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Résune

Cetarticle proposeunenouvelleapprochepourdéterminer
les mouvementsi'un robot en se basantsur les images
fourniespar une caméra embarguée Elle a la particula-
rité de s'affranchir d'une étapede reconstructiorde I'en-
vironnementsanspour autant limiter les déplacements.
Pour cela,nousutilisonsunebased'imagesdécrivantl'es-
pace de navigation.De cette baseest extraite une série
d'images qui dé nissentla zoneque doit traveiser le ro-
bot pour atteinde la positiondésirée Lesmouvementdu
robotsontdétermirésenligne ens'appuyantseulemensur
desprimitivesd'intérét extraitesdesimages.Une méthode
ba<e sur les champsde potentiela éte adapg&e pour as-
surer unevisibilité sufsante de cesprimitivestoutaulong
du déplacementDesrésultatsexpérimentauxobtenussur
unrobotcartésiena six degrésdeliberté sontprésenéset
con rmentla validité de notre approche

Mots Clef

vision robotique reconnaissanc#¢images,champsie po-
tentiel

Abstract

Thisarticle presents new approadc for robotmotioncon-
trol, usingimagesacquiredby an on-boad camea. A par-
ticularity of this methods thatit canavoidreconstructing
the entire scenewithout limiting the displacementgos-
sible To achieve this, an image baseof the ervironment
is usedto describethe navigationspace We extract from
this basea sequencef overlappingimageswhich de ne
thezonethat therobotmusttraverse in orderto reat the
desiedposition.Motionsare computedn-line usingonly
points of interest extracted from theseimages. A method
basedon potential eld theoryhasbeenadaptedin order
to ensue a sufcient visibility of thesefeatuilesduring the
entire motion of the robot. Experimentalresultsobtained
onsix dofroboticsystenare presentecindcon rm theva-
lidity of our appoad.
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1 Intr oduction

Nous nousintéressonslanscet article a la détermination
automatiquelesmouvementg'un robotenutilisantlesin-
formationsfourniespar une canméraembargé@esur ce ro-
bot. Cetteproblematiquen'est pasrécentemaisresteen-
core ouverte pour des ervironnementgéels de taille si-
gni cative. L'approchela plus anciennepour résoudrece
problemeest bage sur le cycle Perception-Cecision-Ac-
tion. Elle nécessiteen géréral unereconstructiorde I'en-
vironnementPar ailleurs,denombreuxravauxportentsur
une approchdocale d'asservissementisuel [13, 3]. Elle
consistea minimiserl'erreur entrelesinformationsvisuel-
les couranteset désiees.Elle reposedonc sur une mise
encorrespondancege qui limite la taille desdéplacements
qu'il estpossibledeconsiceret

Notre objectif estde réaliserde tresgrandsdéplacements.
Un exempletypique (et certesencorefuturiste) est celui
d'un véhiculedoté d'une caméracapablede serendreau-
tomatiquemengnplusieursendroitsd'unecité. Pouréviter
une phasede reconstructiondif cile de I'environnement
(entermede compleité et de tempsde calcul), nousuti-
lisonsunebased'imagesde I'environnementgui va nous
permettrededé nir le chemina parcourirparle robot.
Lesméthodeatilisantle cycle Perception-Cecision-Action
sedistinguennotammenparla repésentatiomu'ellesont
del'espacedenavigationdurobot.Certaine€laborentine
cartedenavigation,successiodecourbesnonodimension-
nellescorrespondand despositionsde I'espaceque peut
atteindrele robot. La carte s'appellegraphede visibilité
[9], diagrammede Voronoi[27], conesgéréraliges[2] ou
encorecarteprobabiliste[21], suivantla méthodeutilisée
pour I'obtenir. D'autrestechniquesiécomposentespace
de navigation sousforme de cellules,zonesautorig€esou
interditesaurobot[7, 29]. Lesméthodedasessurlespo-
tentiels[15, 11] travaillent géréralementirectementians



I'espacedetravail. Le robotestconsidceré commeunepar
ticule sousl'in uence d'un champde potentielarti ciel,
dé ni commela sommed'un potentielattractifpourattirer
le robot versla positiondésie et d'un potentielrépulsif
an d'éviter les con gurations indésirables Mais toutes
cesméthodesupposentjuela topologiedeslieux estpar
faitementconnue ce qui sous-entendju'une phasede re-
constructionest effectuée. De plus, la plupartreposesur
unephasepréalablede plani cation, c'est-a-direquel'en-
sembledela trajectoireestcalcukehors-ligne cequi rend
dif cile la priseencompted'évenementsmprévussure-
nantlors du déplacementNous avons préféeré développer
uneapprocheplusréactie, qui ne nécessitgpasderecons-
tructiondel'environnement.

