THESE
présentée par
Fadi DORNAIKA
pour obtenir le grade de DOCTEUR
de PINSTITUT NATIONAL POLYTECHNIQUE DE GRENOBLE
(Arrété ministériel du 30 Mars 1992)

Spécialité: Signal Image Parole

CONTRIBUTIONS A ’INTEGRATION
VISION / ROBOTIQUE :
CALIBRAGE, LOCALISATION ET ASSERVISSEMENT

Date de soutenance: 25 Septembre 1995

Composition du jury:

Président : Bernard ESPIAU

Rapporteurs: Rachid ALAMI
Jean-Thierry LAPRESTE

Examinateurs: Stéphane LAVALLEE
Radu HORAUD

These préparée au sein du laboratoire LIFIA - IMAG - INRIA Rhone - Alpes

sous la direction de Radu HORAUD



Remerciements

Je tiens a remercier Messieurs Bernard Espiau, Stéphane Lavallée, Rachid Alami et
Jean-Thierry Lapresté qui m’ont fait 'honneur de participer au jury de ma these, et
plus particulierement ces deux derniers pour avoir accepté d’étre les rapporteurs de mon
manuscrit.

Je tiens ensuite a remercier Radu Horaud, qui a encadré et soutenu mon travail de
these, pour ses conseils et ses encouragements qu’il m’a prodigués pendant ces trois années.
Je remercie également Roger Mohr pour m’avoir accueilli dans son équipe et pour sa
gentillesse. Je remercie tous les membres de I’équipe MOVI pour leur amitié et leur accueil.



Table des matieres

Introduction

1 Paramétrisation des rotations et des déplacements

1.1 Introduction . . . . . . . . . .

1.2 Rotation et représentation vectorielle . . . . . . .. ... 000000
121 De(m,0)a R ... ...
122 DeRa(n,0) ... ..
1.2.3  Angles de Roulis - Tangage - Lacet . . . .. ... ... ... ...,

1.3 Rotation et quaternion unitaire . . . . . . .. ...
1.3.1 Les quaternions . . . . . . . . ... L L0
1.3.2  Quaternion et rotation . . . . . .. .. oo
1.3.3  Equivalence avec la formule de Rodrigues . . . . . . .. .. ... ..

1.4 Déplacement et vissage . . . . . . . ..o
1.4.1 Définition et formulation . . . . .. .. ... oo
1.4.2  Conversion entre (R, t)et (d, o, L) . ... .. ... ... ....

1.5 Déplacement et quaternion dual . . . . . . . . ... ..o
1.5.1 Les nombres duaux . . . . . .. .. ... Lo
1.5.2  Déplacement et quaternion dual . . . . . .. . ... ...
1.5.3 Equivalence avec la représentation matricielle . . . . . .. ... ..

1.6 Conclusion . . . . . . . .. L

Calibrage Capteur/Robot

2.1 Introduction . . . . . . . L

2.2 Formulation . . . . . . .
2.2.1 Formulation classique . . . . . . . ... ... Lo
222 FEtatdelart . . . . . ...
2.2.3  Nouvelle formulation . . . . ... ... ... ... 0000,

2.3 Equivalence avec le probleme de localisation 3D . . . . .. . ... ... ..

2.4 Décomposition de la nouvelle formulation . . . . . . .. ... ... ... ..

2.5 Solution optimale commune . . . . .. ..o

2.6 Solutions analytiques . . . . . . .. Lo
2.6.1 Larotation . . . . ... .
2.6.2 La translation . . . . .. .. ... Lo

2.7 Solutions numériques . . . . ... Lo

2.8 Etude de la stabilité . . . . .. .. o

11
12
13
15
16
16
19
21
22
22
23
25
26
27
28
31



TABLE DES MATIERES

2.9 Expérimentations . . . . . ... 62
2.10 Calibrage robot/environnement . . . . . . .. ... ... 65
2.10.1 Méthode linéaire . . . . . . .. . Lo 65
2.10.2 Méthode non linéaire . . . . . . . . . ... 67
2.10.3 Comparaison des deux méthodes . . . . . . .. .. .. .. ... .. 68
2.11 Conclusion . . . . . . . . L 75
Autocalibrage Capteur/Robot 7
3.1 Introduction . . . . . . . L 77
3.2 Préliminaires . . . . . . ... 78
3.2.1 Calibrage des caméras . . . . . . ... .. L oL 78
3.2.2 Reconstruction 3D . . . ... o000 79
3.3 Formulation du probleme . . . . . . .. ..o o 80
3.4 Résolution du probleme . . . . .. ..o 83
3.4.1 Unicité de lasolution . . . . . . . ... ... 0 84
3.4.2  Résolution: aspect pratique . . . . . ... 86
3.4.3  Expérimentations . . . . .. ... Lo 87
3.5 Conclusion . . . . . ... 88
Localisation Caméra/Objet 89
4.1 Introduction . . . . . . . .. 89
4.2 Etat delart . . . . . . 0 91
4.3 Formulation . . . . . . ..o 92
4.4 Pose a partir d’une projection perspective faible . . . . . . ... ... 94
4.4.1 Définition et équations fondamentales . . . . . ... ... ... .. 94
4.4.2  Pose par approximations successives . . . . . . . . . ... ... . 96
4.4.3 Extension de l'algorithme au cas de droites . . . . . .. .. ... .. 98
4.5 Pose a partir d’une projection para-perspective. . . . . .. ... ... L. 101
4.5.1 Définition et équations fondamentales . . . . . . . ... .. ... .. 101
4.5.2  Pose par approximations successives. . . . . . . . . ... ... 103
4.5.3 Répartition coplanaire de points . . . . . . . ... ... 105
4.5.4  Extension de l'algorithme au cas de droites . . . . . .. .. ... .. 109
4.6 Méthodes non linéaires . . . . . . . . ..o 110
4.6.1 Correspondances de points . . . . . . . .. ... 111
4.6.2 Correspondances de droites . . . . . . ... ... 112
4.7 Contrainte d’orthogonalité . . . . . .. .. .. o oo 113
4.8 Sensibilité au calibrage de la caméra . . . .. ... 0oL 114
4.9 Analyse de la convergence . . . ... Lo oL 115
4.10 Etude de performance . . . . . .. ... Lo 117
4.10.1 Cas non coplanaire . . . . . . . .. ... 0 118
4.10.2 Cas coplanaire. . . . . . . ... 126
4.11 Résultats expérimentaux . . . . . . . .. Lo 130

4.12 Conclusion . . . . . . . . ., 135



TABLE DES MATIERES 3
5 Asservissement visuel 137
5.1 Introduction . . . . . . . .. 137
52 Etatdelart . . . . . . . . . e 139
5.2.1 Asservissement en position . . . . ... Lo 140

5.2.2 Asservissement visuel . . . ... L L 142

5.3 Interaction capteur/environnement . . . . .. ... ... 144
5.3.1 Définitions . . . . . ... 144

5.3.2  Le torseur d’interaction . . . . . . ... ... L. 144

5.4  Modélisation du Jacobien dimage . . . . . .. ..o 146
541 Lespoints . . . . . oL L 147

5.4.2 Lessegments . . . . .. .. Lo 149

54.3 Lesdroites. . . . . . .. e 150

5.5 Controle . . . . . . e e e 152
5.6 Alignement robot/objet . . . . ... o L 157
5.7 Etude de performance . . . . . .. ... 159
5.8 Vitesse de convergence . . . . ... e 171
5.9 Expérimentations . . . . . ... Lo 173
5.9.1 Saisie d’objets . . . ... 173

5.9.2 Poursuitedescibles . . . . ... oL L 174

5.9.3 Résultats expérimentaux . . . . . . . ... oL L. 176

5.10 Conclusion . . . . . . . . L e 180
Conclusion 181
Bibliographie 183



TABLE DES MATIERES




Introduction

La vision est un de nos sens les plus puissants. Elle nous fournit une quantité im-
portante d’informations qui nous permettent d’interagir intelligemment avec notre envi-
ronnement. Grace a elle, nous sommes capables en un instant d’identifier la plupart des
objets situés dans notre champ visuel, de repérer leur position et enfin d’ébaucher une
réflexion sur les taches que nous devons effectuer. Mais ¢’est aussi un de nos sens les plus
compliqués. Son mécanisme reste mal connu malgré les progres réalisés par la psychologie
cognitive. Ainsi, notre systeme de perception visuelle regle en permanence et sans méme
que nous nous en apercevions des problemes aussi essentiels a notre survie que de savoir
ou nous sommes et comment nous bougeons dans I’espace, de voir en trois dimensions . ..
(C’est ainsi encore que les bébés commencent, des 1’age de 5 mois, a controler visuellement
les mouvements de leurs mains dans le but d’accéder a un objet placé a coté d’eux.

D’une maniere similaire, la vision par ordinateur vise a donner aux robots la capacité
de percevoir 'espace qui les entoure. Cependant, malgré les efforts des chercheurs aucune
machine ne parvient a rivaliser - et de loin - avec la vision humaine. La vision par ordi-
nateur ne vise pas la reproduction sur machine de la vision humaine. Elle vise plutot a
arriver par des moyens informatiques a des résultats similaires.

Depuis quelques années, les développements technologiques des capteurs ont permis
leur implantation directement sur l'effecteur des robots mobiles ou manipulateurs. Les
taches, telles que positionnement et suivi d’objets en utilisant la vision paraissent main-
tenant tout a fait envisageables. Le capteur de vision fournit une perception de I’environ-
nement alors que le robot fournit 'action réflexe.

L’utilisation du capteur de vision, a laquelle nous nous sommes attachés, est particu-
lierement intéressante en raison de la grande richesse des informations qu'une caméra peut
fournir et en raison de la grande variété des taches qu’elle permet de réaliser (I'identifica-
tion, I'inspection, la localisation). Vu les progres technologiques, les applications utilisant
le guidage visuel des robots deviennent de plus en plus nombreuses. Les travaux pré-
curseurs ont porté sur des applications industrielles simples. Actuellement, le capteur de
vision fait partie de la boucle de commande. Ainsi, la vision contribue-t-elle au dévelop-
pement de la télérobotique qui vise a remplacer les hommes par des robots dans des sites
hostiles a la présence humaine [FDD94], comme 'espace et les sites nucléaires. L utili-
sation de la vision en robotique va, non seulement augmenter ’autonomie et 'efficacité
des robots, mais également les doter des capacités de reconnaissance et de raisonnement
basées sur les informations visuelles. Certes, ces objectifs ont posé de nouveaux problemes
(traitement d’image, reconnaissance d’objets, ... ) qui ont déja fait, et font encore, 'objet
de nombreux travaux.

