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Résuḿe

Cetarticle proposeunenouvelleapprochepourdéterminer
les mouvementsd'un robot en se basantsur les images
fourniespar unecaḿera embarquée. Elle a la particula-
rit é des'affranchir d'une étapedereconstructionde l'en-
vironnement,sanspour autant limiter les déplacements.
Pour cela,nousutilisonsunebased'imagesdécrivantl'es-
pacede navigation.De cettebaseest extraite une série
d'imagesqui dé�nissentla zonequedoit traverser le ro-
bot pour atteindre la positiondésiŕee. Lesmouvementsdu
robotsontdétermińesenligneens'appuyantseulementsur
desprimitivesd'int érêt extraitesdesimages.Uneméthode
baśeesur les champsde potentiela ét́e adapt́eepour as-
surer unevisibilité suf�sante decesprimitivestoutau long
du déplacement.Desrésultatsexpérimentauxobtenussur
un robotcartésien�a six degrésdeliberté sontprésent́eset
con�rment la validité denotreapproche.

Mots Clef

vision robotique,reconnaissanced'images,champsdepo-
tentiel

Abstract

Thisarticle presentsa new approach for robotmotioncon-
trol, usingimagesacquiredbyanon-board camera. A par-
ticularity of this methodis that it canavoidreconstructing
the entire scenewithout limiting the displacementspos-
sible. To achieve this, an image baseof the environment
is usedto describethe navigationspace. We extract from
this basea sequenceof overlappingimageswhich de�ne
thezonethat therobotmusttraverse, in order to reach the
desiredposition.Motionsare computedon-lineusingonly
points of interest extractedfrom theseimages.A method
basedon potential�eld theoryhasbeenadaptedin order
to ensure a suf�cient visibility of thesefeaturesduring the
entire motionof the robot. Experimentalresultsobtained
onsixdof roboticsystemarepresentedandcon�rm theva-
lidity of our approach.
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1 Intr oduction
Nousnousintéressonsdanscet article �a la détermination
automatiquedesmouvementsd'un robotenutilisantlesin-
formationsfourniespar unecaḿeraembarqúeesur ce ro-
bot. Cetteprobĺematiquen'est pasrécentemaisresteen-
core ouverte pour des environnementsréels de taille si-
gni�cati ve. L'approchela plus anciennepour résoudrece
probl�emeest baśee sur le cycle Perception-D́ecision-Ac-
tion. Elle nécessiteen géńeralunereconstructionde l'en-
vironnement.Parailleurs,denombreuxtravauxportentsur
uneapprochelocaled'asservissementvisuel [13, 3]. Elle
consiste�a minimiserl'erreur entrelesinformationsvisuel-
les couranteset désiŕees.Elle reposedonc sur une mise
encorrespondance,cequi limite la taille desdéplacements
qu'il estpossibledeconsid́erer.
Notreobjectif estderéaliserde tr�esgrandsdéplacements.
Un exempletypique (et certesencorefuturiste) est celui
d'un véhiculedot́e d'une caḿeracapabledeserendreau-
tomatiquementenplusieursendroitsd'unecité.Pouréviter
une phasede reconstructiondif�cile de l'environnement
(en termede complexité et de tempsde calcul),nousuti-
lisonsunebased'imagesde l'environnement,qui va nous
permettrededé�nir le chemin�a parcourirparle robot.
Lesméthodesutilisantle cyclePerception-D́ecision-Action
sedistinguentnotammentparla repŕesentationqu'ellesont
del'espacedenavigationdurobot.Certaineśelaborentune
cartedenavigation,successiondecourbesmonodimension-
nellescorrespondant�a despositionsde l'espacequepeut
atteindrele robot. La cartes'appellegraphede visibilit é
[9], diagrammedeVoronoi[27], cônesgéńeraliśees[2] ou
encorecarteprobabiliste[21], suivant la méthodeutilisée
pour l'obtenir. D'autrestechniquesdécomposentl'espace
de navigation sousforme de cellules,zonesautoriśeesou
interditesaurobot[7, 29]. Lesméthodesbaśeessurlespo-
tentiels[15, 11] travaillent géńeralementdirectementdans



l'espacedetravail. Le robotestconsid́eré commeunepar-
ticule sousl'in�uence d'un champde potentielarti�ciel,
dé�ni commela sommed'un potentielattractifpourattirer
le robot vers la positiondésiŕeeet d'un potentielrépulsif
a�n d' éviter les con�gurations indésirables.Mais toutes
cesméthodessupposentquela topologiedeslieux estpar-
faitementconnue,cequi sous-entendqu'unephasede re-
constructionest effectúee.De plus, la plupart reposesur
unephasepréalabledeplani�cation, c'est-�a-direquel'en-
sembledela trajectoireestcalcuĺeehors-ligne,cequi rend
dif�cile la priseencompted'événementsimprévussurve-
nant lors du déplacement.Nousavonspréféré développer
uneapprocheplusréactive,qui nenécessitepasderecons-
tructiondel'environnement.

