groupes de recherche ces derniéres an-vUe issue du point cliqué centrée et horlz_ontale dans lavue
nées, tout particuliérement pour des applications de retou d€ 1a caméraembarquée. Dans un premier temps, nous pre-
a la base [16, 17, 1]. Dans [16, 17] I'asservissement vi- Senterons le systéme, rob,otllqu,e. .Ensu.|te, nous rappeﬂerqn
suel est basé sur la mise en correspondance de la posi-'es principes de la géométrie ep|pola!re et enfln.nous pre-
tion de I'épipole désirée et de sa position courante. Dans S€nterons une commande par asservissement visuel virtuel

[1] c’est la mise en correspondance des lignes epipolaires Utilisant la géométrie épipolaire.
courante et désirée qui guide 'asservissement. Cependant2 1 Un systéme hybride : eye-in-hand/eye-to-

toutes ces méthodes supposent qu’'un ensemble d’éléments hand
de la scene sont communs a la vue désirée et a la vue cou- _ _ _
rante & 'instant initial pour pouvoir construire la géonigt Soit Zr, le référentiel du laboratoire. Sait, une cameéra

épipolaire entre ces vues. La plupart des articles utilisan déportée, etm, une caméra mobile embarquée sur I'or-
un systéme hybride composé d’'une caméra embarquée etgane effecteur d’'un bras manipulateur a six degrés de li-
d’une caméra déportée [14, 8, 6, 1] font également cette berté (voir Figure 1). SoitZc, etZc,, les référentiels atta-
hypothése. Dans [10] une phase d'initialisation permet de Chés respectivement a chacune de ces deux caméras. Soit
centrer le champ de vision d’une caméra mobile sur un ob- Zo le repére lié a l'objet. Enfin, soft Mc,, la matrice de

jet en mouvement détecté dans une caméra fixe. passage entre les repéres des deux caméras. Notons que la
matrice de passage entre le repére fixe et la caméra fixe

chf est constante (elle peut étre évaluée au cours d'une
procédure d’estimation de la pose classique). D’autre part
I'odometrie du systeme robotique donne une estimation as-
sez précise de la matrice de passage entre le repére fixe et

a\e repére attaché a la caméra mobBil®! 1 a chaque instant.
Alors ™M, peut étre calculée p&rM¢, =" M M, a
chaque instant.

Notre approche peut étre vue comme une extension de [1]
et [10] ou I'asservissement visuel consiste a faire "stirfer
la caméra sur le plan épipolaire tout en recherchant une
zone d'intérét. De la méme maniéere que [10], 'asservisse-
ment ne se base pas sur la mise en correspondance de |
vue courante et d’'une vue désirée mais sur la mise en cor-
respondance de lignes épipolaires. L'asservissemerglvisu
est virtuel. De plus le systeme est calibré et la géométrie
épipolaire n’est pas estimée mais calculée explicitement.
Dans [10], la caméra mobile a deux degrés de libertés, la
base de la géométrie épipolaire est petite et fixe, tandis que
la caméra mobile de notre application est montée sur un
bras a 6 degrés de liberté. Ainsi la base de la géométrie
varie au cours du temps et est de plus grande dimension.
De plus, dans [10], la commande repose sur un couplage
géomeétrique et cinématique défini pour le systéeme de ca-
méras considéré alors que nous utiliserons dans cet article
la commande classique par asservissement visuel telle que
proposée dans [7].

Les méthodes de reconnaissance d'objet classiques per-
mettent de retrouver I'objet dans les images acquises au
cours du déplacement de la caméra mobile. L'odometrie
du systeéme nous dO”'?e I_a position fje If"‘ cameramobile & g5 4 _ Referentiels et notations pour le systéme hybride
chaqug instant. Il est ainsi possible d’estimer la profemde eye-in-hand/eye-to-hand

de I'objet sur le segment 3D.