Dansles méthodesde plani cation présengesci-dessus,
le mockle de la seeneestconsiceré commeconnu, et les

méthodesde localisationdu robot ne sont pasprécises.
Les techniquesappeéesSLAM ( Simultaneoud ocalisa-

tion andMap building) permettentlelocaliserle robottout

enenrichissanke mocdeledela seene,graceaumouvement
etadescapteurgdetypelaser[25]. Mais cestechniquese

limitent actuellemena desespacesl'intérieurs tresstruc-

turés,etnepeuventencoresesatistired'une cantracom-

me capteur Dans[26], la localisationd'un robot mobile

estassuéeparunerechercha'images,bagesurdeshis-

togrammeslé nis surle voisinagedechaqueprimitive des
imagesBienqu'unecangrasoitutilisée lessaenedraitees
selimitent aux ervironnementstructués,etaucundache
denavigationautonomen'estprévue.

Certaindravauxconsicerentdansunmémeformalismeune
phasedelocalisationet de navigation.Dans[4] un mockle
dela seneestdéduitd'unephaseal'apprentissagé.aloca-
lisation s'effectueen comparantes informationsfournies
par le capteuy un sonar et le mocele appris.Ce mocele
estde plusdécompoé sousla forme de cellulescorvexes,
ce qui permetde traiter une phaseglobale de navigation
parunesuccessiomle sous-achegdéplacementsntreles
cellulesconneesdu chemin).Dans[18, 14], un capteur
canéraestutilisé pourla localisationet la navigationd'un

véhiculerobotis. Cependante formalismeutilisé pourla

localisationne permetpasde prendreencomptedesdépla-
cemententredeuxpositionscaracériscespardeuximages
totalementifférentes.

La techniqueque nousproposongermetde situerle sys-
temerobotiqueparrapporta unebased'imagesdisponible
de I'environnementget ensuitede réaliserun déplacement
vers une position désiee tout en intégrantune contrainte
visuelle adapée. Pour cela, une recherchesur la baseest
toutd'abordeffectuéea n d'enextraireuneséried'images.
Celles-cidélimitentla zonede I'environnementtotal que
doit traverserle robotpoursediriger verssonbut. Uneloi
decommanddasesurl'approchedesfonctionsde poten-
tiels[15], estensuiteexécuéepourréaliserle déplacement.
Dang[20], uneméthodedeplani cation apartird'unesérie
d'imagesa été propoge.Nousmontreronganscetarticle
enquoinotrenouwelle méthodeestplus performante.

La sectionsuiante présentecommentest extraite de la
basede I'environnementla série d'images.La section
détaille ensuitecommentla méthodedes champsde po-
tentielspeutétre adapée pour calculerle mouvementdu
robot.En n lasection donnedesrésultatsxpérimentaux
qui validentcetteapprochelansle casde seenesplanes.

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

Cettepartiepréesenteceomment'image acquiseavantle dé-
but desmouvementsdu robot et celle désitteala n du
déplacemensont misesen relation. On cherchedansla
baseunesérie d'imagesdécrivantla senequedoit obser
ver la canméradu robot durantle déplacementPour cela,
chaquecoupled'imagessuccessies du chemindoit pos-
sederdesprimitivesencommun.
La gure 1 décrit les differentesttapesnécessairepour
cetteextraction. Tout d'abord, aussit la basede I'envi-
ronnemenacquiselesimagegju'elle contientsonttraitées
an degénrérerun graphevalué enfonction desmisesen
correspondancentrechaquecoupled'imagesdela base.
Suitea la sélectiond'une imagea atteindre que nousap-
pellerondmagedésige,etaveclimage initiale fourniepar
la canmeraavantle déhut du déplacementesopérationsef-
fectutessontlessuivantes
— recherchalesimagesde la baseles plus prochesdes
vuesinitiale etdésieeparunalgorithmed'indexation
par le contenu.A ce niveau,les imagesinitiales et
désiteesformentdoncdesimageseqieteala base,
— appariementesimagedesplusprochesaveclesdeux
imagesreqletesa n de compkterle graphede I'ap-
plication,
— déterminationde la série d'imagespar recherchedu
pluscourtchemindansle graphe.