Dans les méthodesde plani�cation présent́eesci-dessus,
le mod�ele de la sc�eneestconsid́eré commeconnu,et les
méthodesde localisationdu robot ne sont paspréciśees.
Les techniquesappeĺeesSLAM ( SimultaneousLocalisa-
tion andMapbuilding) permettentdelocaliserle robottout
enenrichissantle mod�eledela sc�ene,grâceaumouvement
et �adescapteursdetypelaser[25]. Mais cestechniquesse
limitent actuellement�a desespacesd'int érieurs,tr�esstruc-
turés,etnepeuventencoresesatisfaired'unecaḿeracom-
me capteur. Dans[26], la localisationd'un robot mobile
estassuŕeeparunerecherched'images,baśeesurdeshis-
togrammesdé�nis surle voisinagedechaqueprimitivedes
images.Bienqu'unecaḿerasoitutilisée,lessc�enestraitées
selimitent auxenvironnementsstructuŕes,et aucunetâche
denavigationautonomen'estprévue.

Certainstravauxconsid�erentdansunmêmeformalismeune
phasedelocalisationet denavigation.Dans[4] unmod�ele
delasc�eneestdéduitd'unephased'apprentissage.La loca-
lisation s'effectueen comparantles informationsfournies
par le capteur, un sonar, et le mod�ele appris.Ce mod�ele
estdeplusdécompośesousla formedecellulesconvexes,
ce qui permetde traiter une phaseglobalede navigation
parunesuccessiondesous-t̂aches(déplacementsentreles
cellulesconnexesdu chemin).Dans[18, 14], un capteur
caḿeraestutilisé pourla localisationet la navigationd'un
véhiculerobotiśe.Cependantle formalismeutilisé pour la
localisationnepermetpasdeprendreencomptedesdépla-
cementsentredeuxpositionscaract́eriśeespardeuximages
totalementdifférentes.

La techniquequenousproposonspermetdesituerle sys-
t�emerobotiqueparrapport�aunebased'imagesdisponible
de l'environnement,et ensuitede réaliserun déplacement
versunepositiondésiŕee tout en intégrantunecontrainte
visuelleadapt́ee.Pourcela,unerecherchesur la baseest
toutd'abordeffectúeea�n d'enextraireuneséried'images.
Celles-cidélimitent la zonede l'environnementtotal que
doit traverserle robotpoursediriger verssonbut. Uneloi
decommandebaśeesurl'approchedesfonctionsdepoten-
tiels[15], estensuiteexécut́eepourréaliserledéplacement.
Dans[20], uneméthodedeplani�cation �apartird'unesérie
d'imagesa ét́e propośee.Nousmontreronsdanscetarticle
enquoi notrenouvelleméthodeestplusperformante.

La sectionsuivanteprésentecommentest extraite de la
basede l'environnementla série d'images.La section

�

détaille ensuitecommentla méthodedeschampsde po-
tentielspeut êtreadapt́eepour calculerle mouvementdu
robot.En�n la section� donnedesrésultatsexpérimentaux
qui validentcetteapprochedansle casdesc�enesplanes.

2 Sélection d'une série d'images de
la base

Cettepartieprésentecommentl'imageacquiseavantle dé-
but desmouvementsdu robot et celle désiŕee �a la �n du
déplacementsont misesen relation. On cherchedansla
baseuneséried'imagesdécrivant la sc�enequedoit obser-
ver la caḿeradu robot durantle déplacement.Pourcela,
chaquecoupled'imagessuccessivesdu chemindoit pos-
séderdesprimitivesencommun.
La �gure 1 décrit les différenteśetapesnécessairespour
cetteextraction.Tout d'abord, aussit̂ot la basede l'envi-
ronnementacquise,lesimagesqu'ellecontientsonttraitées
a�n de géńererun graphevalué en fonction desmisesen
correspondanceentrechaquecoupled'imagesdela base.
Suite �a la sélectiond'une image�a atteindre,quenousap-
pelleronsimagedésiŕee,etavecl'image initiale fourniepar
la caḿeraavantle début dudéplacement,lesopérationsef-
fectúeessontlessuivantes:

– recherchedesimagesde la baselesplusprochesdes
vuesinitiale etdésiŕeeparunalgorithmed'indexation
par le contenu. �A ce niveau,les imagesinitiales et
désiŕeesformentdoncdesimagesreqûete�a la base,

– appariementdesimageslesplusprochesaveclesdeux
imagesreqûetesa�n de compĺeterle graphede l'ap-
plication,

– déterminationde la série d'imagespar recherchedu
pluscourtchemindansle graphe.

(hors-ligne)
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FIG. 1 – Opérations pour la déterminationdu chemin
d'images

La sectionsuivanteprésentela constructiondugrapheainsi
quel'algorithmed'appariementquenousutilisons.La sec-
tion 021 0 détaille la phased'indexation, et la section 021

�

montrecommentestobtenuela séried'images.



