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Résumé

Les approches classiques en asservissementvisuel
contraignent d�es le début de l'asservissementtous les
degrés de liberté (ddl) du robot. Nous proposonsdans
cet article une nouvelleapproche qui consiste�a utiliser
des tâches ne contraignant qu'un faible nombre de ddl
tant que le robot est loin de sonobjectif, et �a augmenter
le nombre de contraintesuniquementquand le robot se
rapprochede sa position�nale. Tant quele robot estloin
du but, le grand nombre de ddl restantpermetd' éviter
aisémentles obstaclesqui peuventsurvenir. Plus proche
de la position désiŕee, quand le nombre de contraintes
impośeesest plus grand, un controleur d'exécutionpeut
retirer temporairementunedescontraintesimpośeespour
dégager les ddl nécessaires �a un évitementd'obstacle.
Nous exposonsune solution compl�ete pour mettre cette
idée géńerale en pratique. Cette solution est ensuite
validéepar desexpérimentationssurun robot �a sixddl.

Mots Clef

Asservissementvisuel, enchâ�nement de tâches,redon-
dance,́evitement

Abstract

Classicalvisualservoingapproachestendto constrain all
degreesof freedom(DOF) of the robot during the execu-
tion of a task.In this article a new approach is proposed.
The key idea is to control the robot with a very under-
constrainedtaskwhenit is far from the desired position,
and to incrementallyconstrain the global taskby adding
further tasksas the robot moves closer to the goal. As
long as they are suf�cient, the remainingDOF are used
to avoid undesirable con�gurations,such as joint limits.
Closerfromthegoal,whennot enoughDOF remainavai-
lable for avoidance, an executioncontroller selectsa task
to betemporary removedfromtheappliedtasks.Therelea-
sedDOF can thenbe usedfor theavoidance. A complete
solution to implementthis idea is proposed.Experiments
thatprovethevalidity of theapproach arealsoprovided.
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1 Intr oduction
L'asservissementvisuel proposedes méthodesef�caces
pouramenerun robot jusqu'�a unepositiondésiŕeeprécise
[10]. De plus, le contr̂ole est robuste aux bruits prove-
nantdu traitementd'imageetauxerreursdecalibrationdu
syst�emerobot- caḿera.Toutefois,encontraignanttousles
degrésdeliberté (ddl) du robotpouraccomplirla tâchede
positionnement,cesméthodessont incapablesde prendre
en compteles contraintesimpośeespar l'environnement,
par exempledesobstacles,desoccultationsou les butées
du robot.Desapprochesplus récentesissuesde la plani-
�cation de mouvement[6, 14] permettentde prendreen
comptecescontraintes.Mais celaimposeaurobotunetra-
jectoireunique,ce qui nécessiteunebonneconnaissance
de l'environnement.Nous pensonsqu'il est possiblede
prendreen compteun environnementplus complexe, im-
posantde nombreusescontraintes,simplementen laissant
aurobotautantdeddl quepossible: plutôt quedecontr̂oler
le robot d�es le départavec une tâchecompl�ete, contrai-
gnanttous les ddl, nousproposonsdanscet article d'en-
châ�ner destâchesincompl�etesjusqu'�a rejoindrela posi-
tion désiŕee[16, 21, 17]. Tantquele robotestloin desapo-
sitiondésiŕee,destâchestr�essimplessontappliqúees,pour
augmenterle nombredetrajectoirespossibles.Lesddl res-
tantspeuvent êtreutiliséspour prendreen comptel'envi-
ronnement,sansperturberl'exécutiondela tâcheappliqúee
[13]. Destâchespluscontraignantessontprogressivement
ajout́eeslorsquele robotserapprochedesaposition�nale
[12]. La priseencomptedel'environnementpeutalorsde-
venirprobĺematique.Danscecas,desddl suppĺementaires
sontdégaǵesenlevanttemporairementunedescontraintes
impośeesaurobot,choisiedemani�eread́equate.
De nombreusestrajectoiressont géńeralementpossibles
pour amenerle robot de saposition initiale �a la position
désiŕee.Les méthodesclassiquesd'asservissementvisuel
choisissentenfait unedecestrajectoires,sanssavoir si elle



estvalide ou non.Par conśequentdanscertainscas,cette
trajectoirepeutéventuellementamenerle robotdansunmi-
nimumlocal,dansunesingularit́e dela tâcheou du robot,
ouencoredansunobstacle[2]. Pourobteniruneexécution
parfaite,unepremi�eresolutionconsiste�a plani�er le mou-
vementdu robot pour choisir parmi toutesles trajectoires
possiblescelle qui estoptimaleau sensdescrit�ereschoi-
sis [6, 14]. Mais ce choix d'une trajectoireprécisepeut
s'avérerdif�cile, enparticuliersi l'environnementestmal
connu, ou s'il est changeant.Pourtant,si d'autres tra-
jectoiressont possibles,et permettentde rejoindreaussi
sûrementla position�nale, pourquoiselimiter �a uneseule
trajectoire? Plutôt quede décider �a l'avancede la trajec-
toire �a suivre, lesméthodesdeswitching control [8, 5] uti-
lisentun ensembledeplusieurslois decommandecorres-
pondantchacune�a une trajectoireparticuli�ere,et passent
de l'une �a l'autre pour éviter les régionsdif�ciles. Cette
solution permeten principe d'augmenterla taille du do-
mainedestabilit́e, qui devient alorsprochedel'union des
domainesdestabilit́e dechaqueloi decommandeutilisée.
Denombreuxarticlestraitentdel'enchâ�nementdetâches,
qui permetde rejoindreun but tr�eséloigńe de la position
initiale enenchâ�nantdemani�ereséquentielleunesériede
tâchesgéńeralementchoisies�a l'avancepar le program-
meur[16, 21, 17].