I /

(hors-ligne)

L

FIG. 1 — Opérations pour la déterminationdu chemin
d'images

La sectionsuivanteprésentda constructiordugrapheainsi
quel'algorithme d'appariementjuenousutilisons.La sec-
tion détaille la phased'indexation, et la section
montrecommentestobtenuda séried'images.



2.1 Construction du graphe desimagesde la
base

Pour déterminerquellessontles imagesqui caracérisent
le mieuxI'environnemenguedoit traversere sysemero-
botique, nousnousbasonssur les correspondancesntre
les imagesde la base.Celle-ci étantacquisehors-ligne,
nous pouwns nouspermettred'effectuerun appariement
robuste. Nous utilisons pour cela I'algorithme de Zhang
[28], qui élimine les mau\ais appariementpar la déter-
minationde la géorrétrie épipolaire.Les primitivesmises
encorrespondancgontdespointsd'int érétscorrespondant
adefortescourturesdu signalenniveaudegris[12].

A partirdecesmisesencorrespondanceousréalisonain
graphevalué:

— achaquemagedela baseestassodt unnceuddansle
graphe,

— lesnceudssontreliésparun arcdontla valuationcor
responda la facilité de sedéplacerd'une imagevers
l'autre image.

La valuation est dé nie commel'in versedu nombrede
points apparés. En effet, plus les imagesont de points
en correspondancelus les deuxpositionsassockessont
prochestdoncle déplacemenaise.

2.2 Reconnaissance'une imagerequéete

On rappelletout d'abord quedeuxreqétessontsuccessi-
vementtraitées I'une pourlimage désie,etl'autre pour
l'image initiale.
Unepossibilie pourdéterminetesimagedesplusproches
d'une imagerequete seraitd'appariercelle-ci avec toutes
lesimagesde la base Mais celaaboutiraita destempsde
calculbeaucougrop importantsNousallonsdoncrecher
cherlesimagesles plus prochesen termede contenupar
unetechniqued'indexation.
Pourcefaire,desdescripteursontcalcueshors-lignepour
tousles points détecésdansles imagesde la base.Nous
utilisonslesinvariantgphotonétriquesgrandeursnvarian-
tes aux translationsyotations,changementsl'échelle,et
variationsde l'illumination [22, 10]. Les mémesvecteurs
caracéristiguessontdétermiréspourles pointsextraitsde
l'image reqléte.
Lareconnaissancgeffectueensuiteparunerecherchales
-PlusProchesvoisins[1] : chaquedescripteudel'image
regLetedonneunevoix aux descripteurslela baseguilui
sontles plus procheqla distanceeuclidienneestutilisée),
etlesimagedesplus prochessontcellesqui pos&dentau
nal le plusdevoix.
Le résultatd'une recherchadansla baseest préseng sur
la gure 2. Notre basecontientactuellementinecinquan-
tained'images.De chaquemageestextraite unecentaine
de pointsd'intérét. L'image rechercléen'était pasconte-
nuedansla baseconsicerée.

FIG. 2 — Résultatsde I'indexation pour l'image reqLétea.
Lesscoesobtenusont: b: ,c: ,d: ,e: ,f:

2.3 Détermination du cheminglobal

Connaissariesimagedesplusprocheglesimagednitiale

etdésiiee,nouspouvonsalorsrajouterleursnceudsiansle

grapheobtenusurla basePourcefaire,nouslesapparions
avecleursimagesles plus prochesespecties.De cesap-

pariementsontdéduitedesvaleursassogdesauxarcsvers
leursnceudd'entréesdansle graphe.

L'algorithme du plus court cheminde Dijkstra [8] permet
alorsde déterminerles imagesde la basereliantles deux
imagegeqLetes Cetteméthodologigpermetd'assureque:

— chaquecoupled'imagessuccessies du cheminpos-
sedeunezonederecouvrement,

— le cheminchoisiestle pluscourtpourla valuationdes
arcschoisie.

La gure 3 présenteun exemplede chemind'imagesex-
traitesde la base.On note queles couplesd'imagessuc-
cessvespos&dentbienunezonederecouvrement.

FIG. 3 — Exemplede chemind'images.a estl'image ini-
tiale, et h I'image désiree Lesautresimagesont étée ex-
traitesautomatiquemerdela base

La sectionsuivanteprésentda méthodeque nouspropo-
sonspourdé nir lesmouvementsiu robot.