La vision et la robotique peuvent coopérer dans les procédures de calibrage en ce sens
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qu’une caméra peut étre un excellent moyen de calibrage d’un robot et, inversement, un
robot calibré peut étre utilisé pour identifier les parametres de la caméra.

Un capteur de vision fournit les données sous forme d’images. Les traitements effec-
tués sur ces images sont généralement classés en trois niveaux: le premier appelé, “vision
bas-niveau”, est la segmentation ou ’extraction des indices images; le deuxieme niveau
concerne les domaines de la reconstruction, de la localisation et de Ianalyse du mouve-
ment ; le troisieme concerne le contenu sémantique de la scene observée. Bien entendu,
plus les informations sont de haut niveau, plus les algorithmes de traitement d’image
nécessaires a leur extraction sont complexes.

Le travail décrit dans cette these concerne I'intégration de fonctionnalités de perception
et d’action au sein d’un systeme robotique. Deux sujets liés a cette intégration ont été
traités: le calibrage capteur/robot et la localisation d’objets a partir d’images.

Le calibrage capteur/robot s’avere intéressant dans beaucoup d’applications ou le mou-
vement du robot est guidé par ce capteur. De plus, ce calibrage permet la conversion des
mesures visuelles dans ’espace du robot.

La localisation d’objets permet de calculer la relation géométrique entre une scene 3D
et une caméra. Une information visuelle ne permet a elle seule de remonter a I'informa-
tion tridimensionnelle de ’environnement: sur un pixel de 'image peuvent se projeter
une infinité de points de la scene. Par contre, connaissant les dimensions de 1’objet, il
est possible de retrouver la localisation de cet objet dans ’espace tridimensionnel. Par
conséquent, cette localisation est importante dans la mesure ou elle fournit la relation
géomeétrique entre une scene 3D et la caméra considérée.

Généralement, 1"utilisation de la vision en robotique était la suivante: traitement des
données visuelles dans un repere lié au capteur, conversion des données dans un repere lié
a la scene et calcul du vecteur de controle du robot dans un repere de la scene. Cependant,
ce schéma fonctionne en boucle ouverte vis a vis des mesures visuelles et ne permet pas
de tenir compte des erreurs de mesures ou d’estimation de la position du robot. Bien que
les données visuelles soient utilisées, le robot reste aveugle lorsque son modele est affecté
d’erreurs.

Pour illustrer le probleme de la coordination entre une caméra et un robot, nous
considérons la tache suivante: soit un sujet qui doit soulever un verre d’eau placé sur une
table devant lui. Face a ce probleme deux approches sont envisageables:

1. Apres un regard plus ou moins long, le sujet communique a sa mémoire la valeur
de I'angle que doit prendre chaque articulation de son bras. Ensuite, il ferme ses
yeux et commence a exécuter les mouvements articulaires tels qu’ils sont estimés
visuellement.

2. Le sujet commence a déplacer son bras vers le verre en le regardant tout au long de
sa trajectoire et en faisant les corrections nécessaires afin que sa main aboutisse au
verre d’une maniere satisfaisante.

Il est évident que la premiere approche se heurte, le plus souvent, a un échec. En effet,
meéme si les angles sont correctement estimés, les déplacements articulaires du bras ne
sont pas nécessairement égaux aux valeurs estimées. Par contre, la deuxieme approche
fournit un retour réel sur I’état du bras par rapport a sa position finale.

Le travail décrit dans cette these s’inscrit dans le cadre de la deuxieme approche.
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Contributions majeures

Les principales contributions de cette these sont :
1. mise en ceuvre d’une nouvelle méthode pour calculer la transformation caméra-pince.

2. mise en ceuvre d’une nouvelle méthode pour calculer les transformations géomé-
triques liant la base et I'effecteur d’un robot a une scene 3D.

3. étude et réalisation d’un algorithme permettant I’autocalibrage d’un systeme caméra-
pince.

4. étude et comparaison de trois méthodes de localisation caméra/objet.

5. étude et réalisation d’une méthode pour le controle visuel de robots en boucle fermée.

Plan de la theése

Le premier chapitre est consacré aux différents modes de description mathématiques
d’un déplacement rigide : représentation matricielle, représentation géométrique et repré-
sentation quaternion. Il s’agit des notations pratiques pour exprimer les transformations
de repere. Ces représentations sont a la base de toute modélisation des éléments géomé-
triques constituant le robot et son environnement. Nous décrivons aussi les conversions
entre ces différentes représentations.

Le deuxieme chapitre comporte deux parties. La premiere partie présente une nouvelle
formulation pour le calcul de la relation géométrique caméra-pince. Cette relation est un
concept clé dans le cas des robots munis d’une ou plusieurs caméras. Cette nouvelle formu-
lation permet de s’affranchir de la connaissance explicite des parametres intrinseques et
extrinseques de la caméra. Cette formulation possede la méme forme d’équations associées
a la formulation classique (AX = X B). Dans cette partie, nous proposons une nouvelle
méthode de résolution qui estime simultanément les rotation et translation inconnues. Les
expériences réalisées avec des données réelles et simulées montrent que, par rapport aux
méthodes algébriques, cette méthode permet une meilleure stabilité de la solution.

La deuxieme partie est consacrée a une généralisation du calibrage capteur-robot.
Outre la relation géométrique caméra-pince, cette généralisation est tres utile pour déter-
miner la relation géométrique entre la base du robot et une scene 3D. Nous y proposons
une nouvelle méthode de résolution qui est plus robuste que la méthode linéaire existante.

Le troisieme chapitre présente une approche originale permettant ’autocalibrage d’un
systeme caméra-pince (les parametres de la caméra et la relation caméra-pince). La mé-
thode résout aussi le probleme du passage d’une reconstruction projective a une recons-
truction euclidienne.

Le quatrieme chapitre présente le probleme de localisation a partir d’images. Nous trai-
tons le cas des points et des droites. Nous rappelons succinctement la méthode linéaire
itérative proposée récemment par Dementhon. La convergence de cette derniere méthode
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dépend de la position latérale de I'objet par rapport a ’axe optique de la caméra. Nous
proposons une nouvelle méthode basée sur des approximations successives par une pro-
jection para-perspective. Cette nouvelle méthode permet le calcul de la pose associée au
modele perspectif de la caméra. La convergence de cette méthode ne dépend pas de la
translation latérale. Nous présentons également une méthode numérique pour résoudre ce
probleme. Nous montrons que la méthode linéaire proposée a une robustesse comparable
a celle des méthodes numériques. De plus, cette méthode est tout a fait adaptée aux ap-
plications temps réel.

Le dernier chapitre présente une nouvelle méthode de contréle visuel de robots. Cette
méthode constitue une extension de l'approche commande référencée capteur ou 1'on
controle les mouvements 3D de la caméra. Nous montrons qu’il est possible de posi-
tionner précisément 'effecteur d’un robot en dépit des erreurs affectant son modele et en
dépit de I'utilisation d’une caméra non ou mal calibrée. Ainsi, pour chaque tache, on peut
construire un motif, constitué d’un ensemble de signaux élémentaires et correspondant a
une bonne réalisation de la tache. En comparant le motif a atteindre et 'image percue par
la caméra, le probleme du controle peut alors se traduire sous la forme d’une régulation
dans 'image. La précision du positionnement dépend de la précision avec laquelle les pri-
mitives 2D sont extraites. C’est un probleme qui se situe au bas niveau. Nous montrons
également que cette coordination entre la caméra et le robot met en jeu les deux aspects
de calibrage présentés dans les deuxieme et quatrieme chapitres. Le premier aspect sert
a modéliser la relation géométrique entre le repere de la pince et les primitives 3D (dans
le cas ou ces primitives ne sont pas données par le constructeur du robot). Cet aspect
appartient a une étape hors ligne. Le deuxieme aspect concerne la localisation de la pince
du robot par rapport a la caméra. Cet aspect appartient a I’étape en ligne (inséré dans la
boucle de controle) et est nécessaire pour I'estimation en temps réel du Jacobien d’image
qui est a la base de controle. Il est a noter que cette localisation n’influe pas sur la précision
du positionnement final puisque la boucle de contréle est pilotée par des informations 2D.
Toutefois, cette localisation s’avere intéressante pour que le comportement dynamique de
I’asservissement soit optimal et robuste.

Enfin, la conclusion présente un résumé du travail accompli et des résultats obtenus
ainsl qu’une vue prospective.



Chapitre 1

Paramétrisation des rotations et des
déplacements

Chaque fois qu’on a affaire a déterminer la position relative des objets 3D, on doit
utiliser une représentation qui donne 'orientation et la position d’un objet par rapport
a un autre. Cette position relative se traduit par une transformation géométrique entre
deux reperes, chacun de ces deux reperes étant lié a un objet. Plusieurs types de paramé-
trisation peuvent étre utilisés pour décrire cette transformation. La plus classique et la
plus familiere est la représentation matricielle: 'orientation relative est donnée par une
matrice orthogonale, de dimension 3 x 3, appelée matrice de rotation ; la position relative
est donnée par un vecteur, de dimension 3, appelé vecteur de translation. L’ensemble
des rotations constitue un groupe, il en est de méme pour ’ensemble des déplacements
(rotation et translation). Dans ce chapitre nous nous intéressons a la paramétrisation de
ces deux groupes. Nous décrivons la paramétrisation (vectorielle et quaternion) des ro-
tations ainsi que des déplacements. Nous présentons également leur équivalence avec la
représentation matricielle. La représentation vectorielle utilise des parametres impliqués
directement dans le déplacement, autrement dit, ces parametres constituent les éléments
géométriques du déplacement concerné. La représentation quaternion utilise des objets
mathématiques, les quaternions et les quaternions duaux, qui sont les plus adéquats aux
problemes de la localisation 3D. Grace a eux, les solutions du probleme de la localisation
(analytiques ou numériques) deviennent plus élégantes.

1.1 Introduction

En robotique et en vision par ordinateur on associe a tout élément du poste de travail
un ou plusieurs reperes. Ces reperes sont généralement définis de telle sorte que leurs axes
et leurs origines correspondent respectivement a des directions et a des points privilégiés
ayant un role fonctionnel lors de I’exécution de la tache: direction d’insertion ou centre
de gravité d’une piece par exemple. lls permettent de situer dans I'espace les objets fixes
de I’environnement ainsi que les corps mobiles comme les éléments constitutifs d’un robot
ou transportés par lui par exemple.