Notre approchese situe dansce dernier groupede tra-
vaux.La méthodepropośeedanscetarticlepermetdechoi-
sir en ligne la tâche �a appliquer, de mani�ere �a rejoindre
le but �x é tout en prenanten compte l'environnement.
L'id éeprincipaleestdediviserunetâched'asservissement
visuel compl�ete en plusieurstâchesne contraignantpas
tous les ddl du robot (des tâchesélémentaires). Le ro-
bot se déplacedansle but de réaliserune de cestâches
élémentaires,tout en maintenantaccompliescelles qu'il
a déj�a réaliśees.A la �n de l'asservissement,le robot est
compl�etementcontraintpar la sommedescontraintesde
toutesles tâches.Tant que suf�sament de ddl sont dis-
ponibles, ceux-ci sont utilisés pour prendreen compte
descontraintessuppĺementaires,tellesquel' évitementdes
butéesdurobot.Quandcescontraintesnepeuventplusêtre
assuŕees,�acausedunombreinsuf�sant deddl restants,une
tâcheélémentairedéj�a accompliepeutêtreretirée.Si elle
estchoisiedemani�eread́equate,celapermetdedégagerles
ddl nécessaires�a l' évitement.

Dansla premi�erepartiedecetarticle,nousprésenteronsla
structuredepile de tâchesqui nouspermetdedéplacerle
robotpouraccomplirunetâcheélémentairetoutenmainte-
nantcellesdéj�a réaliśees�a zéro.Uneloi decommandeest
calcuĺeedirectementd'apr�esla pile de mani�ererécursive,
enutilisantle formalismedela redondance[19]. Contraire-
ment �a la solutionpropośeedans[12], nousutiliseronsdi-
rectementunerésolutiondesmoindrescarŕespourétendre
ce formalisme�a plus de deuxtâches[20]. La loi de com-
mandegarantitdeplusquela vitesseenvoyéeestcontinue,
quellesquesoientlesmanipulationsefféctúeessur la pile.
Nous décrironsdansla secondepartie la méthodechoi-

sie pour utiliser les ddl restantpour prendreen compte
descontraintessuppĺementaires,commepar exempleles
butéesdu robot. Nousutiliseronsla méthodedu gradient
projet́e[13, 11, 18]. Cettesolutiondonnedebonsrésultats,
tant quele nombrede ddl restantestgrand.Quandla so-
lution offerteparla méthodedu gradientprojet́en'estplus
suf�sante, en particulierquandle robot esttrop contraint,
la tâcheélémentairequi perturbele plusl'exécutionestau-
tomatiquementdét́ect́ee.Elle estalorstemporairementre-
tiréedansla pile, poury êtreremisequandle probl�emeest
résolu.Une méthodegéńeralepermettantde réalisercette
idéeestpropośeedansla troisi�emepartie.En�n, nouster-
mineronsenprésentantlesexpériencesréaliśeessurunro-
botmanipulateur.

2 La pile de tâches.
Danscettesectionnousprésentonsla structurede pile de
tâchesqui permetd'enchâ�nerdestâcheśelémentairestout
en conservantaccompliesles tâchesdéj�a réaliśees.La loi
decommandeestcalcuĺeed'apr�esla pile detâches,enres-
pectantdeuxr�egles:
- toutetâchenouvellementajout́eedansla pile nedoit pas

perturberles tâchesdéj�a présentes.En particulier, une
tâchetermińeedoit rester�a zéro;

- la vitesseobtenuedoit êtrecontinue,mêmequandune
tâcheestajout́eeou retiréede la pile. Un sautdeconti-
nuitésigni�erait uneacćelérationin�nie durantuncourt
instant,ce qui impliquerait que le robot n'appliquerait
pascorrectementla commandeimpośee.

Le paragraphe2.1présentele formalismedela redondance
introduitdans[19]. Ceformalismea ét́eappliqúe �a l'asser-
vismentvisuel pour la premi�erefois dans[7], et dansde
nombreusesapplicationsdepuis(par exemplel' évitement
d'occultation[13], ou la cooṕerationhomme-machineen
robotique médicale [9]). L'id ée géńerale est de n'utili-
ser que les ddl laisśes libres par la tâcheprioritaire pour
réaliserau mieux la tâchesecondaire.Le paragraphe2.2
étendceformalisme�a un plusgrandnombredetâches.Le
paragraphe2.3rappellerabri�evementla méthodepropośee
dans[12] pourassurerla continuit́edela commande.

2.1 Formalisme de la redondance pour deux
tâches

Soit � le vecteurdepositionarticulairedurobot.Soient���
et ��� lesdeuxtâcheschoisies,et ���
	

�
����
� ( ��	������ ) leur
jacobien,dé�nis par:

�� � 	
� � �� �

�� 	�� � �� (1)

Le robotestcontr̂olé en �xant
�� . L' équation(1) doit donc

êtreinverśee.La solutiongéńerale(avec ��	�� ) estdonńee
par: �� 	�� ��

��!�#"%$&�(' (2)

o�u $ � estla projectionorthogonalesur le noyaude � � et
� � � estla pseudo-inverse(ou inverseausensdesmoindres



carŕees)de � � . ' estarbitraire,et peutêtreutilisé pourap-
pliquerunetâchesecondaire,qui neperturberapasla tâche
prioritaire �!� . Nousutilisons ' pourréaliserla tâche� � . En
introduisant(2) dans(1) (avec ��	 � ), onobtientl' équation
suivante,o�u ' estl'inconnue:

�� � 	�� � � � �
�� � " � � $ � ' (3)

Une solution ' peut être facilementcalcuĺeeen inversant
cettederni�ereéquation.En introduisantcettesolutiondans
(2), nouspouvonsécrire:

�� 	 � � �
�� � " $ � � � � $ ��� � � �� ��� � � � � � �� ��� (4)

Comme$ � esthermitienneet idempotente(c'estunepro-
jectionorthogonale),(4) s'écrit �nalement :

�� 	�� � �
��!�#"��� � � � �� � (5)

avec �� � 	�� �($&� et � �� � 	 �� � � � � � �� ��!� . �� � estle jacobien
limit édela tâche�!� . Il nousdonnel'espacedetravail dela
tâche� � neperturbantpasla tâche� � . � �� � correspond�a la
secondefonction de tâche

�� � de laquelleon a soustraitla
partiede la commande� � � � �

�� � déj�a réaliśeepar � � . Une
explicationplusintuitivedeceséquationspeutêtretrouvée
dans[1].