3 Deétermination desmouvementsdu
robot

Cettepartieprésenteommentestdétermiréle mouvement
du robota partir de la série d'imagesextraite dela basede
donrées.Contrairement la méthodeprésenge dans[20]
(une plani cation horsligne de trajectoiresdanslimage
suiie ensuitepar asservissementisuel ), ce mouwe-
mentestcalcuk enligne, pour chaqueimageacquisepar
la camérasansphasede plani cation. L'intérétd'unetelle
méthodeest sa plus granderéactvité. En effet, la prise
en compted' évenementgxtérieursnécessitantine modi-
cation du mouvementdu robot (telsl'arrivéed'obstacles
gérérantune occultation)pourrait alors directementétre
intégreedansl'algorithme quenousproposongi-dessous.
De méme,dans[20], le robot corvergeaitsuccessiement
verstoutesesimagesextraitesdela basecequin'a pasde
véritableintérét. Atteindre chaqueimagedu cheminpeut
en effet entraner le robot a effectuerdesmouvementsn-
utiles, commedes changementsl'orientation, seulement
parceque les imagesdu cheminle spéci ent et non pas
parcequ'ils sontnécessairegouratteindrda positiondési-
rée.La based'imagesa pourrble de décrirele contenude
I'environnementde navigation, et non pasde dé nir pour
un déplacemenparticulierles positionsintermédiairedes
plus adapées.Noussouhaitongloncqueles mouvements
du robot ne soientpasdépendantsiespositionsassoctes
auximagesdu chemin.

L'information que nousconsiceronsest seulementa po-
sition des primitives misesen correspondancentre ces
imagesEneffet, lesensembled'appariementséalissur
les imagesdu cheminnousinformentsur I' éwlution des
primitivesvisibles par la canéra. Par exemple,les points
mis encorrespondancsurle déhut du cheminsontamerés
a sortir du champde vue de la canéraau coursdu dépla-
cement,alorsqueles primitivesdela n du cheminvont
ellesdevenirvisibleslorsquele robotserapprocherale sa
positiondésie.Le robotva doncsedéplacempourqueles
primitivesextraitesdu cheminqui ne sontpasencoredans
le champde vision de la canerasoientvisibles, et ce jus-
gu'acequele robotatteignesapositiondésiiee.Pourcela,
nousutilisonsl'approchedesfonctionsde potentielbage
surla dé nition d'une nouwelleforceattractie.

Pour déterminerla position sur le plan imagedesprimi-
tivesqui ne sontpasencorevisibles,nousallonseffectuer
desreprojectiongepuislesimagesdu chemin.La section
suvante effectue donc un rappelde géonetrie projectve
(projective car nousnefaisonspasde reconstruction ).
Nousprésenteronsnsuitda méthodegquenousproposons.

3.1 Geéeometriede images

Nousconsiceronstoutd'aborddeuxprisesdevue et
d'une mémescene.Un planderéférence estrepeseng
dandereperedeladeuxiemeprisedevue parle vecteur
,0U  estsonvecteumnitaireet ladis-
tanceorthogonale&lu planaucentreoptiquedela deuxieme
canéra.Sil'on consicereunesaeneplane,alorsles coor

donréespixelliquesdesprojectionssur les deuximages,
et , d'un point de la scene
sontliéesparla transformatiorprojective [6] :

ou estla collinéationen pixel, relatve auplan . Elle
corresponéunchangemenderepereprojectifdel'image
vers ( representeci I' égali€aunfacteurd'échelle
pres).
Différentesechniquepermettentecalculercettematrice.
Huit points sont nécessaireslansle casgéréral, quatre
seulementi les points sont coplanairespu encoretrois
pointsnoncollinéairessi la géorétrieépipolairea déja éte
détermiree[6, 17, 23].
Connaissanles paranetresintrinseques dela canéra,
il estpossiblede remontera la collinéationexprimée en
metre:

Cettecollinéationsedécomposeousla forme:

repesentante changementle repereentreles
deuxprisesdevue et . Larotationetla translation
a un facteurd'échellepres peuwent étre extraitesde cette
collinéation[6]. Il estaussipossiblede déterminete ratio
, propreauncoupledeprojets,entrela coordoniges
dupoint et [17]:

— (1)

Si l'on consicere maintenant imagesd'une saene
plane,I' étudedes misesen correspondancentrechaque
coupledevuessuccessies et permetd'obtenir
homographiesnétriques . Sil'on con-
siderelesvues et , la collinéationassockeesttelle
que:

(2)

étantles coordonigesmétriquesdu projet dansle
planimage dupoint
Connaissaria collinéationentrelesimages et ,
il estpossibledereprojeterdanslimage  desprimitives
extraitesdel'image , parlarelation:

De mankeregérérale,on obtient:

3)



avec . Bien sr, le proje€ d'une primitive
visible dans  n'est pasforcémentvisible dansl'image

. Cependantia reprojectionpermeta chaqueinstantdu
déplacementle savoir quellessontles primitivesdé nies
parle chemind'imagesqui sontvisiblesdansl'image cou-
rantea n delessuire.De méme,onpeutdéterminemquel-
les sont les primitives prochesdu domainede visibilité,
cecia n dedéplacere robotpourqu'ellesdeviennentvi-
sibles.

3.2 Meéthodologiepropose

La méthodeque nous proposonsconsistea faire rentrer
dansle cadrede l'image courantedes primitives qui ne
sontpasencorevisibles. A partir des primitives visibles
auninstantdonreé et du chemind'images,on peutdéduire
guellessontles prochainegprimitives a obsener pour se
rapprochedela positiondésiée.

primitives visibles

FIG. 4 — Boucleréalisze pour calculer le mouvementiu
robot.

La gure 4 présentdes étapesque nouseffectuonspour
chaguemageacquiseparla canéra:

1. Suividesprimitivesvisibles pourobtenirleurposition
dansla nouwelleimage.

2. Déterminationdes collinéationscourantes entre la
prise de vue couranteet les imagesdu chemin.Ces
matricespermettentle connétre I'avancementiu ro-
bot parrapportauchemin.

3. Mise a jour des primitives visibles: grace aux col-
linéationspréccdentesnouspouvonsreprojeten'en-
sembledesprimitivesdansle planimagecourant,et
alorsmettreajour I'ensembledesprimitivesvisibles.

4. lectiondespointsd'intérét: cetteétapeconsistea
choisirl'ensembledepointsquel'on veutfairerentrer
dande champdevisiondela canméra,a n quele robot
poursuve soncheminverssapositiondésiée.

5. Calcul de la force attractive: a partir des positions
courante®tdu potentielattractifquenousproposons,
nousdéduisonde sensde la force a appliquerauro-
bot.

6. Déterminationde la loi de commande a partir de la
force précddente nhousdéduisonde mouvementque
doit effectuerle robot.

Nous décrivons a présentcesdifférentesttapesapres la
dé nition dequelquesotations.

Notations. Soit  ( ), les imagesdu
chemin. estlimage initiale obtenueavantle déhut du
déplacementget l'image désitee. On note I'en-

sembledes primitives misesen correspondancentreles

images et . Un coupledeprojetsde estreprée-
senépar .L'ensemble désignd'ensemble
despoints  quisontvisiblesdand'image  duchemin.
On consicere qu'un point estvisible si
et ,ou , et

formentun cadredansl'image. On note cettezone
devisibilité.

Dansuneimage , lespointsconsiceréscommevisibles

sontnotées désignd'ensembledespointsdela vue
qui sontvisiblesdanslimage , soit:

Le sysemerobotiqueestrepieseng parunvecteur dans
I'espacedescon gurations .Le modele  delasaene
n'étantpasconnu, nouschoisissoncommedans[20] la

paranetrisationpartielle . A partir de
la collinéation , il estpossiblede calculer
, et . L'axederotationnormali€ etl'angle

derotation sontdéduitsdela matrice

Avantle début du déplacemendurobot,nouscalculondes
collinéations avec reliantlesprojetés
entrechaquecoupled'imagessuccessies.L'ensembledes
points du cheminest ensuiteproje® sur le premierplan
image

avec etlesmatrices obtenuegparcom-
positiondescollinéationscalcukespréccdemmengracea
la relation (3). L'ensembledesprimitivesvisibles est
initialisé enneconserantseulemenltesprojectiongyui ap-
partiennenta . Lesensembles sontinitialisésen
fonctiondesimagesd'origine de cespointsvisibles.
Nousallonsmaintenanprésentetestraitementgjuenous
effectuonssur chaqueimagepriseparle canéraau cours
desondéplacement.