Soit une transformation quelconque qui amene le repere R; sur le repere R; (voir
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Fic. 1.1 - Une transformation T' permettant Uexpression des coordonnées du repére R;
dans le repére R; ; géométriquement, cette transformation amene le repére R; sur le repére

R;.

Figure 1.1). La représentation la plus familiere de cette transformation est la représenta-
tion matricielle. Elle est définie par une matrice de dimension 4 x 4 appelée matrice de
transformation homogene, telle que:

T:H} ” (L1)

— R représente la matrice de rotation, elle est de dimension 3 x 3 et possede les
propriétés suivantes :
1. Son déterminant est égal a 1.
2. Son inverse est égal a sa transposée.
—if

3. Ses valeurs propres sont: 1, ¢, ¢= (complexes conjugués).

— t représente le vecteur de translation.

Les 9 éléments de la matrice R vérifient 6 contraintes d’orthonormalité qui expriment
que les vecteurs ligne (ou colonne) sont de norme égale a 1 et orthogonaux entre eux. On
a ainsi 3 éléments, parmi les 9, qui sont indépendants.

Si un point P est exprimé dans le repere R; par le vecteur p; et dans le repere R; par
le vecteur p;, on aura la relation suivante:

p;=Rp; +t

Si nous utilisons les coordonnées homogenes, la derniere équation devient:
P | _ P;

— De représenter dans des différents reperes des caractéristiques telles que les points,

Cette représentation nous permet :

les vecteurs, les droites et les plans.
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— De calculer la transformée de ces caractéristiques par une certaine transformation
donnée.

Cependant, cette représentation matricielle n’est pas la plus adéquate pour résoudre
les problemes de la localisation 3D qui consiste a estimer la rotation et la translation entre
deux reperes différents.

Dans la suite, nous allons décrire deux représentations de la rotation : la représentation
vectorielle et la représentation quaternion. Ensuite, nous allons décrire deux représenta-
tions du déplacement (rotation et translation): le vissage et le quaternion dual.

1.2 Rotation et représentation vectorielle

Chaque rotation dont la matrice est donnée par R peut étre effectuée par une rotation
d’un angle § autour d’un axe passant par l'origine. Soit n le vecteur directeur de cet axe.

L’axe de rotation est tel qu’il n’est pas modifié par la rotation. C’est donc la direction
propre associée a la valeur propre unitaire de la matrice R:

En=n

L’angle de rotation 6 est fourni par les valeurs propres complexes conjuguées.
En notation matricielle, un vecteur v se transforme en un vecteur v’ grace a la formule
suivante :
vV =Rv

En notation vectorielle, un vecteur subissant une rotation d’axen (n-n = 1) et d’angle
0 devient un vecteur v/ qui s’obtient par la formule de Rodrigues :

vV i=v+sindnxv+(l—cosf)n x (nxv) (1.2)

ou x dénote le produit vectoriel et - le produit scalaire.
Pour démontrer cette formule nous allons décomposer le vecteur v en une composante
parallele & n et une composante orthogonale a n (Figure 1.2) [Aya89]:

v = V||—|—VJ_
= (v-n)n+(v—(v-n)n)

Le vecteur v’ sera donc obtenu en additionnant V|’| et v/|. En remarquant que V|’| =V
(puisque v|| a la méme direction que n), on aura:

/ /
vV =v|+Vv,

v/ est obtenu en faisant tourner v, d’un angle § dans un plan orthogonal a n. Dans la
basen, vy et n x v, on a:

v =cosf vy +sinfnxvy
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nA

Fia. 1.2 - Décomposition vectorielle permettant de démontrer facilement la formule de
Rodrigues.

Finalement, on obtient pour v’:

/ /
vV = Vv|+Vv,

= v +cosf vy +sinfnxvy
= (v-n)n+4cosf(v—(v-n)n)+sinf(n x (v—(v-n)n))
= cosfv+sindnxv+(l—cosf)(v-n)n
Par ailleurs, on a la relation vectorielle suivante :
nx(nxv)=(v-n)n—(n-n)v
Mais comme n est unitaire, on obtient:
(v-n)n=v+nx(nxv)
et en substituant dans I’équation précédente on obtient bien la formule de Rodrigues, soit
I’équation (1.2).
La représentation d’une rotation par un axe et un angle est tres pratique pour résoudre
le probleme de la recherche d’une transformation rigide optimale ainsi que pour représenter
le déplacement (rotation et translation) avec un vissage et un quaternion dual comme nous

allons le voir dans les paragraphes suivants.
Nous présentons ici le passage entre les deux représentations : vectorielle et matricielle.

1.2.1 De (n,f) a R

Remarquons tout d’abord qu’un produit vectoriel peut se mettre sous forme matri-
cielle:

—N,Vy + Ny
nxv = N,V — Ny,

—Ny Uz + Ny
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0 —n, ny Vg
= 1, 0 —n, vy
—Ny Ny 0 v,

K(n) est la matrice antisymétrique associée au vecteur n:

0 —n, ny
Kn)=| n, 0 —n,
—Ny Ny 0

Le produit vectoriel devient alors :
nxv=~Kn)v
En utilisant cette égalité nous obtenons la version matricielle de la formule de Rodrigues :
v/ = (I +sin0 K(n) + (1 — cos0) K*(n)) v
Soit pour la matrice de rotation:
R=1+sinf K(n)+ (1 —cos¥) Kz(n)
En explicitant les termes et avec les notations s = sin § et ¢ = cos § on obtient pour R:
c+ (1 —c)n? —n,s+ (1 — c)ngny nys+ (1 — ¢)ngn,

R=1| ns+(l—=cnyn, c+(1l—c)n —ngzs + (1 — e)n.ny (1.3)

—nys+ (1 —c)ngn, ngs+ (1 —cn.n,  c+ (1 —c)n?

<@ N

~—

Il est intéressant de remarquer que (n,#) représente la méme rotation que (—n, —8)
ou que (—n,27 — ). Il suffit de substituer n par —n et 6 par —6 ou par 2r — 6 dans
I’équation précédente.

1.2.2 De R a (n, 0)

Il sera également utile de pouvoir extraire ’axe et 1’angle de rotation a partir de la
matrice de rotation. Pour cela il y a deux possibilités:

1. Extraire les valeurs propres de cette matrice. Calculer le vecteur associé a la valeur
propre 1 et normaliser ce vecteur. Ce qui donne la direction de I"axe de rotation.
L’angle de rotation se calcule facilement a partir des valeurs propres complexes
conjuguées.

2. Identifier les éléments I;; de la matrice de rotation avec I’expression de cette matrice
telle qu’elle est fournie par la formule de Rodrigues, équation (1.3).

En additionnant les termes diagonaux dans 1’équation (1.3) on obtient:

Ry + Ry + Rszs =1+ 2cos b
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Par ailleurs, on a les relations suivantes:

R21 — ng == ZnZ sin 0
ng — R31 == Qny sin 0
332 — Rzg == 27195 sin 0

En tenant compte du fait que le vecteur n doit étre unitaire, on obtient :

(Riy + Rog + Rz — 1)

cosl) =

sin2 (9 = - ((Rzl - Rlz)2 —|— (Rl3 - 331)2 ‘|‘ (332 - 323)2)

Y

Nous avons ainsi la valeur du cosinus et la valeur absolue du sinus, ce qui implique
qu’il y a deux angles appartenant a l'intervalle [0,27] qui vérifient les deux équations
précédentes. La somme de ces deux angles est égale a 2m. Ce qui ne pose aucun probleme
puisque (n, 0) et (—n, 27 — ) représente la méme rotation. On peut ainsi imposer a
I’angle 6 d’étre compris entre 0 et 7 (I’axe de rotation sera déterminé d’une fagon unique si
sin @ # 0). Nous pouvons donc choisir la valeur positive du sinus et nous avons finalement :

sin #

COS

Gzarctan( ) avec 0 <0<

La direction n, correspondant a I’angle § ainsi calculée, est alors donnée par (si sin § #
0):
Ny = (R32 — Rgg)/Q sin ¢
ny = (ng — Rgl)/Q sin ¢
n, = (Rgl — ng)/Q sin ¢

Deuxieme méthode

Lorsque sin 0 est petit, les parametres n,, n, et n, ne sont pas déterminés avec précision
par les équations citées ci-dessus. Une autre méthode plus exacte peut étre utilisée et la
solution est donnée par:

Si Ryy est la plus positive des éléments diagonaux de la matrice R, alors:

Ry — cosf
ne = sgn(Rs; — Ras) fl_m
— Ris + Roy

Y 2n,(1 — cos 0)
n = Ris + Ray

2n,(1 — cos f)

Si Ryo est la plus positive des éléments diagonaux de la matrice R, alors:

{Roy — cos @
Ny = 59”(313—331) fz_m
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— Ry + Ry
v 2n,(1 — cos 0)
n = Ry 4+ Ras

2n,(1 — cos 0)

Si Rs3 est la plus positive des éléments diagonaux de la matrice R, alors:

Ras — cos 8
n; = 39”(321 - Rm) f?)_m
— Rz + Rsy
T 2n.(1 — cosf)
Rsy 4+ Ras
ny, =

2n,(1 — cos §)

ou le symbole sgn() désigne la fonction signe.
En résumé, la représentation (n, §) comporte 4 parametres. Si, de plus, on choisit le
module de n tel qu’il soit égal a une fonction de ’angle de rotation:

[l = f(6)

on n’a alors plus que trois parametres pour décrire une rotation et cette représentation est
minimale. Ainsi, dans la représentation d’'une rotation avec I’exponentielle d’une matrice
antisymétrique, le module du vecteur associé est égal a 6§ [PYMS89]; dans le cas ou 'on
cherche a estimer la rotation optimale, ce module est égal a arctan g [TL89].

1.2.3 Angles de Roulis - Tangage - Lacet

Une autre représentation des rotations est celle utilisant une décomposition de la
matrice de rotation en trois matrices de rotation autour de chacun des trois axes. Ces
trois matrices sont :

cos —sinf 0
R,=1 sinf cosf 0
0 0 1
cosg 0 sing
R, = 0 1 0
—sing 0 cos¢
1 0 0
R.=10 cosyp —siney
0 siny  cos?

Les trois angles 8, ¢ et 1 désignent respectivement le Roulis, le Tangage et le Lacet.
La matrice R est donnée par (C = cos, S = sin):

R = R.R,R,

COCH COSHSY —SOCY C0SpCy + 50 S

= | S0CH S0SHSy+COCY S0ShCy — CO Sy
—S5¢ Co S CoCrp
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1.3 Rotation et quaternion unitaire

Une autre représentation possible des rotations est celle utilisant les quaternions uni-
taires. L’utilisation des quaternions se justifiera par une formulation tres élégante du
probleme d’optimisation associé a la localisation 3D. Dans un premier temps, nous allons
étudier quelques propriétés des quaternions, ensuite nous les utiliserons pour décrire une
rotation et nous établirons également I’équivalence avec les autres représentations déja

utilisées [Cas87] [Hor87] [SBE91] [HM93] [Cho92] [DIKS8S].