2.2 Extension du formalisme de la redon-
dance à plus de deux tâches

Soient
� � � � � ��� ...

� �
	 � ��	 �
� tâches.Nousvoulonsétendre
(5) �aces� tâches.La tâche� � nedoit pasêtreperturb́eepar
la tâche ��� si ����� . Une méthoderécursive pour étendre
cetteéquationestpropośeedans[20] :

�� � 	 �� ��� � " � � � $�� ��� � � � � �� � � � � �� ��� � � (6)

o�u $ � � estla projectionorthogonalesur le noyaudu jaco-
bienaugment́e � � �

� � � 	

��
� � �...
� �

���
� (7)

La récurrenceestinitialiséeavec
��! 	#" . La vitessearticu-

laireprenantencomptetoutela pile est�nalement
�� 	 �� 	 .

En utilisant directementcetteéquation,la projection $ � �
doit être calcuĺee compl�etement �a chaqueétape de la
récurrence.Uneméthodepourcalculerrécursivementcette
projectionestpropośeedans[1] :

$�� � 	 $�� ��� � �%$� � � $� � (8)

o�u $� � 	 � � $ � ��� � est le jacobienlimit é de la tâche � � . La
récurrenceestinitialiséepar $ � 	#& (la matriceidentit́e).

2.3 Continuité de la loi de commande
La loi decommandeestgéńeralementobtenueenimposant
unedécroissanceexponentielledel'erreur :

�� 	#'�( � � � 	 �*) � (9)

Comme
�� 	 � �� , on obtientalorsla loi decommandesui-

vante: �� 	 �*),+� � � (10)

o�u +� � estuneapproximationdela pseudo-inversede � et) est un param�etre qui permetd'in�uencer la vitessedu
robot.La fonction ' ( estchoisiepar le programmeurpour
relier

�� �a � . On choisit géńeralement' ( � � � 	 �*) � pour
imposerunedécroissanceexponentielledel'erreur.
Lesprobl�emesdecontinuit́e interviennentlors du change-
mentdetâche� . Ils sontdusaumanquedecontraintesini-
tialessur la valeurde

�� . Soit � � unetâchecompl�ete,uti-
liséepour contr̂oler le robot jusqu'autemps - 	." . A cet
instant,la loi de commandechangepour utiliser unese-
condetâche�
/ . Comme� et

�� sontli éeslinéairement,la
continuit́e de

�� ne peutpasêtreassuŕeeau temps - 	0" .
Souereset al. ontpropośeunesolution�a ceprobl�emedans
[21]. Ils utilisent une équationlinéaire du secondordre
plutôt que (10) pour prendreen comptedeuxcontraintes
intiales

� � � " � � �� � " �1� :2� "�354 �� "7654 � 	8" (11)

Les deux param�etres 3 et 6 sont utilisés pour �x er �a la
fois la vitessede convergencede l'erreur et la duréede la
périodedetransitionentrelesdeuxlois decommande.Le
probl�emeprincipaldecetteméthodeestle couplageentre
cesdeuxparam�etres.
Dans [12], nous avons propośe d'utiliser plutôt une
équationdifférencielledu premier ordre non homog�ene
pour assureren même temps la continuit́e et un bon
découplagedesdeux param�etresde contr̂ole. L' équation
choisieest:

�� 	9';: � � � 	 �*) � "=< � - � (12)

o�u < � - � estla partienonhomog�enedel' équation:

< � - � 	?> �A@CB D 4FE �� � � " � " ) �G/ � " �IH (13)

En introduisant(12) dans(2), on obtient�nalement la loi
de commandegéńeraleassurantla continuit́e apr�es l'ins-
tantdechangementdetâche:

�� 	 �*) � ��� "J> �A@CB DLK (14)

o�u K 	�� � � �� � � " � " ) � / � " �1� . Cetteloi decommandeest
compośeededeuxparties.La premi�ere,paraḿetréepar ) ,
assurela décroissancedel'erreur. La seconde,paraḿetrée
par M , assurela continuit́ependantunecourtepériodetem-
porelle. Les deux gains ) et M sont donc compĺetement
découpĺes.Pour assurerque la périodede transitionsoit
pluscourtequela périodedeconvergence,il suf�t dechoi-
sir M suṕerieur�a ) (nousutilisonsenpratiqueM 	 �N" ) ).



2.4 Loi de commande
Soient

� �!� ������� ��� 	 � une pile de � tâches.La vitessede
décroissancedechaquetâcheest�x éepar:

�� 	

��
�

�� �
...��
	
���
� 	 �

��
� )
( "

..." ) �
���
�
��
� � �...
�
	

���
� 	 � � �

(15)
L' équation(4) peutalorsêtreréécrite

�� 	���� �� , (l'expres-
sionexplicite de � � estlaisśeeaulecteur).Enutilisant(12)
et (15)ondéduit�nalementl'expressioncompl�etedela loi
decommandecalcuĺee�a partird'unepile detâches:	 �� � 	 �� ��� � " � � � $ � ��� � � � � �*)�
 � �F� � � �� ��� �;��� 	 �� 	 "J> �
@CB
��D ����� 4FE �� ��� � " � � ��� �IH (16)

o�u
�

est l'instant de la derni�ere modi�cation de la pile
et o�u

�� ��� � est calcuĺe en fonction de
�� en utilisant (1)

(
�� ��� � 	 � �� ��� � ).