Suivi desprimiti ves. Dansliimage , On consicere
connatre la positiond'un ensembleale primitivesvisibles
. Un suwi de primitives (nousutilisons la méthode
desuii de Shi-Tomasi-Kanad¢24]) permetde connétre
leurposition  dand'image courante . Certaingpoints
peuwentétresortisdela zonelibre . Nouslesconser
vonscependanpourdéterminetescollinéationscourantes
(cespointssonthorsde , maisencoredande cadrede
I'image courante)lLa phase de misea jour sechagera
delesretirer. Les pointsqui sontrentiésdansle champde
visiondela canerasuiteaumouvementdurobotseronta-
joutésdansl'ensembledespointsvisibleslors de la phase

Détermination descollinéationscourantes. Nouscher
chonstoutd'aborda détermineldescollinéationsde la vue



couranteversl'ensembledesimages ducheminquireste
aparcourir Deuxpossibili€sseprésentent

ou  estle nombredepointsminimumpourcalculerune
homographieDansle premiercas,nousobtenonglirecte-
mentla collinéationenrésohantle sysemesuivant:

: (4)

Pourle deuxiemecas,le contenude I'image ne nousper
met pasde calculerla collinéationpar la méthodepréce-
dente.Si I'on consicerela collinéation entrela vue
courante etlavue duchemin,obtenueparlarelation
(4), alorsla collinéationentrela vue couranteet la vue

du cheminest:

(5)

ou et estobtenugpar compositiondescol-
linéationsdé nies entrelesimagesdu chemin.Lesimages
du chemindont desprimitivessontvisiblesdans  sont
contiguésdansle chemin.Pourle calculprécédentou I'on
doit utiliser une collinéation calcuke par la relation (4),
nouschoisironscelle qui relie la vue courantea l'image la
plusavancéesurle chemin.

Les imagesd'origine des points visibles nousinforment
surl'avancementlurobotvis-a-visdu chemininitialement
prévu. Il estdonc possiblede sélectionnerdes imagesdi-
gnesdintérét a un instantdonre. Ainsi si limage  est
la premiereimagedu chemindontdesprimitivessontvi-
sibles, il estinutile de calculerles collinéationsvers des
imagesanérieuresLe calcul (5) n'est donceffectué que
pourlesimagesenavantsurle chemin.

Mise a jour despoints visibles. Graceaux difféerentes

collinéationsobtenuesnouspouwons projetersur le plan

imagecourantespoints depuideursimagesd'origine
. On obtientun ensemblale projees

(6)

Cette projectionn'est nécessairgjue pour les primitives
qui n'étaientpasencorevisibles.En effet, lescollinéations
étantcalcukesa partir desprimitivessuiies ou par com-

positionde collinéations,aucungain de précisionpour le

suivi n'est ernvisageablesn reprojetantune primitive déja

visible.

De plus, une primitive estnécessairemertgbsenable de-

puis au moins deuximagesdu chemin.Deux résultatsde

projectionsontalors possiblegpour ce mémepoint. Pour
limiter leserreursdereprojection nousutiliseronscomme
réferencda premeereimageou le point apparé (carcette
imageestla plusproche).

Lespoints  subis depuisl'image sont Itr éspour
retirerceuxquisontsortisdela zonelibre .Onrajoute
ensuitdespointsobtenusparla projection(6) qui sonttels
que . Lesensembles peuwentensuiteétre
mis ajour, a partir du nouvel ensemble

Selectiondel'ensemblede points d'int érét. Nouscher
chonsici I'indice  permettantparmitouslesensembles
d'appariements  dé nis surle chemin,de selectionner
I'ensemble graceauquelnousallonscalculerle mou-
vementdu robot. Les projectionsdespointsdel'ensemble
d'intéretdoiventétreprochedela zone . Onvadonc
consicererun ensemblelont une partie desprimitivesest
déja visible parla canéra.En effet, si despointsde I'en-
semble  sontactuellementande champdevisiondela
canéra,du pointdevue du chemina parcourir, la canera
sesitue entrelimage et . En dépla@ant le robot
pourobsererl'ensembledesprimitivesdé niesdans
le champde vision de la cantrava serapprocherde ce-
lui assock al'image . Desprimitivesdel'image
appartenana I'ensembled‘appariement vont alors
devenir visibles. Une fois que suf sammentde primitives
de I'ensemble serontvisibles, nouspourronsalors
consicerercetensembleommeceluid'intérét.
Nouschoisissonslonc,parmitouslesensembleséri ant

celuiderang maximal( étantun seuil). Nousmon-
tronsensuitecommenta partir de cetensemble etde
lafonctiondepotentielquenousproposonspnouscalculons
la force attractve a appliqueraurobot.