1.3.1 Les quaternions

les quaternions peuvent étre considérés comme des couples (go, q) ou ¢o est un élément
de IR et q est un vecteur de dimension 3. I.’ensemble de quaternions est alors I’ensemble
R* = IR x IR°.
Les quaternions peuvent étre vus également comme des nombres complexes a trois
parties imaginaires :
q=qo+1iq:+Jq, + kq.

avec
2=t =k =ik =—1

On peut remarquer qu’on obtient également :

ij=—ji=k
k= —kj=i
ki = —ik = j

Grace a ces formules, on peut facilement calculer le produit de deux quaternions, noté

Wy .
*7

T % q — (TO —|— irl, —|—jry —|— krz)(QO —I_ ZQl’ —I_JQZ/ —I_ qu)

En général, le produit de deux quaternions n’est pas commutatif. Comme le produit
vectoriel, le produit de deux quaternions peut s’écrire sous forme matricielle :

rxq=Q(r)q
avec Q(r) donnée par:
ro —Try —Ty, —T,
I T R O O
T (1.4)
r., —ry, Ty To

On peut également écrire le produit sous la forme suivante :
q+r=W(r)q

avec W (r) définie par:
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ro —Ty —Ty —T,
r ro 1T, —T

W)= 7 ; Y (1.5)
ry —r., Tro Ty
r., ry —Ty To

La matrice W (r) est obtenue a partir de la matrice Q(r) en transposant sa sous-

matrice :
ro —T. Ty
T, ro —Ta
—7y Ty To

Si le quaternion r est écrit comme une concaténation d’un réel et d’un vecteur de
dimension 3, r = (1o, ), on peut alors exprimer les matrices Q(r) et W (r) par:

To —FT
Q(r) = l F r0[—|—K(f~’)]

W(r) = [ s ro I_—FIT&”(F) ]

K () est la matrice antisymétrique associée au vecteur r:

0 —r, Ty
K(r) = 7, 0 —ry

-7y Ty 0

On peut facilement vérifier que les matrices Q(r) et W(r) possedent les propriétés
suivantes :

r et q étant deux quaternions quelconques, e étant le quaternion unité: e = (1 00 0)7.
Notons que si nous utilisons la représentation vectorielle d'un quaternion alors le pro-
duit de deux quaternions q = (¢o,q ) et r = (ro,T) sera:

q*r=|[gro—q-T, gof +r0q+q x 7] (1.6)

Si g et r sont deux quaternions purement imaginaires (vecteurs de dimension 3) nous
aurons les deux égalités suivantes:
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—_

q.F:—ﬁ(q*r—l—r*q)

—

L1
qxXr= §(q>|<r—r>|<q)
Le produit scalaire de deux quaternions est donné par:
Ir'-q =Toqo + Tzqy + Tydy + 24z
On a bien évidemment :
2
q-q=|d]
Le quaternion conjugué de q est q défini par:
d=q0 —1G: — Jqy — kq-
Notons que si Q(q) et W(q) sont les matrices associées a q, alors Q(q)? et W(q)T
seront les matrices associées au quaternion conjugué q. On a:
q*q=q-q=|q|’
et on obtient ainsi le quaternion inverse de q:

ql= 7
laf?

On en déduit que l'inverse d'un quaternion unitaire (de norme égale a 1) est égal a
son conjugué. Nous allons maintenant établir quelques propriétés du produit qui seront
facilement vérifiables si ’on utilise la notation matricielle. On a:

(@xp)-(q*r)=(q-q)(p-r) (1.7)

On en déduit facilement les propriétés suivantes:

(axp)-(a*p) = (a-q)(p-p)
lp+all* = lpl*lal
(p*q)-r = p-(r=q)
Un vecteur de dimension 3 peut s’écrire comme un quaternion purement imaginaire :
q=0+1iq +jq + kq-
et les matrices associées a un quaternion purement imaginaire sont des matrices antisy-
métriques. Par exemple on a:
0 Gz —qy —4:

_ G 0 —q- Gy
Q(a) o @ 0 —q

q: —Gy 4z 0

avec les propriétés évidentes:
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1.3.2 Quaternion et rotation

On sait que les transformations géométriques planes de base peuvent étre représentées
par des opérations agissant sur des nombres complexes. Comme ’ensemble des quaternions
contient 'espace IR>, on espere trouver une certaine analogie concernant les transforma-
tions géométriques dans IR®. Nous nous intéressons a la rotation.

On peut représenter une rotation avec un quaternion unitaire a condition de pouvoir
trouver une transformation qui change un vecteur (un quaternion purement imaginaire)
en un vecteur de facon que la transformation préserve la longueur du vecteur transformé
ainsi que le produit scalaire et le signe du produit vectoriel.

Soit r un quaternion purement imaginaire et q un quaternion unitaire. On peut alors
remarquer que le quaternion 1’ tel que:

r'=qxr*q (1.8)
est un quaternion purement imaginaire et de plus on a:
qxr+q=(Q(q)r)*q= (W(a)' Q(a)r
Par ailleurs notons que:
(—q)*r*(—q) =qrrxq

ce qui implique que les quaternions q et —q représentent la méme rotation. La matrice
W(q)TQ(q) est une matrice orthogonale puisque les deux matrices W(q) et Q(q) sont
orthogonales lorsque q est unitaire:

W(a@)" Q@)™ = Qq)™" (W(g)")™
= Q(a)" W(q)
= W(a)" Qa)"
Elle est donnée par:
0 0 0
Grae—a—4¢ 2%~ 0) 299+ 904,)

29y + 04:) @ —a+a -4 2049 — w04)
2(q0q: — qoqy)  2(qyq: + @0e:) @ — 92— qi +q2

W(a)'Q(q) =

OO O =

On peut maintenant établir I’expression d’une matrice de rotation R en fonction d’un
quaternion unitaire q:

w+e—a—a¢ 2@ — o) 2049+ q4y)
R= 2Aqqy +q04:) 6 —¢+a—¢ 2@ — 904-) (1.9)
2((]1’(]2 - QOQy) Z(QyQZ + QOqgc) qg - qi - q; + qg

et on peut également écrire:

W(q)'Q(a) = l (1, (}; ]
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Nous pouvons également extraire un quaternion unitaire a partir d’'une matrice de ro-
tation. Soit [Z;; un élément de la matrice de rotation. En considérant les termes diagonaux
de la matrice précédente on obtient les combinaisons suivantes:

1+ Ry + Roo + Ras :4613
14 Ry — Ryp — Ras = 4(]925
I — Ri1 + Ra2 — Ras :4615
1 — Ryy — Rag + Rass :4613
Ces équations nous donnent les carrés des composantes du quaternion correspondant.

On choisit la composante du quaternion ayant la valeur absolue la plus élevée. Ensuite,
on injecte la composante choisie dans trois parmi les six expressions suivantes :

R3y — Raz = 4 g0qs

Ris — R3y = 4 qoqy

R21 — Ria = 4 qoq:

Ry + Ri2 =4 ¢q.qy

Rsy + Ros =4 qyq.

Riz+ Ra1 = 4q.4.
Cette démarche évite le calcul imprécis des composantes du quaternion puisque les
trois autres composantes ne sont plus obtenues par une division de deux nombres dont la

valeur absolue est tres petite. Notons que le signe de la composante choisie (ayant la valeur
absolue la plus élevée) est arbitraire puisque q et —q représentent la méme rotation.

Remarque

En utilisant les propriétés des matrices () et W, on peut démontrer la propriété sui-
vante:
Le quaternion unitaire associé¢ au produit de deux rotations est obtenu en multipliant les
deur quaternions associ€s a ces deuxr matrices de rotation.

démonstration

Soient Ry et Ry deux matrices de rotation. Nous désignons par q, et q, les quaternions
unitaires associés a ces deux matrices. La composition de ces deux rotations est donnée
par le produit de ces deux matrices. Soit R ce produit, nous avons:

R = R, R,
= W(Oh) ( ) W(Qz)TQ(OIz)
= W(Oh)TW(OIz)T Q(%)Q(%)
= [W(a)W(a)]" Q(Q(a)as,)
(W(ap)a,)" Qla, * ay)
(ar* )" Qay * qy)

= =
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1.3.3 Equivalence avec la formule de Rodrigues

Nous venons d’établir ’équivalence entre la représentation matricielle et la représenta-
tion quaternion d’une rotation. Il y a une relation tres simple entre un quaternion unitaire
et I’axe et I'angle d’une rotation. Comme nous venons de 1’établir (équation (1.6)) le pro-
duit de deux quaternions p = (po,p ) et @ = (¢o,q ) peut étre exprimé par:

P*d=[pogo — P-4, pod + @P + P x d
[’équation (1.8) devient alors:
' =(0,(¢5— G- d)F+2gq x T +2(q-7)q)
r’ est donc un quaternion purement imaginaire et sa partie purement imaginaire est :
v = (g5~ G @)F+ 200 < FH2(GF) G

et on peut donc confondre un quaternion purement imaginaire avec un vecteur de dimen-
sion 3:

—

7
r=r

Notons que la formule de Rodrigues (équation (1.2)) peut se mettre sous la forme
suivante :

r' = cosf F+sinf & x F+ (1 — cos0) (i - T) i

En identifiant les deux expressions précédentes de ' et en utilisant les deux égalités

suivantes :
0 0
0 — N2 h 2
cos (cos 2) (sin 2)
) g .0
sinf = 2 cos— sin —
2 2
on obtient :
0
o = COS§
- .0
= sin—n
4 2

Le quaternion représentant une rotation d’axe n et d’angle 6 s’écrit donc:

0 0
q:cos§—|—sin§ (tng 4+ jny, +kn,) (1.10)

Enfin, nous pouvons noter qu’a chaque quaternion unitaire correspond une rotation
unique.
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1.4 Déplacement et vissage

1.4.1 Définition et formulation

Soit une transformation (rotation et/ou translation) dont la représentation matricielle
est donnée par la matrice T' telle que:

R t
Lot

Cette transformation amene un repére Ry sur un repére R;. Le déplacement corres-
pondant peut étre effectué de la facon classique suivante.