2.1 Construction du graphedesimagesde la
base

Pourdéterminerquellessont les imagesqui caract́erisent
le mieuxl'environnementquedoit traverserle syst�emero-
botique,nousnousbasonssur les correspondancesentre
les imagesde la base.Celle-ci étantacquisehors-ligne,
nouspouvonsnouspermettred'effectuerun appariement
robuste.Nous utilisons pour cela l'algorithme de Zhang
[28], qui élimine les mauvais appariementspar la déter-
minationde la géoḿetrie épipolaire.Les primitivesmises
encorrespondancesontdespointsd'int érêtscorrespondant
�a defortescourburesdusignalenniveaudegris [12].
A partirdecesmisesencorrespondance,nousréalisonsun
graphevalué:

– �achaqueimagedela baseestassocíeunnœuddansle
graphe,

– lesnœudssontreliésparunarcdontla valuationcor-
respond�a la facilité de sedéplacerd'une imagevers
l'autre image.

La valuation est dé�nie commel'in versedu nombrede
points apparíes. En effet, plus les imagesont de points
en correspondance,plus les deuxpositionsassocíeessont
procheset doncle déplacementaiśe.

2.2 Reconnaissanced'une imagerequête

On rappelletout d'abordquedeuxreqûetessontsuccessi-
vementtraitées: l'une pourl'image désiŕee,et l'autre pour
l'image initiale.
Unepossibilit́epourdéterminerlesimageslesplusproches
d'une imagereqûeteseraitd'appariercelle-ci avec toutes
les imagesde la base.Mais celaaboutirait�a destempsde
calculbeaucouptrop importants.Nousallonsdoncrecher-
cher les imagesles plus prochesen termede contenupar
unetechniqued'indexation.
Pourcefaire,desdescripteurssontcalcuĺeshors-lignepour
tous les pointsdétect́esdansles imagesde la base.Nous
utilisonslesinvariantsphotoḿetriques,grandeursinvarian-
tes aux translations,rotations,changementsd' échelle,et
variationsde l'illumination [22, 10]. Les mêmesvecteurs
caract́eristiquessontdétermińespour lespointsextraitsde
l'image reqûete.
La reconnaissances'effectueensuiteparunerecherchedes

�

-PlusProchesVoisins[1] : chaquedescripteurdel'image
reqûetedonneunevoix aux

�

descripteursdela basequi lui
sontlesplusproches(la distanceeuclidienneestutilisée),
et les imageslesplusprochessontcellesqui poss�edentau
�nal le plusdevoix.
Le résultatd'une recherchedansla baseestprésent́e sur
la �gure 2. Notrebasecontientactuellementunecinquan-
tained'images.De chaqueimageestextraiteunecentaine
de pointsd'int érêt. L'image recherch́een'était pasconte-
nuedansla baseconsid́erée.

a b c

d e f

FIG. 2 – Résultatsde l'indexationpour l'image reqûetea.
Lesscoresobtenussont: b : ��� , c : � � , d : � 0 , e: ��� , f : ���

2.3 Détermination du cheminglobal

Connaissantlesimageslesplusprochesdesimagesinitiale
etdésiŕee,nouspouvonsalorsrajouterleursnœudsdansle
grapheobtenusurla base.Pourcefaire,nouslesapparions
avec leursimageslesplusprochesrespectives.De cesap-
pariementssontdéduiteslesvaleursassocíeesauxarcsvers
leursnœudsd'entréesdansle graphe.
L'algorithmedu plus court cheminde Dijkstra [8] permet
alorsde déterminerles imagesde la basereliant les deux
imagesreqûetes.Cetteméthodologiepermetd'assurerque:

– chaquecoupled'imagessuccessivesdu cheminpos-
s�edeunezonederecouvrement,

– le cheminchoisiestle pluscourtpourla valuationdes
arcschoisie.

La �gure 3 présenteun exemplede chemind'imagesex-
traitesde la base.On notequeles couplesd'imagessuc-
cessivesposs�edentbienunezonederecouvrement.

a b c

d e f

g h

FIG. 3 – Exemplede chemind'images.a est l'image ini-
tiale, et h l'image désiŕee. Les autres imagesont ét́e ex-
traitesautomatiquementdela base.

La sectionsuivanteprésentela méthodequenouspropo-
sonspourdé�nir lesmouvementsdu robot.