La deuxieme partie de cet article sera consacrée a I'asser- , o .
vissement visuel utilisant la géométrie épipolaire. Nous y 2.2 Geometrie multi-vues

proposons une solution compléte pour garantir que I'objet On souhaite que la ligne de vue issue du point cliqué soit
est sur une ligne centrée et horizontale dans la vue mobile. centrée et horizontale dans le plan image de la caméra mo-
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FIG. 2 — Géométrie épipolaire

bile.

Soit Cy, et Ct les centres optiques respectifsgiget ct.

La géométrie épipolaire établit la relation entre un point
3D °' P et sa projection dans les deux plans images des ca-
méras composant le systerfi@ and®mp. La ligneC:Cn,

est dite ligne de base de la géométrie épipolaire (voir Fi-
gure 2). La contrainte épipolaire peut s’écrire de la manier
suivante [9] :

CipToE mp =0 1)

oumEc, estla matrice essentielle. Elle est définie ainsi :

om ECf [cmtcf ] x om RCf

(2)

avec®t, et"Rc, les matrices de translation et de rotation
entre les référentiels des deux camérag]etla matrice
antisymétrique ou de pré-produit vectoriel.

La matrice essentielle (2) met en relation la contrainte épi
polaire et les paramétres extrinseques du systeme. Cennais
sant®M¢, a chaque instant on peut calculer la matrice
essentielle a chaque itération de la commande. De plus,
dans (1),° Ec,°mp est I'équation de la ligne passant par
% p et I'épipoletme (la projection deCs sur le plan image

de cy). On peut aussi définir la ligne épipolaire associée
a “p comme la projection sur le plan image dg de la
ligne passant pdt p etCs, le centre optique de la caméra
déportée. La matrice essentielle est alors la relatioreentr
les points et les lignes épipolaires dont nous avons besoin
pour commander les déplacements de la caméra mobile.
Les deux caméras sont suffisamment éloignées 'une de
l'autre pour assurer la stabilité de la géométrie épipelair
qui peut étre alors utilisée de maniére robuste pour réalise
une commande par asservissement visuel.

Etant donné le poirft p connu a chaque instant et la cali-
bration du systéme, on peut déduire I'équation de la ligne

négligeant les mouvements potentiel<ge

Dans la suite de cet article, la ligne épipolaire est représe
tée par les deux parametrgs, 6). L'équation de la ligne

qui sera utilisée dans la commande par asservissement vi-
suel est alorgcosd + ysind = p ou p et 6 sont obtenus a
partir de I'équation (1) et x et y sont les coordonnées des
points du plan image appartenant a la ligne.

2.3 Asservissement visuel reposant sur la
géomeétrie épipolaire
Rappelons tout d’abord la spécification des taches a effec-
tuer : la ligne épipolaire associéé&f@ doit étre amenée au
milieu du plan image de la caméra mobile. Tout en mainte-
nant la ligne épipolaire horizontale et centrée dans sa vue,
la caméra mobile parcourt I'espace de travail du bras a la
recherche de I'objet a saisir.

Formalisme et notation I'asservissement visuel multi
taches. L'asservissement visuel est une commande robo-
tique reposant sur des indices visuels extraits d'images ac
quises par une ou plusieurs caméras. Sdés informa-
tion visuelles courantes 6t les informations visuelles dé-
sirées. La tache principale consiste a faire tendre le uecte
d’erreure;=s— s* vers zéro. La matrice jacobienne image
(ou matrice d’interaction) associée a une tache relie les va
riations des informations visuelles considérées au torseu
cinématique de la caméra dont on veut commander les dé-
placements. Elle est définie par [7] :
S=Lgv

3)
Puis, si I'on considére une caméra embarquée, la loi de
commande qui optimise, est [7] :

v=—-AL; e +Pz (4)

ou [\f est la pseudo inverse d’une approximation ou d’'un
modeéle delL ;, z est un vecteur de controle arbitraire et
P=1—L;L, estl'opérateur de projection qui garantit que
le vecteur de contrdle n'affecte pas la réalisation de la
tache principale;. Ainsi, si latache principale ne contraint
pas les six degrés de liberté de la caméra mobile, il est pos-
sible d’appliquer une tache secondaire au systeme par re-
dondance.