Tout d’abord Ry subit une translation dont le vecteur est égal a t. Ensuite le repere
obtenu subit une rotation d’un angle § autour d’un axe n passant par 'origine (n et
étant la représentation vectorielle de la rotation). L’ordre de la rotation et de la translation
peut étre inversé.

Ce méme déplacement (théoreme de Chasles) [Che91] [WSVI1] peut étre effectué par
une translation du repere Ry d'une distance d le long de I’axe de rotation suivie d’une
rotation d’un angle ¢ autour d’une ligne unique ayant r comme vecteur directeur et
passant par le point p ( voir Figure 1.3).

Plan perpendiculaire
a I'axe de rotation

FiG. 1.3 - Un déplacement donné par le vissage (d, ¢, L)

Une telle description est appelée “vissage” et ’axe unique est appelé “axe de vissage”,
cet axe ne passe pas par lorigine de Ry. Le vissage a été découvert an début du 18°™¢
siecle. Depuis il avait constitué un outil adéquat pour la description des mouvements 3D.

Deux quantités sont associées a I’axe de vissage : la distance de translation et I’angle de
rotation. Comme ’axe de vissage est une ligne dans I’espace, sa localisation exige quatre
parametres indépendants. On a ainsi six parametres indépendants définissant comple-
tement le vissage, nombre qui est égal au nombre de degrés de liberté nécessaire pour

localiser un corps solide.
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Un vissage est donc défini par (d, ¢, £) ou:
1. d est la distance de translation le long de 'axe de vissage.
2. ¢ est 'angle de rotation.

3. L est I'axe de vissage dont I’équation en représentation paramétrique est donnée
par:

L: p=c+kr (ke lR)
avec:

— 1 est le vecteur directeur (unitaire) de I’axe de vissage L.

— ¢ est la position de cet axe (¢-r = 0).

Il y a une ambiguité concernant le vecteur directeur de ’axe de vissage. Pour lever
cette ambiguité nous adoptons la convention suivante: le vecteur directeur est choisi de
fagon qu’il pointe dans le méme sens que la translation du vissage d (voir Figure 1.4).

‘L’axe de vissage L ‘

o

Fic. 1.4 - Le vecteur directeur r de I'axe de vissage est choisie de telle sorte qu’il ait le
méme sens que celui de la composante ).

1.4.2 Conversion entre (R, t) et (d, ¢, L)

Nous décrivons ici la conversion entre la représentation classique donnée par la matrice
de transformation homogene (R, t) et la représentation vissage donnée par les parametres

(d; ¢, £).
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Comme nous venons de I’établir dans le paragraphe 1.2.2, on peut extraire ’axe n et
I’angle § de rotation a partir de la matrice R.

Si nous désignons par t|; et t; respectivement les composantes parallele et perpendi-
culaire a n du vecteur t, nous aurons:

t)) :(t-n)n (1.11)

ty =t — t

Un vecteur de position p subissant la transformation (R,t) devient un vecteur p’ tel
que:

p/:Rp—I—tH—I—tJ_ (1.12)

Comme I"axe de vissage ne passe pas par ’origine, nous pouvons faire la translation pa-
rallele a I’axe de rotation, ceci doit étre effectué en déplacant 1’axe de rotation de 'origine
de telle sorte que la composante perpendiculaire t; soit absorbée par la rotation. Pour
effectuer cette absorption, le vecteur de déplacement désigné par ¢ doit étre orthogonal a
I’axe de rotation (c-n = 0).

Le déplacement de ’axe de rotation peut étre vu comme une translation de vecteur c,
ce qui donne:

p —c=R(p—c)+an ou aest un nombre réel.

Le terme an représente une translation le long de ’axe de rotation. En réécrivant la
derniere équation comme:

pP=Rp+(I—R)c+an

et par identification avec I’équation (1.12), nous aurons :

t|| = an (1.13)
t, = (I—R)c (1.14)

[’équation (1.13) implique que la translation d’un vissage est égale a la composante
parallele du t. L’importance de I’équation (1.14) est illustrée par la Figure 1.5.
Avec les notations suivantes:

oD = t,
lﬁ:Rc
o = ¢

Nous aurons:

DC = ROC = | DC| = |ROC|

Le triangle OC D est isocele et OCD =40. Le point O peut étre transformé en D par
la rotation R si I’axe de rotation passe par le point ' d’ou I’absorption de la composante
perpendiculaire t | .

Les propriétés citées ci-dessus conduisent a une méthode simple pour le calcul du
vecteur de déplacement c: dans le plan contenant OD et perpendiculaire a n, on cherche
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An

O

FiG. 1.5 - Dans un plan perpendiculaire a I'axe de rotation n les trois vecteurs t,, c et
R c forment un triangle isocele avec OC'D = 0.

un point C appartenant a la médiatrice de OD tel que OCD = 0. On a ainsi deux points,
de part et d’autre de O D), vérifiant cette propriété mais seulement un point a pour sens

celui de la rotation R.
D’apres la Figure 1.5, nous pouvons calculer ce vecteur qui est alors donné par:

c=[t, +(nxty)cot(0/2)]/2 (1.15)

En résumé, le calcul de (d, ¢, £) a partir de (R, t) consiste tout d’abord a déterminer i)
t| a partir de I'’équation (1.11) et ii) ¢ a partir de I’équation (1.15). Ensuite la translation
du vissage, I'angle de rotation et le vecteur directeur de ’axe de vissage seront donnés

par:
d t-n
¢ = 0 si t-n>0
r = n
d = —(t-n)
¢ = 2m—40 si t-n<0
r = —n

Le calcul de (R, t) a partir de (d, ¢, £) est tres simple. Nous avons I'axe et I'angle de
rotation, ce qui donne la matrice de rotation R en utilisant I’équation (1.3), le vecteur de
translation t sera donné par:

t:t”‘I‘tJ_:dr‘l‘([_R)C

1.5 Déplacement et quaternion dual

Une autre représentation possible des déplacements est celle utilisant les quaternions
duaux. Dans un premier temps nous allons étudier quelques propriétés des nombres duaux,
ensuite nous utiliserons les quaternions duaux pour décrire un déplacement [WSV91]

[SMHO1].
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1.5.1 Les nombres duaux

Un nombre dual @ peut étre défini comme un couple de deux nombres réels a et b tel
que:

a=a-+¢eb

ou € est I'unité duale (¢ # 0) et possede les propriétés de multiplication suivantes:

Les regles d’addition et de multiplication de deux nombres duaux sont les suivantes:

(a+€b)+ (c+ed) (a+c)+e(b+d)
(a +e€b)— (c+ed) (a—c)+e(b—d)
(a+eb)-(c+ed) = (ac)+ e(ad+ be)
(a +€b)/(c+ed) (a/c)—l—e(b/c—ad/cz) (pour ¢ # 0)

a
a

Un nombre dual peut spécifier completement la position relative de deux lignes dans
I’espace. Dans ce cas, il est appelé angle dual et il est défini par:

0=0+cd (1.16)
Avec:
— 0 est I’angle entre les directions de deux lignes.

— d est la distance entre ces deux lignes.

Quelques proriétés des nombres duaux

1. Le produit d'un nombre dual & avec son conjugué @ = a — eb est égal & . En effet,
on a:

a4 = (a +€b)(a—ebd)
= a2+6(ab—ba)

2
= «a

x>

2. Le module d’un nombre dual est donné par:

a

=da

Ce module peut étre négatif.
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3. Si f(a) est une fonction différentiable alors le développement de cette fonction en
série de Taylor au voisinage de @ sera:

€2b?
—f”(a) 4+ .-

(@) = fla) + ebf'(a) +

Mais comme €* = €? = --- = 0, I'expression de f(a) devient:
fla) = f(a) 4+ ebf'(a)
4. Pour I'angle dual que nous venons de définir par ’équation (1.16) nous avons:

sinézsin(@—l—cd) =sinf + edcos (1.17)

cosézcos(@—l—ed) =cosf —cdsinf (1.18)

Cette propriété (les deux équations précédentes) est déduite a partir de la précé-
dente.

L’idée des quantités duales peut étre étendue pour définir ainsi des vecteurs duaux, des
quaternions duaux et des matrices duales. Ces quantités duales combinent deux différentes
quantités en une seule. Un vecteur dual, par exemple, peut représenter une droite dans
I’espace. La direction et la position d’une droite sont données par le vecteur dual n tel
que:

n=n-+epxn

— n est le vecteur directeur de la droite.

— p est un point appartenant a cette droite.

1.5.2 Déplacement et quaternion dual

Un quaternion dual est composé de deux quaternions ordinaires q et s:

q=q-+es (1.19)

q et s sont appelés respectivement partie réelle et partie duale. L’interprétation géomé-
trique d’un quaternion dual est exactement la méme que celle d’un vissage. Un quaternion
dual a la méme forme qu’un quaternion ordinaire :

COSé
612[ s ] (1.20)

sin 2

[JRSS

Avec:
— I représente la ligne du vissage.

- qAb représente ’angle dual de ce vissage.
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Les expressions de 1 et de ¢ en fonction des parametres du vissage sont données par :

= r+epxr
o+ cd

o =
|

o r est le vecteur directeur de 'axe de vissage.
e p est un point appartenant a I’axe de vissage.
o ¢ est I'angle de rotation.

o d est la distance de translation le long de la direction r.

Nous pouvons montrer qu’a chaque ensemble (r, p, d, ¢) nous pouvons trouver une
transformation unique (t, r, ¢). D’autre part, a chaque transformation (t, r, ¢) nous
pouvons trouver un ensemble de solutions (r, p, d, ¢) puisque chaque point appartenant
a la ligne de vissage constitue une solution pour le vecteur p.

En remplacant r et qg par leur valeur dans I'expression de g donnée par 1’équation (1.20)
et en utilisant les deux équations (1.17) et (1.18), nous aurons apres identification avec
I’équation (1.19):

(g —dsin %

| cos® ot s —
4= sinr " | (d/2)cosLr+singp xr

(1.21)

Un quaternion dual possede 8 éléments mais comme le nombre minimum de variables
nécessaire a la représentation d’une situation 3D est égal a 6, cela implique qu’il y a deux
éléments, parmi les 8, qui ne sont pas indépendants. En effet, nous pouvons montrer que
les composantes d'un quaternion dual vérifient les deux contraintes suivantes:

q-q9 =
q-s = 0

De meéme, on peut trouver une définition de la multiplication de deux quaternions

duaux dans [HN92]:

d,d; = (q; +esi)(qy+esy)
= Q1*Q2‘|‘6(Q1*S2‘|‘51*Q2)

1.5.3 Equivalence avec la représentation matricielle

Il s’agit de calculer la matrice de transformation homogene (R, t) en fonction du
quaternion dual correspondant q.