3 Evitement d'obstacle simple utili-
sant la méthode du gradient pro-
jeté

Dansla partiepréćedente,nousavonspropośe uneloi de
commandecalcuĺee �a partir d'une pile de tâches,qui per-
met au robot de réaliserunetâchecompl�ete,par exemple
une tâchede positionnement.Cetteloi de commandeest
déduiteuniquementdesfonctionsdetâcheélémentaire� � .
Dansnotre cas,celles-cisont baśeessur la décroissance
d'erreursentreprimitivesvisuelles.Pourintégreruntel as-
servissementdansun syst�emerobotiquecomplexe, la loi
de commandedoit aussiassurerquele robot va éviter les
con�gurationsimpossibles(parexemplelesbutéesarticu-
laires,lesoccultations,lesobstaclesouencorelessingula-
ritéesarticulaires).Unepremi�eresolution �a ceprobl�emea
ét́epropośeedans[15]. Elle consiste�aminimiserunefonc-
tion (appeĺeeobjectivefunction) qui réaliseun compromis
entre la tâched'asservissementvisuel et l' évitementdes
con�gurations probĺematiques.Une deuxi�eme méthode,
plusprochedestravauxprésent́esdansle paragraphe2, est
utiliséedans[13]. Cettesolution,appeĺeeméthodedu gra-
dientprojet́e,estbaśeesurle formalismedela fonctionde
tâche[19]. Onconstruitunefonctiondecoût atteignantson
maximumsurlessituations�a éviter. Cettefonctiondecoût
estensuiteintégŕeedansunetâchesecondaire,dontseules
lescomposantesneperturbantpasla tâcheprioritairesont
prisesen compte.Ceci estréaliśe en projetantcettetâche
secondairesurle noyaudela tâcheprincipale.
Nousutiliseronsdansla suitele termegéńeriqued'obstacle
pourdésignertouteslessituations�aéviter. Lesexpériences
présent́eesdansle paragraphe5 ont ét́e réaliśeesavec un
évitementde butées,mais la méthodedu gradientpeut
s'appliquer�a desobstaclesdenaturediverse[13, 4]. Nous
rappelleronstout d'abord rapidementcommentcalculer
une loi de commandeutilisant le gradient d'une fonc-

tion de coût [7]. Puis nous calculeronsla loi de com-
mandecompl�ete,baśeesur la pile de tâcheset prenanten
comptelesobstacles.Nousprésenteronsalorsrapidement
lesprobl�emessurlesquelsdéboucheunetelle méthode,ce
qui permettrad'introduire la derni�erepartiedel'article.

3.1 Méthode générale du gradient projeté

Danscetteapproche,le robot sedéplaceselonun poten-
tie répulsif � qui l' éloignedesobstacles.Consid́eronsle
probl�emesuivant: �����

� � � � � ������� (17)

o�u  est le nombred'articulationsdu robot. La solution
classiqueconsiste�adéplacerle robotensuivantle gradient
dela fonctiondepotentielcalcuĺedansl'espacearticulaire.

�� 	 �"!$# � � � 	 �"!&%'�(� � (18)

o�u ! estun scalairepositif, utilisé commeun gain. Cette
tâchesecondaire(18) estalorsprojet́e sur le noyau de la
tâcheprioritaire,enutilisant(2).

3.2 Méthode du gradient projeté et pile de
tâches

Nous voulonsutiliser le gradientde la fonction de coût
commela derni�eretâchede la pile. La loi de commande
(18) estdoncprojet́eesur le noyau de chaquetâchede la
pile. En utilisantlesnotationsde(16), la loi decommande
compl�eteest�nalement:

�� 	 �� 	 "J> �A@CB
��D �)�*� 4
E �� ��� � " � � ��� �1H*�+! $��	 # (19)

On voit dans cette équation que l'importance de
l' évitement dépend de deux facteurs.Tout d'abord, il
dépenddela projectionorthogonale$ � 	 . Quandla pile est
presquevide, le rangde $ � 	 estélevé,et la loi d' évitement
n'est pratiquementpasmodi� ée.Par contre,quandla pile
estpratiquementpleine,le rangdela matrice$ � 	 estfaible.
La loi d' évitementestalorsfortementperturb́eeparla pro-
jection.Ceci estparticuli�erementvrai lorsquela direction
privil égíee du gradientest comprisedansl'image vecto-
rielle de la projection.Le gradientprojet́e estévidement0
quandla pile estpleine.Il n'est alorsplus pris du tout en
compte,et plusrien n'est fait pour éviter lesobstacles.Le
secondfacteurest le gain ! , qui dé�nit a priori l'impor-
tancede l' évitementdansla loi de commande�nale. Le
choix deceparam�etreesttr�esimportant.Si ! esttrop pe-
tit, la forcerépulsiveseratrop faiblepouréloignerle robot
desobstacles.Au contraire,si ! est trop élevé, la loi de
commanderisquede saturerou d'osciller. Des méthodes
existentpourréglerautomatiquementcegain(parexemple
[4] pourl' évitementdebutées).Toutefois,il estdif�cile de
géńeralisercesméthodespourprendreencompteenmême
tempsdenombreuxobstaclesdenaturedifférente.Deplus,
cesméthodesnerésolventpasle probl�emepośeparle rang
de $ � 	 .



Il nousa plutôt sembĺe préférabledemodi�er directement
la pile de tâchespour modi�er le comportementdu robot
lorsquela méthodedugradientprojet́en'estpassuf�sante.
Le gradientprojet́e est utilisé pour garderle robot hors
desobstaclestantquecelaestpossible.Quandla méthode
n'est plus suf�sante, unesolutionplus ef�cace consiste�a
détecterquelletâchedela pile estresponsablede la partie
dela loi decommandequi envoyele robotdansl'obstacle,
et �a retirercettetâchedela pile. Cettesolutionestdétaillée
dansla partiesuivante.