3 Détermination desmouvementsdu
robot

Cettepartieprésentecommentestdétermińele mouvement
du robot �a partir dela séried'imagesextraitedela basede
donńees.Contrairement�a la méthodeprésent́eedans[20]
(une plani�cation hors ligne de trajectoiresdansl'image
suivie ensuitepar asservissementvisuel 0�� ), ce mouve-
mentestcalcuĺe en ligne, pour chaqueimageacquisepar
la caḿerasansphasedeplani�cation. L'int érêt d'une telle
méthodeest sa plus granderéactivité. En effet, la prise
en compted'événementsextérieursnécessitantunemodi-
�cation du mouvementdu robot (tels l'arri véed'obstacles
géńerantune occultation)pourrait alors directement̂etre
intégŕeedansl'algorithmequenousproposonsci-dessous.
De même,dans[20], le robot convergeaitsuccessivement
verstouteslesimagesextraitesdela base,cequi n'a pasde
véritableintérêt. Atteindrechaqueimagedu cheminpeut
en effet entrâ�ner le robot �a effectuerdesmouvementsin-
utiles, commedeschangementsd'orientation,seulement
parceque les imagesdu chemin le sṕeci�ent et non pas
parcequ'ils sontnécessairespouratteindrelapositiondési-
rée.La based'imagesa pourrôle dedécrirele contenude
l'environnementde navigation,et nonpasde dé�nir pour
un déplacementparticulierlespositionsintermédiairesles
plusadapt́ees.Noussouhaitonsdoncquelesmouvements
du robot ne soientpasdépendantsdespositionsassocíees
auximagesduchemin.
L'information quenousconsid́eronsestseulementla po-
sition des primitives misesen correspondanceentre ces
images.Eneffet, lesensemblesd'appariementsréaliśessur
les imagesdu cheminnousinformentsur l' évolution des
primitivesvisiblespar la caḿera.Par exemple,les points
misencorrespondancesurle début ducheminsontameńes
�a sortir du champdevuede la caḿeraau coursdu dépla-
cement,alorsqueles primitivesde la �n du cheminvont
ellesdevenirvisibleslorsquele robotserapprocheradesa
positiondésiŕee.Le robotvadoncsedéplacerpourqueles
primitivesextraitesdu cheminqui nesontpasencoredans
le champdevision de la caḿerasoientvisibles,et ce jus-
qu' �acequele robotatteignesapositiondésiŕee.Pourcela,
nousutilisonsl'approchedesfonctionsde potentielbaśee
surla dé�nition d'unenouvelleforceattractive.
Pourdéterminerla position sur le plan imagedesprimi-
tivesqui nesontpasencorevisibles,nousallonseffectuer
desreprojectionsdepuisles imagesdu chemin.La section
suivanteeffectuedonc un rappelde géoḿetrie projective
(projective carnousnefaisonspasdereconstruction

�

� ).
Nousprésenteronsensuitela méthodequenousproposons.

3.1 Géométrie de � images
Nousconsid́eronstoutd'aborddeuxprisesdevue ��� et ���

d'une mêmesc�ene.Un planderéférence� estrepŕesent́e
dansle rep�eredela deuxi�emeprisedevue 	
� parlevecteur

�
����� �

��������� , o�u �

� estsonvecteurunitaireet ��� la dis-
tanceorthogonaleduplanaucentreoptiquedela deuxi�eme
caḿera.Si l'on consid�ereunesc�eneplane,alorsles coor-

donńeespixelliquesdesprojectionssur les deux images,
�

�

��� �

�����! � et �

�

�"� �

�#���$ � , d'un point de la sc�ene
%'&

� sontli éesparla transformationprojective [6] :
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o�u *-, estla collinéationenpixel, relative auplan � . Elle
correspond�aunchangementderep�ereprojectifdel'image

��� vers ��� ( ( repŕesenteici l' égalit́e �aunfacteurd' échelle
pr�es).
Différentestechniquespermettentdecalculercettematrice.
Huit points sont nécessairesdansle cas géńeral, quatre
seulementsi les points sont coplanaires,ou encoretrois
pointsnoncollinéairessi la géoḿetrieépipolairea déj�a ét́e
détermińee[6, 17, 23].
Connaissantles param�etresintrins�eques0 de la caḿera,
il est possiblede remonter�a la collinéationexpriméeen
m�etre:
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collinéation[6]. Il estaussipossiblededéterminerle ratio
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Si l'on consid�ere maintenantD
6E imagesd'une sc�ene

plane,l' étudedesmisesen correspondanceentrechaque
coupledevuessuccessives �?F et ��FHG

� permetd'obtenir D

homographiesmétriques: I

1

�
.,1 1 1�. J

2

�

1

J

. Si l'on con-
sid�erelesvues�

F et �
FHG

� , la collinéationassocíeeesttelle
que:
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F
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. (2)
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= étant les coordonńeesmétriquesdu projet́e dansle
planimage��F dupoint
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Connaissantla collinéationentreles images��FHG

� et ��FHG
� ,

il estpossibledereprojeterdansl'image �?F desprimitives
extraitesdel'image ��FHG

� , parla relation:
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avec ���

�

� D . Bien sûr, le projet́e d'une primitive
visible dans �

P n'est pasforcémentvisible dansl'image
� F . Cependant,la reprojectionpermet�a chaqueinstantdu
déplacementde savoir quellessont les primitivesdé�nies
parle chemind'imagesqui sontvisiblesdansl'image cou-
rantea�n delessuivre.Demême,onpeutdéterminerquel-
les sont les primitives prochesdu domainede visibilit é,
cecia�n dedéplacerle robotpourqu'ellesdeviennentvi-
sibles.