Introduisons une deuxiéme tacbkget sa matrice d’inter-
actionL , dans le vecteur qui devient :

z2=-A, & (5)

Sioninclut (5) dans (4), la loi de commande permettant de
réguler les deux taches est :

v=-A(l; e+P; &) 6)

Dans le cas de notre étude, la tache principale est la tache
de centrage de la ligne épipolaire tandis que la deuxieme

épipolaire dans le plan image de la caméra embarquée entache permet de la parcourir.



Tache principale : centrer la ligne de vue. Linforma- rotation autour de I'axe perpendiculaire au plan épipelair
tion visuelle considérée est une ligne virtuedle: (p, ). En d’autres termes pour parcourir la ligne de vue, il suffit
Sa matrice d'interaction est la suivante [7]: de pivoter la caméra autour de I'axe y de son repére. Cepen-
dant, si le centrage n’est pas parfait, cette rotation pesetu
) ) petit a petit le centrage de la ligne épipolaire. L'erreutade
- (f\pce ApSO —App (1+p%)s8 —(1+p)c6 0 ) tache principale augmente et on ne peut plus garantir que la
AgCO Ags —Agp  —pcb —ps6 -1 ligne épipolaire est dans I''mage de la caméra mobile. Le
formalisme de la redondance permet de résoudre ce pro-
X . . bléme en assurant que la tache secondaire ne perturbe pas
les équations suivantes : la bonne régulation de la tache principale.

avecsB = sin(0) etcO = coqB). A, etAg sont obtenus par

{ Ao (a)pc;)seb+ bgesin§+ c)/d (8) L'asservissement visuel a plusieurs taches reposant sur la
Ag = (asinf—bcosd)/ géométrie épipolaire nous permet donc de controler les dé-

ollaX +bY +cZ+d = 0 est I'équation, exprimée dans le placements de Ia\caméra mobile le long de la ligne de vue
repéreZ,,, du plan qui contien€C+, ° p et qui est perpen- issue du pointf p. A tout instant, la ligne épipolaire corres-
diculaire au plan épipolaire. pondant & p est horizontale et centrée dans I'image de la
Lorsque la tache principale est régulée, elle garantit que camera déportée. En d'autres termes, la ligne de vue pas-
le plan épipolaire coupe le plan image de la caméra mo- Sant pasCt et p est centrée et horizontale dans I'image.
bile horizontalement en son milieu. Tout en régulant cette L'Objet & saisir est quelque part sur cette ligne de vue. La
tache, on peut déplacer la caméra mobile de maniére a par- Prochaine partie est consacrée a la recherche de l'objet le
courir la ligne de vue pour rechercher 'emplacement de long de cette ligne.

I'objet a saisir. : : '~ :

On peut noter que la boucle fermée permet de considérer 3 Localisation de | Objet sur la Ilgne
un objet mobile. En effet, il suffit de rajouter un suivi du épipolaire

point cliqué® p pour pouvoir mettre a jour a chaque ins-
tant la ligne épipolaire associée. Ceci n'aurait pas été en-
visageable si nous avions choisi une simple commande 3D
en boucle ouverte.

L'objet a saisir est au voisinage du pofhp dans I'image

de la caméra déportée. On dispose donc d’une vue de I'ob-
jet a saisir. Les techniques classiques de reconnaissance
d’'objet peuvent alors étre mises en oeuvre pour permettre
Tache secondaire : parcourir la ligne de vue. La la mise en correspondance de I'apparence de 'objet dans
recherche de I'objet est limitée & un segment 3D qui est les plans image des caméras embarquée et déportée.
I'intersection entre la ligne épipolaire et I'espace dedih Dans un premier temps, nous rappelons rapidement la mé-
du robot. Les deux extrémités de ce segment sont des thode de reconnaissance utilisée. Puis nous expliquons
points 3D virtuel$ Py = (Xy,Y1,Z;) et Py = (X3, Y2,2Z5), comment fusionner les données issues des différentes vues
exprimes dans le repét#;, . lls se projettent dans le plan  de la caméra mobile a I'aide d’une chaine Bayésienne.