4 Construction d'un contrôleur de
pile

Nousprésentonsdanscettesectionle contr̂oleurdepile qui
permetde réaliserl'id éeprésent́ee �a la �n du paragraphe
préćedent.Deuxactionssontréalisablessurla pile : ajouter
unetâcheou retirerunetâche.Une tâcheestajout́eedans
la pile lorsquela vitesseenvoyéeau robot passesousun
seuil�x é,c'est-�a-direquandtouteslestâchesdelapile sont
réaliśeesau mieux, selonleur ordre dansla pile. L'ordre
d'ajout destâchesest�x é a priori . Choisir l'ordre d'ajout
destâchesen ligne estun probl�emedif�cile, qui fait par-
tie de nos perspectivesde rechercheimportantes.A l'in-
verse,unetâchedoit êtreretiréede la pile quandla loi de
commandeenvoie le robot dansl'obstacle.Deux crit�eres
doiventdoncêtrechoisis,le premierpour détecter�a quel
momentunetâchedoit êtreretiréedela pile, le secondpour
choisirquelletâcheenlever.

4.1 A quel moment retirer une tâche?
Le crit�ereconsistesimplementen uneétapede prédiction
réaliśee avant d'envoyer la commandeau robot. Notons� � - � la positionarticulairecourantedu robot.La position
prédite �� � - " � � estsimplement:

� � � - "�� � 	 � � - � " � - �� (20)

o�u
�� et la loi decommande,calcuĺeeenutilisant(19).Une

tâchedoit être retirée si � � � � � -#" � �I� est au dessusd'un
certainseuil.

4.2 Quelle tâche retirer ?
L'id ée est de détecterquelle tâcheentre en con�it avec
le gradientd' évitementd'obstacle.Nousproposonsdeux
crit�eresqui peuvent être calcuĺes pour chaquetâchede
la pile. La tâche �a retirer est celle qui correspond�a la
valeur optimale des crit�erescalcuĺes. Nous utilisons si-
multańementdeux crit�erespour rendrele choix plus ro-
buste.Dansla suite,nouscalculonslesdeuxcrit�erespour
une tâche � � , dont le jacobienest � � , et pour un gradient
d' évitement# � � � .
Premier critère. Le premiercrit�erecomparedirectement
les directionsvectoriellesdu gradientet de la commande
provenantdela tâche� � . La tâche�aretirerseracelledontla
directionvectoriellecorrespondle plus �a l'opposédecelle
dugradient.Un exemplepratiqueducalculdececrit�ereest
donńeparla �gure 1.

FIG. 1 – Calcul du crit�ere � � . Trois tâchessontprésentes
dansla pile. Le robot estsitué au point d'applicationdes
troistâches.Unobstacle(repŕesent́eparle traithachuŕe)est
prochedurobot.Legradientd' évitementdecetobstacleest
le vecteur# . Onvoit intuitivementquela tâchequi conduit
le robot sur l'obstacleestla tâche ��� . Le crit�eremaximal
estbien ��� � � � � , repŕesent́e en vert ( � � � �!� � estnégatif,et
��� � � � � estpresquenul).

Le crit�ereestdonccalcuĺe eneffectuantle produitscalaire
desdeuxvecteursprojet́esdansle mêmeespace.Le choix
le plus logique pour cet espacecommunest l'espacede
commande,c'est-�a-direl'espacearticulaire.Le crit�ere � �
estdoncdonńepar:

��� 	 � � � � � � ��� #�� (21)

Un autreespacecommunpeutêtreutilisé,parexemplece-
lui de la tâche,en utilisant � �
	 	 � ����� � � #�� . Dansce
cas,le produitscalaireestréaliśe dansun espacedifférent
pour chaquetâche.Les expériencesnousont montŕe que
le comportementdu contr̂oleurdepile était tr�essemblable
pourcesdeuxcrit�eres.
Le premier crit�ere dépend donc linéairement de la
fonction de tâche � � . Si la tâche est pratiquement
réaliśee ( �!� est faible), le crit�ere sera faible également.
Expérimentalement, nous avons remarqúe que le
contr̂oleur utilisant (21) enl�eve pratiquementtoujours
la derni�ere tâche ajout́ee. Nous avons donc choisi de
normalisercecrit�ere:

� �
� 	 �
��� ������� ��� (22)

En utilisant cettedé�nition, le choix estbaśe uniquement
sur la directionvectorielleet non plus sur la norme.Tou-
tefois,si la tâcheestpresqueaccomplie,la normalisation
revient �aunedivisionparunevaleurprochedezéro,cequi
peutamenerdesrésultatsinstables.Ceprobl�emeestrésolu
parle secondcrit�ere.



Second critère. Le gradientestprojet́e sur le noyau de
chaquetâchelors du calculde la loi de commande�nale.
Le secondcrit�ere estimedonc la contribution de chaque
tâche �a cette projection. L'id ée est cette fois de retirer
la tâchedont la contribution perturbele plus le gradient
d' évitement.

� � 	 ��� $ � # � � (23)

o�u $ � 	 & � � � � � � estla projectionorthogonalesur l'es-
pacenul de la tâche.Comme $&� estuneprojection,on a
pour tout vecteur � , � � $&� � ��� � ��� � � � . Plus le gradientest
inclu dansl'espacenul, moinsil seraperturb́e par la pro-
jection,et plusle crit�ereserafort. Il fautdoncretirerdela
pile la tâchecorrespondantauminimumde � � . La �gure 2
expliquedemani�ereplus intuitive l'id éedu crit�ere � � par
unexemple.