3.2 Méthodologiepropośee

La méthodeque nousproposonsconsiste�a faire rentrer
dansle cadrede l'image courantedesprimitives qui ne
sont pasencorevisibles. �A partir desprimitives visibles
�a un instantdonńeet duchemind'images,onpeutdéduire
quellessont les prochainesprimitives �a observer pour se
rapprocherdela positiondésiŕee.

primitives visibles
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FIG. 4 – Boucleréaliśeepour calculer le mouvementdu
robot.

La �gure 4 présenteles étapesquenouseffectuonspour
chaqueimageacquiseparla caḿera:

1. Suividesprimitivesvisibles, pourobtenirleurposition
dansla nouvelle image.

2. Déterminationdes collinéationscourantes, entre la
prise de vue couranteet les imagesdu chemin.Ces
matricespermettentdeconnâ�tre l'avancementdu ro-
botparrapportauchemin.

3. Mise �a jour des primitives visibles: grâceaux col-
linéationspréćedentes,nouspouvonsreprojeterl'en-
sembledesprimitivesdansle plan imagecourant,et
alorsmettre�a jour l'ensembledesprimitivesvisibles.

4. Śelectiondespointsd'int érêt: cetteétapeconsiste�a
choisirl'ensembledepointsquel'on veutfairerentrer
dansle champdevisiondela caḿera,a�n quele robot
poursuivesoncheminverssapositiondésiŕee.

5. Calcul de la force attractive: �a partir despositions
courantesetdupotentielattractifquenousproposons,
nousdéduisonsle sensde la force �a appliquerau ro-
bot.

6. Déterminationde la loi de commande: �a partir de la
force préćedente,nousdéduisonsle mouvementque
doit effectuerle robot.

Nous décrivons �a présentcesdifférenteśetapes,apr�es la
dé�nition dequelquesnotations.

Notations. Soit ��F ( �

&

�

� . D � ), les D 6  imagesdu
chemin. �

I

est l'image initiale obtenueavant le début du
déplacement,et �

J

l'image désiŕee. On note - F l'en-
sembledesprimitivesmisesen correspondanceentreles
images� F et � FNG � . Un coupledeprojet́esde -

= estrepŕe-
sent́epar

9

K

FOL

=

.

K

FHG � L

=

: . L'ensemble. F désignel'ensemble
despoints

�

� qui sontvisiblesdansl'image � F duchemin.
On consid�ere qu'un point K0/

L

=

(

9

�

. � .  C:
est visible si

�

&

� �21 �23

� et
�

&

�

�

1

�

3

� , o�u �21 , �43 ,
�

1 et
�

3

formentun cadredansl'image. On note 57698�:;: cettezone
devisibilit é.
Dansuneimage �

/ , lespointsconsid́eréscommevisibles
sontnot́ees<

/

L

= . = F désignel'ensembledespointsdela vue
�

/ qui sontvisiblesdansl'image � F , soit:

<

/

L

=

&

= F?>A@

%

=

&

. F

Le syst�emerobotiqueestrepŕesent́eparunvecteurB dans
l'espacedescon�gurations C . Le mod�ele

�

� dela sc�ene
n'étantpasconnu,nouschoisissonscommedans[20] la
paraḿetrisationpartielle B

P

�ED

P

7GFIH

J

. JLKNM . �A partir de
la collinéation

P

1

J

, il estpossiblede calculer
P

7GFIH

J

�

P

7

J

B �

J

, et
/

5

J

. L'axederotationnormaliśe J et l'angle
derotation K sontdéduitsdela matrice

/

5

J

.
Avantle début dudéplacementdurobot,nouscalculonsles
collinéationsF

1

FHG
� avec �

&

�

� . D �
 

� reliant lesprojet́es
entrechaquecoupled'imagessuccessives.L'ensembledes
points du cheminest ensuiteprojet́e sur le premierplan
image�

I

:

K

I

L

=

(

I

1

P

K

P

L

=

.

avec
�

&

�

 
. D �

 
� et lesmatricesI

1

P obtenuesparcom-
positiondescollinéationscalcuĺeespréćedemmentgrâce�a
la relation(3). L'ensembledesprimitivesvisibles <

I

L

= est
initialiséenneconservantseulementlesprojectionsqui ap-
partiennent�a 5O698+:P: . Les ensembles= F sont initialisés en
fonctiondesimagesd'origine decespointsvisibles.
Nousallonsmaintenantprésenterlestraitementsquenous
effectuonssur chaqueimageprisepar le caḿeraau cours
desondéplacement.

Suivi desprimiti ves. Dansl'image �

/

2

� , on consid�ere
connâ�tre la positiond'un ensemblede primitivesvisibles

<

/

2

�
L

= . Un suivi de primitives(nousutilisons la méthode
de suivi de Shi-Tomasi-Kanade[24]) permetde connâ�tre
leurposition <

/

L

= dansl'image courante�

/ . Certainspoints
peuventêtresortisdela zonelibre 576Q8+:P: . Nouslesconser-
vonscependantpourdéterminerlescollinéationscourantes
(cespointssonthorsde 5R6Q8+:P: , maisencoredansle cadrede
l'image courante).La phase

�

de mise �a jour sechargera
delesretirer. Lespointsqui sontrentŕesdansle champde
visiondela caḿerasuiteaumouvementdurobotserontra-
joutésdansl'ensembledespointsvisibleslors de la phase

�

.