image de la camera mobile en deux popds= (x1,y1) &8 3 9 Eytraction et mise en correspondance
= (X2,Y2). ' i
P2 = (X2,Y2) des points clef

La tache principale de centrage de la ligne épipolaire as- Dans le cadre de cette étude, les deux caméras ont des
sociée &'p contraint 3 degrés de liberté. Il reste donc 3  angles de vues différents et des positions éloignées.dfobj
degrés de liberté disponibles pour I'application d’unéaéc apparait avec une grande différence d'échelle et d’orienta
secondaire dédiée au parcours de la ligne de vue. En utili- tion. Il est donc nécessaire d’utiliser une méthode robuste
sant le formalisme de la redondance introduit dans la par- a ces variations d’apparence.

tie 2.3, le centrage successif des deux extrémités du seg- Notre choix s'est porté, dans un premier temps, sur une
ment® Py et P, peut étre réalisé sans perturber larégula- mise en correspondance des points clef SIFT [15]. Ils sont
tion de la tache principale. connus pour leur propriétés d’invariance aux changements
Pour centrer les poinf$P;, oui = 1,2 dans le plan image d’échelle et aux rotations. lls permettent une mise en cor-
de la caméra mobile, on construit une tache secondaire respondance robuste aux transformations affines, aux chan-
Les informations visuelles considérées sont la projection gements de point de vue, au bruit additionnel, et aux chan-
pi du point virtuel® P; dans le plan image de la caméra gements d’illumination. En contrepartie, le temps de cal-

mobile et le centre de I'imagp* = (0,0). L'erreur a ré- cul des SIFT est assez élevé. Il existe d’autres méthodes
guler est alore, = p; — p*. La matrice d’interaction., de mise en correspondance de point d’intérét moins cod-
associée a cette tache est la matrice d'interaction classiq teuses [12, 13]. Le propos de cet article n’est pas de dé-
d’un point 2D [7]. velopper une méthode de reconnaissance d’objet mais de

Si on utilise une boucle ouverte, comme cela a été fait montrer qu'une méthode de reconnaissance classique basée
dans [1], une fois la tache principale réalisée, la tache se- sur I'apparence permet retrouver I'emplacement de I'objet
condaire consiste a faire effectuer a la caméra mobile une sur la ligne de vue.
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FIG. 4 — Vue du dessus : soit I'abscisse x d’un point dans
la vue de la caméra embarquée, on peut alors calculer sa
projection sur le segment 3D.

Fic. 3 — Sélection des zones d’'intérét dans les deux vues

a chaque pas de la boucle de commande, donnant une in-
dication concernant la profondeur le I'objet. Il s’agit edo

de conserver et d'utiliser ces informations. Ce paragraphe
présente une méthode permettant de fusionner les données

Pour réduire le temps de calcul, on limite I'extraction des
points clef a des zones d'intérét dans les deux images.
L'objet est situé au voisinage du poifip dans la vue de

la caméra déportée. Pour délimiter la portion de I'image ! i . o =
correspondant a la projection de I'objet a saisir, on peut |ssu’es_des dn‘fergntes image afin d’estimer la profonBeur
s’appuyer sur I'hypothese que I'objet se situe dans la zone dg Fobjet sur la ligne d? Vue. ] ]

de l'image qui a la plus forte densité de contours, & la ma- Afin de conserver les informations au cours du temps, il
niére de [2]. On peut également utiliser des méthodes de €St nécessaire de les représenter dans un repére commun.
croissance de région, des contours dynamiques, des en-NOUs avons choisi de projeter les points clef sur le segment
semble de niveaux ou encore calculer I'échelle intrinséque 3D- Si un point clef appartient a 'objet alors il est porteur

de I'objet afin de segmenter 'objet au plus prés. Dans la d’'une information sur la p05|_t|or,1 de I'objet. Les points mis
suite, la zone entourant I'objet est arbitrairement siact en correspondance sont projetes sur le segment 3D (voir Fi-
née comme un rectangle couvrant 1/5 de 'image et centré 9ure 4).