Une autre manière de calculer � � . Nous présentons
dansce paragrapheunesecondemani�erede calculer � � .
L'id ée est cettefois de véri�er si le gradientest présent
dansle sousespacedescommandespossiblesengendŕees
parla tâche.Cesousespaceestdonńepar(2) : c'estl'image
de � �� . Soit

��� � ����� ��� � unebasede l'image de � � � (o�u  
estle rangde � � � ). Le crit�ereestalorsla normedugradient
projet́edansl'image de � � �

� � 	 	 � �
�� 
	� ( � # 4 � � � � � � � (24)

Prouvonsque � � et � �
	 sontéquivalents.La projectionor-
thogonaleest indépendantede la basede l'image de � � � .
On peutdoncchoisirunebasequelconque,parexemplela
base 
 issuede la décompositionen valeurssinguli�eres
(SVD) de � � :

� � 	���
�
�� (25)

o�u 
 � estla transpośeede 
 . Consid́eronsquelesvaleurs
singuli�eresontordonńeestellesque 
 	 � 
  
 � � o�u les
vecteursde 
  (respectivementde 
 � ) correspondentaux
valeurssinguli�eresnulles(respectivementnon nulles).Le
crit�ere � � 	 s'écrit alors:

� � 	 	 � � 
 ��
 � � # � � (26)

Enutilisantla SVD, (23)s'écrit :

� � 	 ��� � � � � � # � ��	 ��� 
  
  � # ����	 � � � & � 
 � 
 � � � # ���
(27)

�!� est minimum quand ���
	 est maximum. En fait, ���
véri�e si le gradientn'est pasdansle noyau du jacobien,
alors que � � 	 véri�e si il estdansson image,ce qui est
équivalent.Lesexpériencesont validéescetteéquivalence.
Dansla suite,nousneconsid́ereronsdoncque � � .

5 Expérimentationset r ésultats
Nous présentonsdanscettesectionles expérimentations
qui valident les méthodesque nousavons expośeesplus
haut.Cesexpériencesont ét́e effectúeessurun robot �a six

FIG. 2 – Calcul du crit�ere � � . La situationest la même
que sur la �gure 1. Les projecteurs$ � , $ � et $ � sont
repŕesent́espar leur directionvectorielle.Cesdroitessont
orthogonalesauxvecteurs� � , � � et � � correspondants.Le
gradientd' évitementestprojet́esurchacunedecesdroites.
Le crit�ere minimal est bien � � � � � � , repŕesent́e en vert.
Dansle casdu crit�ere ��� , le signede la tâchen'est pas
pris encompte.La valeurdu crit�ere � � � � � � esttr�esproche
de � � � � � � ( �!� emp̂echeeneffet l' évitement,mêmesi elle
neconduitpaselle mêmele robotdansl'obstacle).

ddl, en utilisant une caḿera embarqúee.La caḿera doit
sepositionnerparrapport�a unecible simple,un rectangle
compośe dequatrepointsblancsaiśementdétectables.En
facilitantle traitementd'image,nousavonspuvaliderplus
sṕeci�quementla partiecontr̂ole,qui nousintéressaitplus
particuli�erementdansce travail. Le robot devait de plus
évitersesbutéesarticulaireslorsdupositionnement.
Les expériencesexigeaientdesdéplacementsimportants,
passantparunelargepartiedudomainearticulaire.Pourde
telsdéplacements,lesalgorithmesclassiquesd'asservisse-
mentvisuelont échoúe,soit �a causedel'importanteerreur
initiale, soit �acausedela proximitédesbutées.L'asservis-
sementutilisantunepile detâches(19)et uncontr̂oleurde
pile (20)réussitparcontre�amenerle robotjusqu'�ala posi-
tion désiŕee.L'exécutionquenousprésentonsici emm�ene
le robot d'un coin du domainearticulaire �a l'autre. Les
imagesinitialeset �nales sontprésent́eesFig. 4. A la posi-
tion désiŕee,la cibleestcentŕeemaisn'estpasparall�eleau
plandel'image (l'angle estde ��" dg). Le déplacementde-
mand́e est( -�� 	 ����� � mm, -�� 	 � � ��" mm, -��&	�� � " mm,����� � � 	 �! " dg,

�"�#� � � 	 � �%$ dg,
�"�#� � � 	 � ��" dg).

Nous présentonstout d'abord les quatre tâches d'as-
servissementvisuel utiliséespour remplir la pile (para-
graphe5.1) ainsi que la loi d' évitementutilisée lors des
expériences(paragraphe5.2). Les quatretâcheschoisies
utilisent respectivement le centre de gravité de l'objet,
l'angled'unedesesdiagonales,et lesmomentsdeseconds
et de troisi�emeordre.Nous présentonsalors dansle pa-



ragraphe5.3deuxexécutionsréaliśeesavecla méthodein-
compl�ete,la premi�eresansloi d' évitement,la secondeavec
uniquementl' évitementsimple,qui échouent�apositionner
le robot. L'exécutionutilisant l'int égralit́e de la méthode
propośee,qui réussi�aamenerle robot �a la positiondésiŕee,
sera�nalementdétaillée.

5.1 Quatre tâches contraignant six ddl
Lesquatrefonctionsdetâche� � utiliséesdansla suitesont
calcuĺeesd'apr�es l'erreur calcuĺee dansl'image selon la
méthodeintroduitedans[7] :

� � 	�� � � � �� (28)

o�u � � est la valeurdesprimitivesvisuellescalcuĺeesdans
l'image couranteet � �� les valeurscalcuĺeesdansl'image
désiŕee. La matrice d'interaction ��� � correspondant�a � �
est dé�nie par l' égalit́e

�� � 	 ��� � � , o�u
�

est le torseur
cinématiquede la caḿera.D'apr�es(28), on déduit immé-
diatementle lien entrela matriced'interaction ��� � et le ja-
cobiendela tâche� � :

� � 	 ��� ��� � � (29)

o�u � � est le jacobienarticulairedu robot (
�� 	 � � �� ) et� est une matricereliant la vitessede la caḿera

�
�a la

variation de la position de la caḿera � dansl'espacede
param�etreschoisis (

� 	 � �� ). Hors dessingularit́es du
robot, le jacobienarticulaireestde rangplein, et lesdeux
matrices � � et ��� � ont la mêmeimageet le mêmerang.
Calculerlesopérateursdeprojectionde(2) enutilisant � �
permetdoncdegarantirl'in variancede � � .
Pourchaquetâche,nousdonnonsla valeurdesprimitives
visuelleset la matriced'interactionassocíee, calcuĺees�a
partirdel'imagecourante.Onnote	�
 	 ��
 