Détermination de la force attractive. La force attrac-
tive estdé nie par[19] :

ou estunefonctiondérivablesurtoutl'espacedescon -
gurations et le gradientd'une fonctionde poten-
tiel . estun gain positif réeglantl'ampli-
tudedelaforce.

Le potentielattractif ~ estdé ni dansle planimage,a n
d'attirer dansle champdevision desprimitivesqui nesont
pasencorevisibles.Nousproposonde potentielsuivant:

()
avec:
et
ou estle vecteurdescoordonrmees dela pri-

mitivequel'on veutfairerentrerdande cadredel'image.
et sontdesconstantesCe potentielestnul lorsquetoutes
les primitivessontdans . La gure 5 repiesenteette
fonctionde potentieldansle casd'un seulpoint.

La forceattractve résultanteestalors:
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FIG. 5 — Fonctionde potentielassocgea la contrainte de
visibilité

ou estaigmentobtenua partir de (7) et  estla

matriced'interactionassocdea [5]. Elle dé nit le mou-

vementde primitivesvisuellesenfonctiondela vitessede

la caméra . Pourunpoint decoordonrmees

dansle reperecaréraet dontla projectionest

en coordonreesmétriques,et pour unefocale
deunmetre,elle estdonréepar:

Pourunensemblale points,elle devient:

(8)

En combinantla matriced'interactionpour un point et la
relation(1), on obtient:

sontdeuxma-
. Lesmatrices et

ou et
trices indépendantede
sontdela forme:

Lesratios sontdéduitsdela collinéation entre
la vuecouranteetla vue

ou désigneles coordonigesdansl'image courantedu
point  consicré ( si le pointestvisible).

Loi de commande. A partir de la force calcukepar la
méthodeprécadentele robotestdirectemenasservienvi-
tessepouraller dansla directionde cetteforce:

Une nouwelle image estensuiteacquise Ce proces-
susbouclejusqu'a ce que sufsammentde primitives
visiblesdansl'image désite  soientdansle champde
vision de la canméra. Nous pouwvons alors consicerer que
le sysemerobotiqueestdansle voisinagede la position
désitee.Le robotpeutdonca ce momentsediriger versla
positiondésiée.

Convergencevers la position désirée. Lorsquela posi-
tion désiee est proche,nous utilisons la force attractve
classique

ou le potentielestreprésené commeunefonction parabo-
lique,

Sachantjue , laforceattractive est:

Le mouvementdu robot estdéduitde . Cetteloi
de commandeorrespondxactement un asservissement
visuelhybride[16]. Il seraitaussipossibled'utiliser unas-
servissementisuel , bagesurla positioncourantedes
primitivesetleur positiondésitedansl'image

Dansla nouwelleimageobtenueles primitivesvisiblesde
l'image permettentde calculerla collinéation

Par projection,les primitives precedemmenion visibles
de  sontrajougesa si ellesrentrentdansle champ
devisiondela caméra.De la collinéationprécedentenous
déterminonda rotation et la translationa un facteur
d'échellepres , qQui nouspermettentle mettrea jour
la positiondela canéra et doncla force a appliquer
Une nouwlle imageestacquisegt ce processugstrépete
jusgu'acequele robotatteignesapositiondésige.

La partiesuivanteprésentalesrésultatsexpérimentauxqui
validentnotreapproche.

4 Reésultatsexperimentaux

Les expériencegjue nousprésentondnt été réaliessur
un brasarticule a six degrésde liberté, doté d'une cantra
montesursoneffecteur L'environnementledéplacement
estconstitie d'un plansurlequelnousavonspo< unesérie
de photosdiverses.Pour montrerla validité de notre ap-
proche,nousavons choisi un déplacemenbu le robot ne
peutaller directemenenligne droitedela positioninitiale
a la position nale. Lesimagesdé nissantle parcoursa
réaliserextraitesdela basecommeindiqué dansla section
2 sontprésengessurla gure 6. Le mouvementcorrespond
aundéplacemenen”U” (voir la gure 8).
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FIG. 6 — Imagesconstituantie chemina parcourir ( : po-
sitioninitiale, : position nale)

La gure 7 repesenteune reprojectiondansle plan de
I'image initiale de I'ensembledes points d'intéréts. Les
cadresimagesdesautresvuesdu cheminsontaussipro-
jetés sur ce plan. On peut noter qu'un grandnombrede
pointsn'est pasvisible dansla premiereimage.