Détermination descollinéationscourantes. Nouscher-
chonstoutd'abord �a déterminerlescollinéationsdela vue



couranteversl'ensembledesimages��F ducheminqui reste
�a parcourir. Deuxpossibilit́esseprésentent:

– ����� �

9

= F

:

�

D��

– ����� �

9

= F

:	� D�� ,
o�u D � estle nombredepointsminimumpourcalculerune
homographie.Dansle premiercas,nousobtenonsdirecte-
mentla collinéationenrésolvantle syst�emesuivant:

<

/

L

=

(

/

1

F

K

FML

= , 
 <

/

L

=

&

= F (4)

Pourle deuxi�emecas,le contenude l'image ne nousper-
met pasde calculerla collinéationpar la méthodepréće-
dente.Si l'on consid�ere la collinéation

/

1

R

entre la vue
courante�

/ et la vue �

R

duchemin,obtenueparla relation
(4), alorsla collinéationentrela vuecouranteet la vue � F

ducheminest:
/

1

F

�

/

1

R

R

1

F . (5)

o�u � � � � D et

R

1

F estobtenueparcompositiondescol-
linéationsdé�nies entrelesimagesduchemin.Lesimages
du chemindont desprimitivessontvisiblesdans �

/ sont
contigüesdansle chemin.Pourle calculpréćedent,o�u l'on
doit utiliser une collinéationcalcuĺee par la relation (4),
nouschoisironscellequi relie la vuecourante�a l'image la
plusavanćeesurle chemin.
Les imagesd'origine despoints visibles nous informent
surl'avancementdurobotvis-�a-visduchemininitialement
prévu. Il estdoncpossiblede sélectionnerles imagesdi-
gnesd'int érêt �a un instantdonńe. Ainsi si l'image ��F est
la premi�ereimagedu chemindont desprimitivessontvi-
sibles,il est inutile de calculerles collinéationsvers des
imagesant́erieures.Le calcul (5) n'est donceffectúe que
pourlesimagesenavantsurle chemin.

Mise �a jour des points visibles. Grâceaux différentes
collinéationsobtenues,nouspouvonsprojetersur le plan
imagecourantlespointsK

FML

= depuisleursimagesd'origine
�

F . On obtientunensembledeprojet́es K /

L

= :

K /

L

=

(

/

1

F

K

FML

= (6)

Cetteprojectionn'est nécessaireque pour les primitives
qui n' étaientpasencorevisibles.Eneffet, lescollinéations
étantcalcuĺees�a partir desprimitivessuiviesou par com-
positionde collinéations,aucungain de précisionpour le
suivi n'est envisageableen reprojetantuneprimitive déj�a
visible.
De plus, uneprimitive estnécessairementobservablede-
puis au moinsdeuximagesdu chemin.Deux résultatsde
projectionsontalorspossiblespour ce mêmepoint. Pour
limiter leserreursdereprojection,nousutiliseronscomme
référencela premi�ereimageo�u le point apparâ�t (carcette
imageestla plusproche).
Lespoints <

/

L

= suivis depuisl'image �

/

2

� sont�ltr éspour
retirerceuxqui sontsortisdelazonelibre 5

698�:P: . Onrajoute
ensuitelespointsobtenusparla projection(6) qui sonttels
que K /

L

=

&

5
6Q8+:P: . Les ensembles=

F peuventensuiteêtre
mis �a jour, �a partir dunouvel ensemble<

/

L

= .

Sélectiondel'ensembledepoints d'int érêt. Nouscher-
chonsici l'indice �
� permettant,parmi touslesensembles
d'appariements- F dé�nis sur le chemin,de sélectionner
l'ensemble- F�� grâceauquelnousallonscalculerle mou-
vementdu robot.Lesprojectionsdespointsdel'ensemble
d'int érêt doiventêtreprochedela zone 5 698+:P: . On va donc
consid́ererun ensembledontunepartiedesprimitivesest
déj�a visible par la caḿera.En effet, si despointsde l'en-
semble- F sontactuellementdansle champdevisiondela
caḿera,du point devuedu chemin�a parcourir, la caḿera
se situe entre l'image � F et � FHG � . En déplaçant le robot
pourobserver l'ensembledesprimitivesdé�nies dans- F ,
le champde vision de la caḿerava serapprocherde ce-
lui assocíe �a l'image �?FHG � . Desprimitivesdel'image �?FHG �

appartenant�a l'ensembled'appariement- FHG � vont alors
devenir visibles.Une fois quesuf�sammentde primitives
de l'ensemble � FHG � serontvisibles,nouspourronsalors
consid́erercetensemblecommeceluid'int érêt.
Nouschoisissonsdonc,parmitouslesensemblesvéri�ant
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�

L
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K

F

�

G � L

=

:

&

- F

�;:�� D

3

celui derang �
� maximal( D

3 étantun seuil).Nousmon-
tronsensuitecomment�a partir decetensemble- F

�

et de
la fonctiondepotentielquenousproposons,nouscalculons
la forceattractive �a appliqueraurobot.