 �
� 
 � laposition
desquatrepointsdansl'image( � ��� � ����� ��� ). Onnote � 
�	��� 
 ����
 ��� 
 � la positionde cespointsdansle rep�erede la
caḿera.
La première tâche ��������� est baśee sur la position du
centrede gravité de l'objet. Les primitivesassocíeessont
simples�acalculer: 
"!� !$# 	  (% 4�& % 
	� ( 
 
(% 4�& % 
 � ( � 
 # (30)

Commela projectionperspective ne conserve pasles ba-
rycentres,le point ' dans l'image ne correspondpas �a
un point physiqueen 3-D. Nousavonsmalgŕe tout choisi
de faire cette approximation,et de consid́erer ' comme
l'image ducentredegravitédenotreobjet3-D. La matrice
d'interactionapproxiḿeeest[7] :

����
	)( � (*,+ " � +*,+ 
"! � ! � � � 
 :! � !" (*,+ � +*,+ � "-� :! � 
 ! � ! � 
 !/. (31)

o�u � ! est la profondeurdu point qui correspondraitau
centrede gravité dansl'image. On peut consid́erer que
c'est la profondeurducentredegravitédel'objet. � ! n'est

pasconnu,et doit doncêtreapproxiḿeepar unevaleura
priori .
La seconde tâche �,0 fait principalementexécuter �a la
caḿeraunmouvementderotationautourdel'axeoptique,
demani�ere�aorientercorrectementl'objet dansl'image.La
primitive visuelleutiliséeestl'angle 3 d'un segmentdans
l'image, c'est-�a-dire ici une desdiagonalesdu rectangle.
La matriced'interactionapproch́eeest[7] :

�� 0 	
�������
�

"""
21"3 ��� : 3 "4� 165/783 3 3 ��� 3
2195/783 3 3 � � 3 � � 195:783 : 3� �

� ������
�

�

(32)

o�u
��
;1 �<� 1 � estle centredusegment.

La troisième tâche �,= utilise les momentscentŕes de
l'objet pour contr̂oler principalementla distanceentrela
caḿera et la cible. La primitive visuelle la plus intuitive
pour réalisercette tâcheest sansdoute l'aire de l'objet,
c'est-�a-dire le momentd'ordre zéro d'un objet. Puisque
nous utilisons un “objet” constitúe de points, les mo-
mentscentŕesd'ordre deux,qui permettentde réaliserun
déplacement́equivalent,sont un choix plus logique.Les
momentssont calcuĺes en utilisant les travaux présent́es
dans[22]. Les momentscentŕes M 
�> ? d'un objet compośe
de @ pointssontdé�nis par:

M 
�> ? 	BA�� � ( ��
 � � 
 ! � 
 4 � � � � � ! � ? (33)

Nousutilisonsla primitive visuelle C � calcuĺee�a partir deM :
D et M D : : C � 	E� � 4�F C �C (34)

o�u C 	�M�:
D "�MGD : . La matriced'interactionassocíeepeut
également̂etre trouvée dans[22]. Quandl'objet est pa-
rall�eleauplandel'image,elle a la formesuivante:

�� = 	IH " " � � �KJ (LJ : "$M (35)

avec 	 J ( 	N� ! " � � ! 4NMGD : " 
"! 4 M ( ( ��O CJ : 	 
 ! " ��
 ! 4 M :<D "4� ! 4 M ( ( �<O C
La dernière tâche �QP provient destravaux décrits dans
[3]. Elle utilise les momentsd'ordre trois pour découplerR � de S � et R � de S � . L'effet visuelcorrespond�a unecor-
rection de l'ef fet de perspective. Les primitivesvisuelles
sontdonńeespar:	 �/T 	VU C �XW ( - ( " W : - : �<O�Y�:Z 	VU C �XW : - ( � W ( - : �<O�Y (36)

avec [\ ] W ( 	8MGD�^ � ��M!: ( �I- ( 	 � M!:
D � MGD : � : � � M : (I(W : 	8M ^
D � ��M ( : �I- : 	8M ( ( � M :
D � M D : �Y 	 � M :<D � M D : ��_` E � M :
D � M D : � : " � M : (I( H
La matriced'interactioncorrespondantepeutêtretrouvée
dans[3].
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FIG. 3 – Fonctiondecoût assocíee�a l' évitementdebutées
articulaires

5.2 Evitement de butées
Les expériencesutilisent un évitementde butéesarticu-
lairescommeexempledegradientprojet́e. La fonctionde
coût assocíeeestdé�nie directementdansl'espacearticu-
laire.Elle atteintsavaleurmaximalequandle robotatteint
unede sesbutées,et vaut zéro quandle robot est loin de
seslimites.
Onnote ������ �
 et ������	�
 lesbornesinférieureetsuṕerieurede
l'axe � . La position � durobotestacceptablesi pourtout � ,� 
 �-� �� ��� �
 
 ���� ���	�
 
 � , o�u	

�
����� �
 
 	��

����� �
 "=<
�� 
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�����	�
 � <
�� 
 (37)

avec �� 
�	��
�����	�
 � �

����� �
 la largeurdel'intervalledechaque
articulation et < un param�etre �x é par l'utilisateur dans
l'intervalle � "!�
� O � � (typiquement<�	 " � � ). ������ �
 
 et ������	�
 

sont les seuilsd'activation de l' évitementde butées.Tant
que le robot restedans l'intervalle acceptable,la com-
manded'évitementestnulle.La fonctiondecoût provient
de[4] (cf. Fig. 3) :