FIG. 7 — Repbjectiondetousles pointsd'intérét et plans
imagessurle  planimage

4.1 Comparaisonde la trajectoir e obtenue

La gure 8 présentda trajectoiresuivie parle pointprinci-
paldela canéralors du déplacementOn peutnoterquele
sysemerobotiquene cherchepasa atteindreles positions
intermédiairesassockesaux imagesdu chemin.Les tra-
jectoires et  durobotsontcompaéesadeuxautres
méthodesurles gures 9 et 10. Dansla premiereméthode
[20], une plani cation bas$e sur une décompositiortem-
porelle des matricesde collinéation entre chaquecouple
d'imagesfournit unetrajectoireque le sysemerobotique
suit ensuitepar asservissememisuel . Lesdifférentes
imagesdu chemincorresponderd despositionsgu'atteint
successiementle robot. Dansla deuxieme méthode,le

FiG. 8 — Trajectoire du point principal reprojeté dansle
premierplanimage

sysemerobotiquecorvergeversles positionsintermédiai-
resparasservissemenisuel . Mais, achaquadtération
delaboucledecommandelesprimitivesencommunentre
I'image cible couranteet I'image suivantesur le chemin
sontprojegessur le planimagecourant(reprojectionpar
la matricede collinéation).Si sufsammentde pointssont
visiblesdansle cadredelimage, alorsle sysemes'asser
vit versl'image suivanteduchemin.Le robotn'atteintdonc
paslespositionsassodeesauximagesdu chemin(comme
on le voit sur le sckema10), maisil esttout de méme
dépendantlesattitudesintermédiaires.

FIG. 9—Trajectoire
dela gure6

réalisteparle robotpourle chemin

La méthodeque nous présentonglanscet article corres-
ponda unetrajectoireencoreplus courte,tout en satisti-

santla contraintede visibilité. Le fait de sedéplacempour
faire rentrerdesprimitivesdansl'image ne pénalisedonc
aucunemenie déplacementlu robot,bienaucontraire.

La sectionsuivantedémontrd'ind épendancéotalede no-

tre méthodevis-a-vis despositionsassodéesaux images
intermédiaires.



FIG. 10— Trajectoire
mindela gure6

réalisepar le robotpourle che-

4.2 Robustessea la position desimagesin-
termédiaires

a b c
d e f
g

FIG. 11 — Imagesconstituantiie chemina parcourir, avec
deuximagesinversées( : positioninitiale, : position -
nale)

Pourmontrerl'ind épendancaux positionsdesimagesin-
termédiaires housavonsappliglé unerotationde de-
grésauximages et duchemin(le cheminestalorsce-
lui dela gure 11). La résolutionde ce cheminpar [20]
contraindraitle robota effectuerdesrotationsinutileslors
desdéplacements , , et .Ladeuxiememéthode,
bien qu'elle permettede ne pascorvergerverslesimages
intermédiairesyréaliserai€galementinepartiedecesrota-
tions.La gure 12 comparda trajectoireassockeau che-
min sangotationprésené en6, avecla trajectoirequel’on
obtientlorsquelesimages et sontretourreeslesdeux
trajectoiressontquasimenidentiquesce qui prouve bien
guenotreméthodeestindependantdespositionsdesprises
devue.

FIG. 12— Compaaisondela trajectoire du robotréalisse
pourlescheminsdes gures6 et11

5 Conclusion

Nousavonsprésené danscetarticle unenouwelle méthode
pourladé nition desdéplacementd'un robotal'aide d'in-
formationsvisuelles Le cheminaparcourirestdé ni com-
me unesuccessiom'imagesextraitesd'une basede I'en-
vironnementNotre méthode gui utilise le formalismedes
champsde potentiel,évite lesminimalocauxparl'emploi
d'un seul potentiel attractif visant a faire rentrerdansle
champde vision de la canérales prochainesprimitives
d'intérétdé nies surle chemin.Nousavonsde plusmontié
quelatrajectoireréalieparle robotnedépendbasdespo-
sitionsassodtesauximagesdu chemin.Cependantotre
cadreapplicatifselimite actuellemenauxernvironnements
plans.Noustravaillonsactuellemensurcepoint,etervisa-
geonsaussid'intégrerdescontraintesionholonomespour
effectuerdesexpérimentationgvecun véhiculeroboti.
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