sur I'objet. La zone considérée contient alors un motif com-  Soient™Py, (X1,Y1,Z1) et™Py, (Xz,Y2,Z2), les deux ex-
portant au moins une partie de I'objet et I'arriére plan a son trémités du segment. Dés que le centrage de la ligne épipo-
voisinage. C’est ce motif que I'on varechercher dans la vue laire est assuré, les coordonnées du plan épipolaire dans le
de la caméra mobile pour estimer la profondeur de I'objeta repéreZe, sont (0,1,0,0). De plum, et les deux points
saisir sur la ligne de vue issue tig. Dans les images ac-  “"P1 et“P; sont sur le plan épipolaire. AloM etYy, les
quises par la caméra mobile, on limite la recherche de I'ob- coordonnées des points selon I'axe y du rep@g sont

jet ala zone comprise entre les droites épipolaires exséme nulles. Soitx, y) les coordonnées d'un point clék mis en
correspondant aux points du contour de la zone d'intérét de correspondance avec le motif de la caméra déportée. Soit
l'image acquise pat; (voir Figure 3). tmK, sa projection sphérique sur le segment de coordon-
La mise en correspondance est composée de trois étapes : N€es(X, 0,Z) ((voir Figure 4).

1. délimiter les zones d’intérét dans les deux vues

: . X1+ (X2 —X1)D/L
2. extraire les points clef X . 9

draire les points clet Zo = Zi+(Z-Z)D/L ©)
3. sélectionner les points mis en correspondance

L'objet se situe dans la zone de plus forte concentration de Cette équation établit la relation entre un point €idgfdu
points mis en correspondance. Les points clef donnent une plan image de la caméra mobile et sa profondews’il
bonne indication de la présence de I'objet et de sa profon- provenait de I'objet a saisir. Afin de modéliser les erreurs
deur sur la ligne de vue. de mesure issues des erreurs dans 'estimation des para-
32 U \ N . meétres extrinséques et intrinseques du systeme, on repré-
: n repere commun a toutes les vues : le sentera la projection du point par une densité de probabi-
segment 3D lité Gaussiennéu, o). La courbe Gaussienne est centrée
La caméra mobile explore l'intersection de la ligne de vue sur D (u = D) et sa variance représente l'incertitude sur
issue de€¥f p et de I'espace de travail du bras, i.e. un seg- I'estimation de la profondeur.
ment 3D allant de longueur. Elle acquiert des images  Si on considére un ensemble de N poikts € 1..N, mis
tout a long de son déplacement et le processus de recon-en correspondance &; la profondeur de leur projection
naissance d'objet est appliqué a chacune de ces images.sur le segment 3D, alors, on peut estimer la profondeur de
Ainsi, des points clef sont détecte et mis en correspondance I'objet dans cette vue par :



SoitD la profondeur de I'objet ep un densité de probabi-

~ N1 1 xgp lité. Le théoréme de Bayes donne alors a chaque itération t
— _ = 3=
P= max{ i; U\/ﬁez ’ } (10) du processus :
Pour chaque vue, la projection des points mis en cor-
respondance donne un mélange de courbes Gaussiennesyp, ,|k; Do () = — P(Dt|Ki;, P(Do.t-1)) P(Ki. 1 |Dt+1)
(voir Figure5). Ainsi chaque jeu de points mis en corres- T L p(Dt ki, P(Do.t-1)) P(Ki; 4 [D11)dD
pondance dans chaque image donne une estimation de la (12)

profondeur de I’objeta. Si aucun point n’est trouvé, alors,
I'objet doit se trouver sur une partie du segment qui n'est

pas vu depuis la position de la caméra considérée. Il reste p(d)

maintenant a trouver une meéthode pour utiliser les informa- | )

tions issues de toutes les vues afin d’affirmer ou d’infirmer ol

les hypothéses de présence de I'objet le long de la ligne de /N /‘/\LI—L

vue. a
pldilfi,)