Détermination de la forceattracti ve . La force attrac-
tiveestdé�nie par[19] :

���

9��

:

�

���

���! 

�

B#"

G%$

&

�

�('

�

.

o�u
 

estunefonctiondérivablesurtout l'espacedescon�-
gurationsC et

$

&

�

�

'

�

le gradientd'unefonctiondepoten-
tiel

'

�

�

'

9

 

9

B
: :

. � estun gain positif réglantl'ampli-
tudedela force.
Le potentielattractif

'

�

estdé�ni dansle plan image,a�n
d'attirer dansle champdevisiondesprimitivesqui nesont
pasencorevisibles.Nousproposonsle potentielsuivant:
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 C:

� dela pri-
mitivequel'on veutfairerentrerdanslecadredel'image.

�

et
;

sontdesconstantes.Cepotentielestnul lorsquetoutes
lesprimitivessontdans5

698�:;: . La �gure 5 repŕesentecette
fonctiondepotentieldansle casd'un seulpoint.
La forceattractive résultanteestalors:
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FIG. 5 – Fonctiondepotentielassocíee �a la contraintede
visibilité

o�u
$
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est aiśementobtenu�a partir de (7) et D est la
matriced'interactionassocíee �a < [5]. Elle dé�nit le mou-
vementdeprimitivesvisuellesenfonctiondela vitessede
la caḿera ��� : �<

�

D���� . Pourun point
%

decoordonńees
9��	�

>
:

dansle rep�erecaḿeraet dont la projectionest
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:
en coordonńeesmétriques,et pour unefocale

deunm�etre,elleestdonńeepar:
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En combinantla matriced'interactionpour un point et la
relation(1), onobtient:
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o�u � = désigneles coordonńeesdansl'image courantedu
point

%

= consid́eré (� =
�

<

/

L

= si le pointestvisible).

Loi de commande. �A partir de la force calcuĺeepar la
méthodepréćedente,le robotestdirectementasservienvi-
tessepourallerdansla directiondecetteforce:

�('

�

�

)

Une nouvelle image �

/

G � estensuiteacquise.Ce proces-
susbouclejusqu'�a ce quesuf�samment de primitives

%

=

visiblesdansl'image désiŕee �

J

soientdansle champde
vision de la caḿera.Nous pouvons alors consid́erer que
le syst�emerobotiqueestdansle voisinagede la position
désiŕee.Le robotpeutdonc�a cemomentsediriger versla
positiondésiŕee.

Convergencevers la position désirée. Lorsquela posi-
tion désiŕee est proche,nousutilisons la force attractive
classique:
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o�u le potentielestrepŕesent́e commeunefonctionparabo-
lique,
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Sachantque B��

�10�2�3

� , la forceattractiveest:
�*)

�

���IB�.

Le mouvementdu robot estdéduitde �
'

�

�*)

. Cetteloi
decommandecorrespondexactement�a un asservissement
visuelhybride[16]. Il seraitaussipossibled'utiliser unas-
servissementvisuel 0�� , baśeesurla positioncourantedes
primitiveset leurpositiondésiŕeedansl'image �

J

.
Dansla nouvelle imageobtenue,lesprimitivesvisiblesde
l'image �

J

permettentde calculer la collinéation
/

1

J

.
Par projection,les primitivespréćedemmentnon visibles
de �

J

sontrajout́ees�a <

/

L

= si ellesrentrentdansle champ
devision dela caḿera.De la collinéationpréćedentenous
déterminonsla rotation

/

5

J

et la translation�a un facteur
d' échellepr�es

/

7GFIH

J

, qui nouspermettentdemettre�a jour
la position de la caḿera B

/ et donc la force �a appliquer.
Unenouvelle imageestacquise,et ceprocessusestréṕet́e
jusqu'�acequele robotatteignesapositiondésiŕee.
La partiesuivanteprésentedesrésultatsexpérimentauxqui
validentnotreapproche.

4 Résultatsexpérimentaux
Les expériencesquenousprésentonsont ét́e réaliśeessur
un brasarticuĺe �a six degrésde liberté, dot́e d'une caḿera
mont́eesursoneffecteur. L'environnementdedéplacement
estconstitúed'un plansurlequelnousavonspośeunesérie
de photosdiverses.Pourmontrerla validité de notre ap-
proche,nousavonschoisi un déplacemento�u le robot ne
peutaller directementenlignedroitedela positioninitiale
�a la position �nale. Les imagesdé�nissant le parcours�a
réaliser, extraitesdela basecommeindiquédansla section
2 sontprésent́eessurla �gure 6.Le mouvementcorrespond
�aundéplacementen”U” (voir la �gure 8).
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FIG. 6 – Imagesconstituantle chemin�a parcourir ( � : po-
sition initiale, - : position�nale)

La �gure 7 repŕesenteune reprojectiondansle plan de
l'image initiale de l'ensembledes points d'int érêts. Les
cadresimagesdesautresvuesdu cheminsontaussipro-
jetés sur ce plan. On peut noter qu'un grandnombrede
pointsn'estpasvisible dansla premi�ereimage.