[’équation (1.21) montre que la partie réelle q du quaternion dual n’est autre chose
que le quaternion décrivant la rotation (r, ¢). Nous pouvons ainsi calculer la matrice de
rotation R par la relation suivante:
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W(q)'Q(a) = l (1, (}; ]

Le vecteur de translation est lié aux composantes du quaternion dual par la relation
suivante :

t=2W(q)'s (1.22)

Pour démontrer cette relation nous adoptons la représentation vectorielle pour les
quaternions q et s:

a = (gq)
s = (So,g

Soit un point p appartenant a I’axe de vissage, p’ sa transformée par le vissage (d, ¢,

L) correspondant au quaternion dual q. Le point p’ est obtenu par une translation de p

d’une distance d le long de 'axe de vissage £ suivie d’une rotation d’un angle ¢ autour
de cet axe.

/ L'axe de vissage

FiG. 1.6 - Le vecteur p, ayant son extrémité sur 'axe de vissage et subissant un vissage
(d, ¢, L) devient un vecteur p’ tel que: p' =p+dr—t

A partir de la Figure 1.6 on peut écrire:
t=p+dr—p
Mais comme p’ = R p, on obtient :

t=(—-R)p+dr (1.23)
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La formule de Rodrigues donne I'expression de R en fonction de r et ¢:

R

I+ (1 —cosg) KQ(I') + sin ¢ K (r)
= [+ 2sin? g KQ(I') + sin ¢ K (r)

En remplagant cette derniere expression dans I’équation (1.23), on obtient:
t:2sin2§r><(p><r)—|—sinqb(p><r)—|—dr (1.24)

Le développement de W(q)'s donne:

W(q)TS _ qdo q’T . S0 _ qoSo + 61T§
—q @l + K(q) s —soq + qoS +d x §
Mais comme:
qO80—|—(_:iT§: q-s = 0
on obtient :
W(q)Ts = qS—s0g+qx8s (1.25)

D’autre part, I'équation (1.21) donne:

d & d

GoS — s0q = Cos§[§cos§r—|—sin§p><r]—|—§sin§[sin§r]
d 1
= §r—|—§sin¢p><r (1.26)
et
d
gxs = [singr]x[gcos§r—|—sin§pxr]
= sinzgrx(pxr) (1.27)

En utilisant les deux égalités (1.26) et (1.27) dans 1’équation (1.24) on obtient :
t = 2(qoS — s0d) +2(q x §)
et par identification avec 1’équation (1.25) on obtient bien 1’équation (1.22).
Le calcul du quaternion dual ¢ en fonction de (R, t) s’effectue de la fagon suivante:

on détermine le quaternion réel q a partir de la matrice de rotation R (voir section 1.3.2).
Une fois qu’on a déterminé ce quaternion, la partie duale s est donnée par:

1
s = §W(q)t
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques paramétrisations des déplacements

rigides qui sont utiles pour les prochains chapitres.

De ce chapitre, nous retenons en particulier I'importance des quaternions et des quater-
nions duaux dans les problemes de calibrage et de localisation. Ces parametres constituent
une paramétrisation minimale sans singularité, c’est-a-dire, il n’y a pas de dégénération

dans la correspondance quaternion/déplacement.

A. Tableau récapitulatif

‘ représentation H rotation ‘ déplacement ‘

matricielle R R, t
vectorielle n, 6 r,c, ¢,d
quaternion q q, s
mixte - n,0,t/q,t

B. Formules de passage

De (n,9) a R

c+ (1 —c)n? —n,s+ (1 —e)ngny nys+ (1 — ¢)ngn,
R=1|n,s+ (1 —=¢ngn, c+(1- c)nf/ —ngs + (1 — e)n.ny
—nys+ (1 —e)ngn, ngs+ (1 —cn.n,  c+ (1 —c)n?

De R a (n, 0)

(Ri1+ Roa+ Rss— 1) avec 0<0 <

cos ) =

[N

Ny = (R32 — Rgg)/Q sin ¢

ny = (ng — Rgl)/Q sin ¢

n, = (Rgl — ng)/Q sin ¢
De (n7 07 t) \a (r7 C? qb? d)

¢ =[tL + (n x t)cot(0/2)]/2

t-n
o = 0 si t-n>0
r n
d = —(t-n)
¢ = 2m—40 st t-n<0
r —n
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Paramétrisation

Deqa R
R =W(a)'Q(q)
De R aq
14 Ry + Ry + Raz = 45
14+ Ry — Ryy — R3z = 44>

1—R11+322—R33:4Q§
1—311—3224'333:493

R3y — Roz = 4 q0qs
Ri3 — R31 = 4 qoqy
Ry — Ri2 = 4 qoq-
Ry + Ri2 =4 ¢q.qy
Rsy + Ros =4 qyq.
Ris+ R31 = 44.q.

De (n, 0) a q

0 0. .
qzcos§—|—sm§ (tng +jny, +kn,)

De g=(q,s) at

Det as



Chapitre 2

Calibrage Capteur/Robot

2.1 Introduction

L’enjeu majeur des systemes de vision par ordinateur est I’analyse et la compréhension
de 'environnement 3D qui nous entoure en vue d’applications comme le controle industriel
ou la navigation autonome de robots. La vision active, qui est une branche de la vision
par ordinateur, est caractérisée par sa capacité a controler ses parametres pour extraire
au mieux les informations visuelles de la scene. Parmi ces parametres, on peut citer la
position du capteur dans son environnement. La caractéristique principale de la vision
active est le mouvement du capteur. Dans la plupart des cas, ce mouvement est réalisé
avec 'aide d’un systeme robotique. Le capteur embarqué possede ainsi le méme nombre
de degrés de liberté que I'effecteur du robot considéré. On accede ainsi a des informations
sensorielles directes sur I'interaction qui relie le robot a son environnement local.

Dans la suite, nous nous placons dans le cas ou le capteur est formé d’une ou plusieurs
caméras. Il est donc tres important de connaitre la relation géométrique entre la caméra et
I’effecteur du robot. Lorsque la vision est utilisée pour connaitre la relation géométrique
entre les objets 3D et la base du robot, les capteurs visuels fournissent ces mesures dans des
reperes attachés a ces capteurs. La connaissance de la relation géométrique entre la caméra
et Ieffecteur va nous permettre d’exprimer ces mesures dans le repere de 'effecteur. Enfin,
ces mesures pourraient étre exprimées par rapport a la base du robot si ’on connait le
modele géométrique direct du robot.

De plus, la reconstruction d'une scene 3D a partir d’'une caméra mobile [BMV93] va
étre considérablement simplifiée si ’on connait la transformation caméra-effecteur. En
effet, si cette transformation est connue on peut déduire les déplacements de la caméra a
partir des déplacements de I'effecteur.

Un autre domaine intéressant ou ce calibrage s’avere tres important est celui de ’as-
servissement visuel [ECR92] [Cor93b] [SG95] [ZFL93] [CMCK93] [KD94]. On cherche a
commander le mouvement 3D de la caméra a partir des informations visuelles. La connais-
sance de la relation géométrique caméra-effecteur va nous permettre d’obtenir précisément
le mouvement correspondant du robot.

Dans ce chapitre, nous appelons “calibrage caméra-pince” le processus avec lequel on
détermine la relation géométrique entre une caméra embarquée et l'effecteur du robot.
Notons que le calibrage “caméra-pince” s’applique a un large éventail de problemes dans
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lesquels I'inconnue est la transformation rigide entre deux solides qui sont rigidement liés
(voir Figures 2.1 et 2.2). Par exemple, le calibrage d’une téte stéréo peut étre réalisé avec
I’aide du calibrage caméra-pince. Les deux caméras de la téte constituent les deux solides
liés.

S

- |J1

FiG. 2.1 - Le systeme caméra-pince est formé par la caméra qui est, soit saisie par la pince,
soit montée sur cette pince. Le calibrage caméra-pince consiste a estimer la transformation
rigide (rotation et translation) entre un repére attaché a la caméra et un repére attaché a
la pince.

Objet

L

FiG. 2.2 - Un exemple ou le calibrage caméra-pince peut étre appliqué pour déterminer la
transformation rigide entre une pince et un objet.
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2.2 Formulation

Le probleme du calibrage caméra-pince consiste a déterminer la transformation rigide
(rotation et translation) entre une caméra montée sur la pince d’un robot et la pince
elle méme. En d’autres termes, on cherche a déterminer la transformation rigide entre le
repere de la caméra et le repere de la pince.

2.2.1 Formulation classique

__Position 2
A e

/_\L
” X A

X v

I -
Base du
robot
Repere du
calibrage

Fic. 2.3 - La relation géométrique, notée X, entre le repére de la caméra et le repéere
de la pince est déterminée par la résolution d’un systéme d’équations homogene de la
forme AX = XB, ou B représente le déplacement de la pince du robot, A représente le
déplacement résultant de la caméra.

Considérons deux positions différentes de la pince du robot (la caméra est rigidement
attachée a la pince). Ces deux positions sont dénotées position 1 et position 2 (voir Figure
2.3). Soit A (respectivement B) le déplacement rigide du repere caméra (du repere pince)
entre ces deux positions. Soit X la transformation repere pince-repere caméra. A, B et X
vérifient I’équation suivante:

AX = XB (2.1)

Ces matrices, de dimension 4x4, ont la forme suivante:

[ Ra ta
=]

Dans cette expression, R4 est une matrice orthogonale, de dimension 3x3, et représente
une rotation, t4 est un vecteur colonne décrivant une translation.
Dans ce chapitre, nous adoptons la convention suivante: la matrice T' (4, B, X, Y,
.. ) est la transformation homogene du repere b vers le repere a:
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Ty Ty
ya — T yb
Za Zh
1 1

ou l'indice a indique que les coordonnées 3D sont exprimées dans le repere a. La matrice
A est obtenue en effectuant deux fois le calibrage de la caméra. Ce calibrage se fait par le
biais de I'introduction d’un repere supplémentaire fixe : le repere objet dans lequel la scene
vue par la caméra est référencée. Ce repere est également appelé “repere du calibrage” ou
“repere mire”. Soient A; et A, les transformations repere calibrage-repere caméra associés
aux deux positions du systeme caméra-pince. Nous avons :

A= Ay A7 (2.2)

La matrice B est obtenue en faisant déplacer la pince du robot de la position 1 vers la
position 2. Soient By et B, les transformations pince-base du robot associées a ces deux
positions. Nous avons:

B =B;'B (2.3)

Les matrices B; sont obtenues a partir du modele géométrique du robot, c’est-a-dire
la relation entre les coordonnées articulaires et la position cartésienne de la pince.