3.3 Processus de décision Bayésien — A

La recherche de la profondeur d’un objet a partir d’'une sé- II(f’J‘dg)J—\_M/\I—L
I (i

guence de vue a été étudiée récemment dans [4] comme d
une phase d'initialisation de la profondeur des amers pour Pl fis )
le la localisation et la cartographie simultanée. A la dif- A y
férence de notre approche, dans [4] I'amer est contenu odoliLodion)
dans toutes les images de la séquence. Dans cette études,
il n’est pas possible de balayer tout le segment en une seul D
image. A chaque pas du processus de reconnaissance, cer-

taines parties du segment ne sont pas visibles depuis la po-

sition courante. Notre méthode impose que le segment 3D 'i'G- 5 — Processus Bayésien : 1)connaissance a priori a
soit balayé au moins une fois en entier pour estimer la pro- I'instant initial. La fonction de densité de probabilitél )

fondeur de I'objet. Afin d'utiliser 'information extraitde est uniforme sur le segment et nulle partout ailleurs. 2) fdp
toutes les vue, nous nous placerons dans le cadre de I in- iSSue de la premiere mesure. 3) (12) permet de calculer la

férences Bayésienne. La formule de Bayes pour deux en- Probabilité a posteriori, probabilité a priori pour I'ifon
sembles de variables aléatoires est : suivante. 4) vraisemblance d’une nouvelle mesure 5) une

fdp a posteriori est calculée a partir de 4) et 3) et ainsi de
p(A;|Bi)p(Bi) suite jusqu’a ce que la distribution soit Gaussienne. La pro
p(BilAj) = S p(A B p(B) (11) fondeur de I'objet sur la ligne de vue peut étre estimée en
I ' recherchant le maximum de la fdp a posteriori.
ou Bj; et Ajj sont des ensemble d’événements aléatoires

indépendants est une densité de probabilifgA;|B;) est Dés que le segment a été parcouru entierement, on peut ob-
la fonction de vraisemblance. Elle provient directement de tenir une premiére estimation de la profondeur de I'objet en
la mesurep(B;) est la probabilité a priory. p(Aj|Bi) p(Bi) recherchantle maximum de la probabilité a posteriori. Pour
est un facteur de normalisatiop(B;|Aj) est la densité de affiner cette estimation, on peut parcourir le segment plu-
probabilité a posteriori. sieurs fois en sous échantillonnant le voisinage de la pro-

La Figure 5 présente le processus de décision Bayésien qui fondeur estimée de I'objet a la maniere des filtres a parti-
permet I'estimation de la profondeur de 'objet au fur et a cules. Deux critéres d’arréts peuvent étre utilises : or peu
mesure du déplacement de la caméra embarquée. A I'ins- fixer arbitrairement un seuil sur la valeur du maximum a
tant initial, on ne dispose d’aucun a priori sur la position posteriori, ou sur une mesure de la forme de la distribution,
de l'objet sur le segment. La fonction de densité de pro- telle que I'entropie de Shannon. Plus le nombre d'images
babilité a priori de présence de I'objet est donc uniforme prises le long de la ligne de vue estimportant, plus la préci-
sur le segment 3D et nulle en dehors. A chaque itération, sion de I'estimation est grande. Il faut trouver un compro-
on calcule une fonction de vraisemblance a partir du mé- mis entre temps de calcul et précision de I'estimation.
lange de Gaussiennes généré par la projection des pointsLorsque le critere d’arrét est atteint, on dispose d’unie est
mis en correspondance. Ces deux fonctions sont des fonc- mation de la profondeur de I'objet. Une tache de centrage
tions de probabilité. On peut donc appliquer la formule de de I'objet se substitue a la tdche de centrage des extrémi-
(Bayes 11) et calculer une fonction de probabilité a poste- tés. L'objet appartient alors au champ de vision des deux
riori [5]. Cette fonction servira de probabilité a prioriyno caméras. Dans la partie suivante, nous présentons quelques
I'itération suivante du processus. Ainsi, on peut fusianne résultats expérimentaux validant I'utilisation de cetté-m
les informations issues de vues successives. thode.