� � � � 	 �
�

�� 
 � (
� 
 :�
�
� 
 (38)
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5.3 Résultats
Les premi�eresexpériencesont véri� é que les asservisse-
mentsvisuelsclassiqueśechouaient�a réaliserla tâchede-
mand́ee.En particulier, en empilant les quatretâchesen
uneseuletâchecompl�ete,onconduitle robotdansla butée
correspondantaumouvementdereculselonl'axeoptique.
Nousavonsalorsréaliśe uneexécutionutilisant la pile de
tâchessansaucunévitementd'obstacle(16).Lespositions
articulairesdu robotsontdonńeessur la �gure 5. Le robot
atteint la butée correspondantau mouvementselonl'axe
optiqueenreculantla caḿerapouraccomplirla troisi�eme
tâche.Enajoutantl´évitementd'obstaclesimple(19),le ro-
bot peututiliser lesddl restantpour éviter la butéelors de
l'exécutiondecettetâche(Fig.6).Onvoit quela caḿerase
déplaceselonsesaxes



et � (articulations1 et2) pourpou-

voir reculersanstouchersabutée.Mais l'exécutionéchoue
lorsdela quatri�emetâche.A cemoment,la pile estpleine,

plus aucunddl n'est disponiblepour l' évitement.La qua-
tri �emetâcheam�enele robot �a réaliserun mouvementde
rotationcentŕe sur l'objet, ce qui l'am�enedansla butée �a
l'arri �eredela caḿera.

a

b

FIG. 4 – (a) Imageintiale (b) Imagedésiŕee

La derni�ere exécution utilise la méthodecompl�ete (cf.
Fig. 7). Lors de l'exécution de la derni�ere tâche, le
contr̂oleurdepileanticipelacollisionaveclabutée.Il choi-
sit alorsde retirer la tâche��� , qui emp̂echele robot d'ac-
complir le mouvementselonl'axe optiquequi lui permet-
trait d' évitersabutée.On voit sur la �gure 8 quela valeur
optimaleducrit�erecorrespondbien�a �"= . La tâche� P peut
alorsêtremeńee�abien,enévitantfacilementl'obstacle.La
tâche��� estensuiteremisedansla pile, et le robot rejoint
sapositiondésiŕee.

6 Conclusion
Nousavonspropośedanscetarticleunenouvelleméthode
pour éviter les obstaclesau sensgéńeriquedu terme,en
particulierlesbutéesarticulaires.Lorsquele robotestloin
de la position �nale, il est command́e par une loi ne
contraignantpastoussesddl, et les mouvementsrestants
peuvent être facilementutilisés pour éviter les con�gu-
rations indésirables.Lorsquele nombrede ddl diminue,
un contr̂oleur de pile surveille l'exécutionet peut le cas
éch́eantretirerunedescontraintesdela pile, pourdégager
les ddl nécessaires�a l' évitement.Ce sch́emagéńeral de
commandea ensuiteét́e mis en œuvresur un robot �a
six ddl avec une caḿera embarqúee. Les algorithmes
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FIG. 5 – Trajectoiresarticulairesnormaliśees(lesbutéesde
chaqueaxesonten0 et1) durobotlorsd'uneexécutionuti-
lisant la pile detâchessansévitementd'obstacle.Le robot
atteint sabutée lors de l'exécutionde la troisi�emetâche,
alorsquedeuxddl sontencoredisponible(la tache� P n'a
pasencoréet́e introduitedansla pile). Chaquetrait vertical
correspond�a l'ajout d'unetâchedansla pile.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Iterations

P
o

s
it
io

n
s
 A

rt
ic

u
la

ir
e

s

Art 1
Art 2
Art 3
Art 4
Art 5
Art 6

FIG. 6 – Trajectoiresarticulairesnormaliśeesdu robotlors
d'une exécutionutilisant la pile de tâchesavec évitement
d'obstaclesimple.Le robot évite la butéetantquedesddl
restentdisponibles.La butéeestatteintelorsdel'exécution
dela derni�eretâche,caril neresteplusdeddl pouraccom-
plir l' évitement.Chaquetrait verticalcorrespond�a l'ajout
d'unetâchedansla pile.
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FIG. 7 – La position initiale est proche des butéesdu
robot. L' évitementest donc activé d�es la premi�ere tâche
(avant l' événement(1)) pour replacerle robot dansl'es-
paceacceptable.L' évitementest de nouveauactivé lors
de l'exécutionde la troisi�emetâche(entreles événements
(2) et (3)). On ajoutealors la derni�ere tâche(événement
(3)). L' évitement est toujours actif (gradient non nul),
mais, �a causedu manquede ddl, le gradientprojet́e est
nul. L' évitementn'est plus pris en compte.Le contr̂oleur
détectealorsla collision (événement(4)), et retirela tâche
��� . Le robotrejointalorsla positiondésiŕeeenremettantla
tâche��� dansla pile (événement(5)), malgŕe la proximité
dela butée.
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FIG. 8 – Evolution du crit�erecalcuĺe utilisé pour enlever
une tâchede la pile lors de l'asservissement.Le crit�ere
présent́e sur le grapheestla sommedesdeuxcrit�eres(22)
et (23). Au momentde retirer unetâche(itération1230),
le crit�ereoptimalcorrespond�a la tâche��� . Lescrit�eresne
peuvent etre calcuĺe que lorsquela loi d' évitementn'est
pasnul. Quandle gradientestnul, lescit�eresvalent � .



classiqueśetaientincapablesde terminercorrectementla
tâchedemand́ee,alorsqu'enutilisantla méthodepropośee,
l'exécutiona puseterminercorrectement.
Les travaux quenousmenonsactuellementvisent �a vali-
der cetteapprochepour un environementplus complexe,
imposantd' éviterdesobstaclesplus nombreuxet plusdi-
vers.Noustravaillonsaussi�a uneautomatisationdu choix
dela tâche�aajouterdansla pile, pourremplacerle choixa
priori utilisé pour l'instant dansnosexpériences.Le robot
pourraitainsichoisirla tâcheconvenantle mieuxparmiun
largechoix detâchespossibles.
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