2.2.2 Etat de l’art

La formulation du probleme du calibrage est tres claire, mais 1’aspect mathématique
de ce probleme n’est pas facile a cause des parametres non linéaires des matrices de
rotation. De nombreux travaux ont déja été effectués dans ce domaine. Ils ont essayé de
résoudre ’équation (AX = XB) en la décomposant en deux équations: une équation
matricielle qui dépend des rotations et une équation vectorielle qui dépend des rotations
et des translations:

RaRx = Rx g (2.4)

et:
(RA—[)tX:RXtB—tA (25)

Dans cette équation [ est la matrice identité de dimension 3x3.

Une fois la rotation estimée, ’estimation de la translation devient un probleme trivial :
il suffit de résoudre au sens des moindres carrés le systeme linéaire donné par 1’équa-
tion (2.5).

La résolution de I’équation (2.4) est loin d’étre triviale mais les propriétés algébriques
et géométriques des matrices de rotation permettent d’aboutir. En effet, cette équation
peut étre écrite de la facon suivante:

R4 = RxRgR%
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qui représente une transformation similaire puisque la matrice Rx est orthogonale. Ainsi,
les matrices R4 et Rp ont les mémes valeurs propres puisqu’elles sont deux matrices
semblables. On sait qu’une matrice de rotation a l'une de ses valeurs propres qui est égale
a 1. Soit ng le vecteur propre de Rp associé a la valeur propre 1. En multipliant a droite
les deux termes de ’équation (2.4) par ng, on obtient:

RsExng = RxFRpng

= Rxnpg

On en déduit que le vecteur Rx np est le vecteur propre de la matrice de rotation R4
associé a la valeur propre 1.
nygy = RX ng (26)

Dans [SA89], la solution pour la rotation est donnée en résolvant un systeme linéaire
de neuf équations en 4 inconnues. Ils considerent deux déplacements du systeme caméra-
pince. Si I’on considere un autre déplacement, alors le nombre d’inconnues va augmenter
de deux puisque les auteurs considerent que le cosinus et le sinus comme indépendants.

Dans [PM94], les auteurs utilisent la théorie des algebres de Lie. Ils proposent une so-
lution analytique qui fournit directement la matrice orthogonale représentant la rotation.
Dans [CK91], les auteurs représentent la rotation avec un quaternion unitaire. Ils utilisent
la décomposition en valeurs singulieres pour résoudre les systemes linéaires obtenus. Tsai
& Lenz [TL89] proposent de représenter la rotation par son axe et son angle de rotation.
[ls utilisent les propriétés algébriques et géométriques des matrices de rotation pour ob-
tenir un systeme linéaire en trois inconnues. Cette méthode sera exposée en détails dans
le paragraphe 2.6.1. Wang [Wan92] a proposé trois méthodes analytiques qui ressemblent
a la méthode de Tsai.

Tous ces travaux et les travaux présentés dans [Che91] [CLA93] [NTG92] [ZR91] ont
étudié les conditions dans lesquelles le systeme homogene (AX = X B) possede une solu-
tion unique: le robot doit exécuter, au moins, deux déplacements dont les axes de rotation
sont différents.

Toutes ces méthodes ont les deux points communs suivants :
— Dlestimation de la rotation est séparée de I'estimation de la translation ;

— T'utilisation de solutions analytiques dans I'estimation de la rotation et de la trans-
lation.

Remarque

Il existe une méthode simple pour calculer la rotation Rx entre la pince et la caméra:
supposons que le déplacement de la pince est une translation pure, on a alors Rg = R4 = [
et ’équation (2.5) se réécrit :

Rxtg =ty

Ainsi deux translations perpendiculaires de la pince permettent-elles de déterminer
la matrice Rx: par exemple, la premiere colonne est donnée par t4 correspondant a
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tg = (1 0 0)7, la seconde colonne par t4 correspondant & tg = (0 1 0)7 et la troisieme
par le produit vectoriel des deux premieres. En pratique, cette méthode s’avere instable:
elle ne permet aucune correction des erreurs de mesure, d’autant plus que les déplacements
du robot sont moins précis en translation qu’en rotation.

2.2.3 Nouvelle formulation

Repere du

Repere calibrage

pince

Plan image

Ligne de vue

Repere
camera

Centre de
projection

Fic. 2.4 - La ligne de vue passant par le centre de projection et le point image p sera
exprimé dans le repere du calibrage en utilisant les coefficients de la matrice de projection
perspective M.

L’intérét de la méthode que nous proposons ici est de s’affranchir de la connaissance
explicite des parametres intrinseques et de remplacer 'estimation de la transformation
repere caméra-repere pince par l’estimation directe de la transformation entre le repere
du calibrage et le repere de la pince (Figure 2.4).

La formulation classique (AX = X B) implique que la caméra doit étre calibrée dans
chaque position ¢ du systeme caméra-pince. Une fois ce calibrage effectué, les parametres
extrinseques de la caméra (transformation repere du calibrage-repere caméra) sont obtenus
en décomposant la matrice de projection M; de la maniere suivante [FT86] [Tsa87a]

[HM93] :

M, = CA;
a, 0 wug O g
= 0 o vy 0 [0{«‘ f‘] (2.7)
0 0 1 0
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Les parametres a,, «a,, ug et vg décrivent la transformation affine entre le repere de
la caméra et le repere de I'image. Cette décomposition suppose que la caméra est décrite
par le modele sténopé et que ’axe optique associé a ce modele est perpendiculaire au plan
image.

Soit Y la transformation rigide entre le repere pince et le repere du calibrage. Nous
avons (voir Figure 2.4):

Ainsi, la transformation Y est 1’équivalent de X a une transformation rigide pres.
En écrivant le systeme d’équations matricielles associé a la formulation classique et en
considérant les déplacements par rapport a la position initiale (position 1), nous pouvons
écrire :

Ap X = X By

AlnX — X Bln

En injectant 1’équation (2.8) dans ce systeme, on obtient (A;; A1 = A;):

A2 Y — Al Y B12

AnY — A1YB1n

En multipliant a gauche les termes de ce systeme par la matrice C' et en utilisant
I’équation (2.7) pour ¢ = 1...n, nous obtenons:

MQY — M1YBlg

MnY — M1YBln

Dans ce systeme, I'inconnue est la matrice Y qui représente la transformation rigide
entre le repere du calibrage et le repere pince. De point de vue mathématique, le rem-
placement du repere de la caméra par le repere du calibrage est équivalent a I’emploi de
la matrice de projection la plus générale M; au lieu de la matrice C'. L’avantage de ce
remplacement est que 'on peut manipuler des situations ou le modele sténopé n’est pas
valide, de plus, on évite la décomposition de la matrice de projection, cette opération
étant tres instable en présence de bruit.

Etant donné P un point de la scene et p son image par une projection (Figure 2.4),
les coordonnées (u, v) dans le repere image s’expriment en fonction des coordonnées (z,
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y, z) de P et de la matrice de projection M; par la relation :

su
sv | =M,

S

RN SN

ou:
Mt T+ mgy + mizz + My

= (2.12)

mM31 T + M3y + M3z 2z + Mmay

o= M1 T + Moy + Moz z + Moy (2.13)

mM31 T + M3y + M3z 2z + Mmay

ou x, y et z sont les coordonnées du point P dans le repere du calibrage, s est un scalaire
non nul et les m;; sont les coeflicients de la matrice M;. Ces deux équations peuvent étre
écrites sous la forme suivante:

(M1 —umsy) x4+ (mig —umsz) y + (mis — umss) 2 = umss — My (2.14)

(a1 —vms1) 4 (a2 — vmsg) y + (Mas — vmss) 2 = vmzs — Moy (2.15)

Ces deux équations peuvent étre interprétées de la facon suivante: étant donné une
matrice de projection M; et un point image p, les deux équations (2.14) et (2.15)
décrivent la ligne de vue passant par le centre de projection et le point p. Cette ligne de
vue est exprimée dans le repere du calibrage.

Ainsi, la connaissance de la géométrie caméra/pince (la matrice X dans la formulation
classique ou la matrice Y dans notre nouvelle formulation) permet d’exprimer la ligne de
vue associée a chaque point image dans le repere de la pince et donc dans la base du
robot.

2.3 Equivalence avec le probleme de localisation 3D

Nous allons établir I’équivalence entre le probleme du calibrage caméra-pince et le
probleme de localisation 3D. Nous montrons que cette formulation est équivalente au
probleme de localisation 3D a partir des correspondances droites/droites.

Comme le déplacement de la caméra et celui de la pince représentent le méme mou-
vement mais exprimé dans deux reperes différents, il existe une relation géométrique plus
explicite que la relation (AX = X B). En effet, cette relation peut étre établie si 1'on
représente les déplacements de la caméra et de la pince par des vissages [Che91]. On
représente le déplacement A par son vissage correspondant (da, ¢a, L4) et B par son
vissage (dp, ¢p, Lp). Les deux scalaires d4, ¢4 et le vecteur directeur de I'axe L4 sont
donnés par (voir chapitre 1):

dA = tA-nA
P4 = 04 si ts-mng >0

ra4 = 1y
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dA = —(tA-nA)
qu — 27T—(9A si tg-nsu <0
ra = —1y

ou ny et 64 sont 'axe et I'angle de rotation associés a la matrice Ry.
Les positions de ces deux axes sont données par les deux vecteurs c4 et cp:

Cyqp = [tAJ_‘I—nAXtAJ_ COt(@A/Q)]/Q
Cgp = [tBJ_—I—nB XtBJ_ COt(@B/Q)]/Q
avec .
Cap-Tpa
Cp'rp =

L’équation Ry = RXRBR§ montre que les deux matrices de rotation, R4 et Rpg, ont
les mémes valeurs propres et que le vecteur Rx rp est le vecteur propre de la matrice R4
associé a sa valeur propre 1. R4 possede les valeurs propres suivantes: 1, €94 et 794, En
tenant compte des signes des axes de rotation, on peut écrire:

04 = 0p
{u _ Bers (2.16)

ou:

{GA = 27‘[‘—(93 (217)

rs = —Rxrp

Nous allons montrer que seule I’équation (2.16) est acceptable. En réécrivant I’équation
(2.5), on obtient:
Ratx +tar +t4 = Rx (tpL +tp)) +tx (2.18)

ou t 4 est la composante de t4 sur I'axe de rotation et t4; est la composante normale a
cet axe. Nous avons :

tAJ_ = ([—RA)CA
tBJ_ = ([—RB)CB
tAH = dAI'A

tg = dprsp

En injectant ces équations dans I’équation (2.18) et en utilisant les deux égalités Ry Rx =
RxRp et rg = R§ r4, on obtient:

([—RA)(RXCB—CA—I-tX):(dA—dB)I'A (219)

En posant :
w=Rxcp—cy+tx

et en multipliant & gauche I’équation (2.19) par r}, on aura:

rﬁw—riRAW:dA—dB
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mais :
rhw—riRysw = riw—-wlRiry
= rilw—wiry
=0
Ce qui donne:
dys—dg =0
Notons que si nous utilisons ’égalité rg = —R§ r4, alors on obtient dy + dg = 0 ce
qui est absurde puisque d4 et dg sont positifs.
[’équation (2.18) devient donc:
Riw=w

On en déduit que le vecteur w est proportionnel au vecteur propre de R4 associé a sa
valeur propre 1:

RXCB—CA—I-tX:I/I'A (220)

ou v est un scalaire réel.