eye-to-hand view [l

FiG. 6 — Dispositif expérimental : la scéne est complexe.
Les positions des deux caméras sont entourées d'un cercle
jaune. En haut a droite : vue de la caméra déportée avec
le point sélectionné&’ p. La ligne verte est la ligne de vue
associée & p

4 Résultats expérimentaux
Cette partie présente une application de la méthode de pla-
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FiG. 7 — Evolution des erreurs des taches pendant I'asser-
vissement visuel pour un objet a saisir fixe.
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FIiG. 8 — Vitesse de la caméra embarquée pendant I'asser-
vissement visuel pour un objet a saisir fixe.

arbitrairement, et la tdche secondaire est activée. L& poin

cement de la caméra embarquée a un systéme robotique@ centrer est alors la projectign de Py, la premiere ex-

commandé par vision hybride : caméra embarquée/caméra
déportée. Le dispositif expérimental est présente Figure 1
et 6. La caméra embarquée est fixée sur I'organe effecteur
d’'un bras a 6 degrés de liberté. La caméra déportée est fixe
et posséde un objectif grand angle qui offre une large vue
de la zone de travail du bras. La scene étudiée est complexe
(cf. Figure 6 ), l'arriére plan est texture par une structure
périodique. L'algorithme est déclenche par la sélection du
point® p dans I'image acquise par la caméra fixe.

Dans un premier temps la ligne épipolaire assocfépast
centrée, puis, quand I'erreur chute en deca d'un certain
seuil, la tache secondaire est activée et la caméra parcourt

trémité du segment. L'erreur de la tache secondaire décroit
alors tandis que la tache principale est toujours régulée. A
I'itération 60, I'extrémitéP; du segment est centrée dans le
champ de vision; le point a centrer est mainterignt er-

reur de la tache secondaire augmente brutalement quand le
point de référence change. Elle décroit ensuite exponen-
tiellement jusqu’a ce quB, soit centré dans le champ de
vision de la caméra déportée. Si I'objet a été trouvé avec
une confiance suffisante (seuil sur le maximum a posteriori
ou sur I'entropie), le processus s’arréte. Sinon, le point d
référence est a nouve&y et le segment est parcouru une
nouvelle fois.

le segment 3D. Des que le segment 3D entre dans le champ La Figure 8 donne les vitesses de I'organe effecteur du ro-
de vision de la caméra embarquée, le processus de recon-bot, i.e. de la caméra embarquée. Le lancement de la tache
naissance de I'objet est lancé. La caméra embarquée par-secondaire aux itérations 30 et 60 entraine, comme prévu,
court le segment jusqu’a ce que la profondeur de I'objet un mouvement de rotation pur autour de I'axéu repere
soit estimée. K-
Tout d’abord nous présentons les résultats de I'assefvisse Une seconde expérience a été réalisée avec un objet mobile
ment visuel, puis les résultats du processus de détection de pour éprouver la robustesse de la commande proposée. Un
I'objet. algorithme de suivi utilisant un descripteur local d’appa-
41 U . . | basé | p rence donne les coordonnées du péipta chaque pas de

) n a,ss,erylsse,ment Visuel base suria geo- |5 yoycle de commande. La ligne épipolaire et les points

métrie épipolaire virtuels Py et P; sont donc recalculés & chaque itération.