FIG. 7 – Reprojectionde touslespointsd'int érêt et plans
imagessur le

 

:P8 plan image

4.1 Comparaisonde la trajectoir e obtenue
La �gure 8 présentela trajectoiresuivie parle pointprinci-
paldela caḿeralorsdudéplacement.Onpeutnoterquele
syst�emerobotiquenecherchepas�a atteindrelespositions
intermédiairesassocíeesaux imagesdu chemin.Les tra-
jectoires

�

� et 0�� du robotsontcompaŕees�a deuxautres
méthodessurles�gures 9 et10.Dansla premi�ereméthode
[20], uneplani�cation baśeesur unedécompositiontem-
porelle desmatricesde collinéationentrechaquecouple
d'imagesfournit unetrajectoirequele syst�emerobotique
suit ensuitepar asservissementvisuel 0/� . Les différentes
imagesduchemincorrespondent�a despositionsqu'atteint
successivementle robot. Dans la deuxi�ememéthode,le

FIG. 8 – Trajectoire du point principal reprojeté dansle
premierplan image

syst�emerobotiqueconvergeverslespositionsintermédiai-
resparasservissementvisuel 0�� . Mais, �a chaqueitération
dela boucledecommande,lesprimitivesencommunentre
l'image cible couranteet l'image suivantesur le chemin
sontprojet́eessur le plan imagecourant(reprojectionpar
la matricedecollinéation).Si suf�sammentdepointssont
visiblesdansle cadredel'image, alorsle syst�emes'asser-
vit versl'imagesuivanteduchemin.Le robotn'atteintdonc
paslespositionsassocíeesauximagesdu chemin(comme
on le voit sur le sch́ema 10), mais il est tout de même
dépendantdesattitudesintermédiaires.

FIG. 9 – Trajectoire
�

� réaliśeepar le robotpourle chemin
dela �gur e6

La méthodeque nousprésentonsdanscet article corres-
pond �a unetrajectoireencorepluscourte,tout en satisfai-
santla contraintedevisibilit é. Le fait desedéplacerpour
faire rentrerdesprimitivesdansl'image ne pénalisedonc
aucunementle déplacementdurobot,bienaucontraire.
La sectionsuivantedémontrel'ind épendancetotaledeno-
tre méthodevis-�a-vis despositionsassocíeesaux images
intermédiaires.



FIG. 10 – Trajectoire 0�� réaliśeepar le robotpour le che-
mindela �gur e6

4.2 Robustesse�a la position des images in-
termédiaires

a b c

d e f

g

FIG. 11 – Imagesconstituantle chemin �a parcourir, avec
deuximagesinversées( � : positioninitiale, - : position�-
nale)

Pourmontrerl'ind épendanceauxpositionsdesimagesin-
termédiaires,nousavonsappliqúe unerotationde

 ��
� de-

grésaux images� et � du chemin(le cheminestalorsce-
lui de la �gure 11). La résolutionde ce cheminpar [20]
contraindraitle robot �a effectuerdesrotationsinutiles lors
desdéplacements��� , �9� , ��� et �

- . La deuxi�ememéthode,
bienqu'elle permettedene pasconvergerversles images
intermédiaires,réaliserait́egalementunepartiedecesrota-
tions.La �gure 12 comparela trajectoireassocíeeauche-
min sansrotationprésent́een6, avecla trajectoirequel'on
obtientlorsquelesimages� et � sontretourńees.Lesdeux
trajectoiressontquasimentidentiques,cequi prouve bien
quenotreméthodeestindépendantedespositionsdesprises
devue.

FIG. 12 – Comparaisondela trajectoire du robotréaliśee
pour lescheminsdes�gur es6 et 11

5 Conclusion
Nousavonsprésent́edanscetarticleunenouvelleméthode
pourladé�nition desdéplacementsd'un robot�al'aide d'in-
formationsvisuelles.Le chemin�aparcourirestdé�ni com-
me unesuccessiond'imagesextraitesd'une basede l'en-
vironnement.Notreméthode,qui utilise le formalismedes
champsdepotentiel,évite lesminimalocauxpar l'emploi
d'un seul potentielattractif visant �a faire rentrerdansle
champde vision de la caḿera les prochainesprimitives
d'int érêtdé�nies surle chemin.Nousavonsdeplusmontŕe
quela trajectoireréaliśeeparle robotnedépendpasdespo-
sitionsassocíeesaux imagesdu chemin.Cependant,notre
cadreapplicatifselimite actuellementauxenvironnements
plans.Noustravaillonsactuellementsurcepoint,etenvisa-
geonsaussid'int égrerdescontraintesnonholonomespour
effectuerdesexpérimentationsavecunvéhiculerobotiśe.
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