Les résultats de la commande sont présentés par les Fi- Ainsiles déplacements de I'objet sont pris en compte dans
gures 7, 8 and 9. La Figure 7 présente I'évolution des er- la boucle de commande.
reurs des deux tachegete, au cours de I'asservissement A l'instant initial, lorsque la tache principale est lancée
visuel. La tache principale de centrage de la ligne épipo- I'objet a saisir est immobile. L'objet est déplacé a l'itéra
laire associée & pest activée. A l'itération 30, I'erreur de  tion 90 alors que la tache principale n’est pas encore régu-
la tache principale atteint un seuil suffisamment petit, fixé lée. Il redevient immobile a I'itération 190 et se déplace a
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FiGc. 9 — Asservissent visuel pour un objet mobile : le
graphe du haut illustre le mouvementde dans le plan
image de la caméra déportée. Le graphe du milieu pré-
sent I'évolution des coordonnées dp dans le temps. Le
graphe du bas illustre I'évolution des erreurs associées au

taches

nouveau de l'itération 230 a l'itération 330. La tache se-
condaire est déclenchée a Il'itération 160 lorsque la tache
principale a convergé.

Posterior

Iteration 0y 10

Position

FiG. 10 — Estimation de la profondeur par un processus
Bayésien de décision : évolution de la probabilité a pos-

teriori au cours du temps. Ce graphe permet d’estimer la
profondeur de I'objet sur la ligne de vue. Le segment 3D

mesure 15mde long et a été échantillonnée en 50 parties.

Aprés quelques itérations, un maximum apparait autour de
la position 43 qui correspond a une profondeur .

maximum global apparait rapidement et I'objet est trouvé
en moins de 10 itérations du processus de reconnaissance
(le segment est alors parcouru 2 fois). L'objet a saisir est
ramené au centre de la vue de la caméra embarquée. Sa
profondeur estimée est3a7m.

5 Conclusion

Cet article propose une phase d'initialisation pour un sys-
teme de commande coopératif caméra déportée, caméra
embarquée. Elle est la premiére étape vers un systéeme semi

La tache principale est trés peu perturbée par le mouvement @utonome d'aide a la saisie d’objet sans a priori.

de I'objet. Comme le montre la Figure 9 la décroissance
de I'erreur de la tache principale est exponentielle juaqu’
I'itération 160 et est correctement régulée par la suite. La

La caméra mobile est déplacée afin que I'objet a saisir soit
centré dans son champ de vision. La commande est un as-
servissement visuel reposant sur la géométrie épipolaire d

tache secondaire est un peu plus perturbée par le déplace-systeme. Ainsi, I'algorithme est robuste a de petits mouve-

ment. L'erreur décroit mais n’est pas immédiatement régu-

ments de I'objet. La profondeur de 'objet sur la ligne de

lée & zéro. On observe alors un phénomeéne de trainage desvue issue du pointp est estimée en utilisant une mise

itérations 200 a 330 (voir Figure 9). Dés que I'objet s'im-
mobilise, I'erreur est a nouveau ramenée a zéro.

4.2 Estimation de la profondeur

en correspondance classique de points entre le motif sélec-
tionné dans I'image de la caméra déportée et I'image de

la caméra embarquée. Un processus Bayésien permet de
fusionner les données obtenues sur I'ensemble des images

Dés que le segment entre dans le champ de vision de la ca- acquises par la caméra déportée au fur et a mesure de son
méra déportée, 'algorithme de mise en correspondance est déplacement.

lancé et la recherche de I'objet commence. Les points clef
SIFT sont extraits de I'image de la caméra déportée et mis
en correspondance avec ceux extraits du motif de I'image
de la caméra déportée. La fonction de vraisemblance de
la profondeur de I'objet sur le segment est calculée a par-
tir de la projection des points clef sur le segment 3D. La
probabilité a posteriori est obtenu par (12). Le processus
est itéré jusqu’a ce que le maximum a posteriori atteigne
un seuil fixée arbitrairement a® La Figure 10 illustre
I'évolution de la fonction de densité de probabilité a pos-
teriori de la profondeur de I'objet au cours du temps. Un

Cette méthode sera testée sur le systéme robotique d’aide
a la saisie pour les personnes handicapées développé par
le CEA dans le cadre des projets européen ITEA-ANSO et
national AVISO.
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