En multipliant & gauche cette équation par r’, on obtient :

v = rﬁRX cp — rgcA + rth

Compte tenu des égalités suivantes:

rics = 0
rﬁRX cg = r£R§RX cp
= I'g CB
=0
on a:
V= I'th

En injectant cette égalité dans ’équation (2.20), on aura:
CA:RXCB+tX—(r£tX)FA (221)

En résumé, les parametres des deux vissages vérifient les propriétés suivantes:

dy = dg (2.22)
ba = o8 (2.23)
rs. = Rxrg (2.24)
cy = RXCB+tX—(r£tX)rA (2.25)

Les deux équations (2.22) et (2.23) montrent que les déplacements angulaire et trans-
lationnel des deux déplacements, A et B, restent invariants. Les deux équations (2.24)
et (2.25) montrent que les deux axes de vissage sont transformés I'un de 'autre et la
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transformation qui fait passer de 'un a l'autre n’est autre que la transformation rigide
caméra-pince. Ainsi, chaque déplacement du systeme caméra-pince fournit une corres-
pondance droite/droite. Les deux équations (2.22) et (2.23) sont tres utiles puisqu’elles
permettent de quantifier les incertitudes qui affectent les mesures fournies par les dépla-
cements de la caméra et de la pince. De plus, elles pourraient étre utilisées comme un
moyen puissant de mise en correspondance entre les déplacements de la caméra et ceux
de la pince.

2.4 Décomposition de la nouvelle formulation

Nous montrons a présent que la nouvelle formulation introduite dans le paragraphe
2.2.3 a la méme structure mathématique que celle de la formulation classique. Ce qui va
nous permettre de formuler une approche unifiée applicable aux deux formulations. Pour
ce faire, nous écrivons la matrice de projection perspective M en fonction des parametres
intrinseques et extrinseques :

Qi1 + UpTar Q12 + UpT32 Qi T13 + UeT33 O ly + Uols
M = | ayrer +vorsr prag +vorsa Qures + voras oty 4+ vol,

31 732 r'33 L
Notons qu’une matrice M; de cette forme pourrait étre écrite de la maniere suivante:
Mi = { NZ n; }

ou V; est une matrice de dimension 3x3 et n; est un vecteur de dimension 3. Dans le cas
général, la matrice N; possede une inverse puisque les vecteurs (r; 12 713)7, (721 722 723)7
et (731 32 r33)T sont mutuellement orthogonaux et «a, # 0, o, # 0. Avec ces notations la
premiere équation du systeme (2.11) peut étre décomposée en une équation matricielle:

NQRY - NlRYRB (226)
et une équation vectorielle :
Ngty+n2:NlRYtB+N1ty+n1 (227)

En introduisant la notation suivante :

N = N'N,
I’équation (2.26) devient:
NRy = Ry Rp (2.28)
d’ou 'on déduit :
N = Ry Rg R},

La matrice N possede deux propriétés:

1. N est le produit de trois matrices de rotation, il s’ensuit que cette matrice est
elle-méme une matrice de rotation :

Nt =NT
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2. Comme Ry est orthogonale, les matrices NV et Rp ont les mémes valeurs propres.
Soit ny le vecteur propre de N associé a sa valeur propre 1. A partir de 1’équation
(2.28), on peut écrire:

NRY np = RyRB ngp

= Rynpg

On en déduit que:
ny = RY ng (229)

Cette équation est équivalente a 1’équation (2.6) de la formulation classique.
En multipliant & gauche 1’équation (2.27) par N;', nous obtenons:

(N = Ity = Ry tg — ty (2.30)

avec:
tN = Nl_l(l'lg — 1’11)

Cette équation est identique a ’équation (2.5) de la formulation classique.

2.5 Solution optimale commune

Dans le paragraphe précédent nous avons démontré que les deux formulations sont
équivalentes de point de vue mathématique. En effet, la formulation classique, AX = X B,
se décompose en (2.4) et (2.5):

ng = Rxnpg
(RA—[)tX = Rxtp—1ty

et la nouvelle formulation, MY = M'Y B, se décompose en (2.29) et (2.30):

ny = RynB
(N—[)ty = Rth—tN

Ces deux ensembles d’équations sont de la forme:
v =Rv (2.31)

(K—I)t=Rp—p (2.32)

ou R et t sont les parametres a estimer (rotation et translation), v/, v, p’, p sont des
vecteurs de dimension 3, K est une matrice orthogonale de dimension 3x3 et [ est la
matrice identité.

Les équations (2.31) et (2.32) sont associées a un seul déplacement du systeme caméra-
pince. Nous avons vu qu’un seul déplacement de la pince est insuffisant pour résoudre ces
équations. Un deuxieme déplacement de la pince, au moins, est donc nécessaire pour
pouvoir estimer R et t. Dans le cas général ou l'on a n déplacements de la pince le
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probleme de résolution des 2n équations devient un probleme de minimisation de deux
fonctions d’erreur positives:
p

Hi(R) = Z_: Vi = Rvi|? (2.33)
et .
PR = 32 1R, — (K~ 1)t~ pi (2:34)

Ainsi, deux approches sont possibles:

1. R puis t. La rotation est estimée en minimisant f;. Ce probleme de minimisation a
une solution analytique simple que nous allons détailler dans le paragraphe suivant.
Une fois la rotation estimée, la minimisation de la fonction f;, qui permet d’estimer
la translation t, devient un probleme linéaire que 'on peut résoudre au sens des
moindres carrés.

2. R et t. La rotation et la translation sont simultanément estimées en minimisant
f1 + fo. Cette minimisation est non linéaire mais elle permet d’obtenir la solution
la plus stable.

La Figure 2.5 représente le principe du calibrage pour les deux formulations (classique
et nouvelle).
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Posmon i

Pince
Camera \

Mire du calibrage

Fic. 2.5 - Calibrage caméra-pince : on doit connaitre les déplacements de la pince et le mo-
dele de la sceéne 3D observée par la caméra. La formulation classique consiste a déterminer
la transformation X grice au systéeme d’équations (AX = X B), la nouvelle formulation
consiste a déterminer la transformation'Y grdce au systéme d’équations (MY = M'Y' B).
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2.6 Solutions analytiques

2.6.1 La rotation

La rotation optimale est obtenue par minimisation de la fonction fi:

m}%n (; ||vi — RVZ'HQ) (2.35)

La minimisation du critere de ’équation (2.35) dépend du choix d’une représentation
pour la rotation. Comme nous connaissons 4 représentations possibles pour la rotation,
nous avons donc quatre possibilités :

— matrice orthogonale. Dans ce cas une rotation est décrite par 9 parametres qui sont
liés par les 6 contraintes d’orthonormalité. Un certain nombre de solutions a été
proposé parmi lesquelles on peut citer [LHBT86] [AHB87] [Ume91].

— angles d’Fuler. Certains auteurs ont proposé de trouver les angles d’Euler optimaux.
Cette formulation conduit a un probleme de minimisation non linéaire.

— aze et angle. Cette méthode est proposée par Tsai [TL88] [TL89]. Dans ce cas nous
aurons a estimer 3 parametres, soit les composantes du vecteur directeur de 1’axe
de rotation, la valeur de I’angle étant proportionnelle au module de ce vecteur. Il
s’agit d’une représentation intéressante car minimale en ce qui concerne le nombre
des parametres a estimer. Cette méthode ramene le probleme a la résolution d’un
systeme linéaire surcontraint.

— quaternion unitaire. La représentation par des quaternions unitaires est également
intéressante car, d’une part, il n’y a que 4 parametres a estimer et, d’autre part, le
calcul se ramene a la détermination de la plus petite valeur propre d’une matrice

symétrique de taille 4 [FH86] [Fau88].

Axe et angle de rotation optimaux

Le critere de I’équation (2.35) signifie que nous cherchons une solution approchée d’un
systeme de n équations ou chaque équation du systeme est du type:

/
v, =Rv;

Soit n le vecteur directeur de ’axe de rotation et utilisons le fait que la rotation
conserve le produit scalaire. On obtient :

n-v,=(Rn)-(Rv;)

et si on se souvient que n est un vecteur propre de R associé a la valeur propre 1, on
obtient :
n-v,=n-v.
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/
, v+’
v

losange (v,v")

A
\

projection du losange (v,v")

Fic. 2.6 - Calcul de la rotation optimale utilisant Uaze et "angle de rotation.

d’ou on déduit la propriété de perpendicularité suivante :
n-(v,—v;)=0 (2.36)
Par ailleurs le module d’un vecteur est conservé par rotation. On a donc, pour tout ¢:
v = vl
On déduit facilement une deuxieme propriété de perpendicularité :
(vi+v) - (vi—vi)=0 (2.37)

Puisque le vecteur v; — v} est perpendiculaire aux vecteurs n et v; + v/ il est donc
proportionnel a leur produit vectoriel :

(vi+vi)An=k(v;,—V)) (2.38)

Afin de déterminer la valeur de k& nous allons, décomposer les vecteurs v; et v/ selon
deux directions, une direction colinéaire a 1’axe de rotation n et une autre direction
orthogonale a cet axe de rotation, (voir Figure 2.6):

Vi = Vil V)

/ / /
Vi Vie TV
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En substituant ces formules dans 1’équation (2.38), on obtient :
(Vie Vi +vie F v An=k(vie + vy —vi —vy)
En développant et en remarquant que V;»” = v;j|, on obtient :
(Vie + Vi) An=k(viL —vi|)

On peut remarquer que les vecteurs v, + v, et v;; — v’ sont orthogonaux et par
ailleurs ils sont tous les deux orthogonaux au vecteur unitaire n. On obtient donc k comme
le rapport suivant :

L vt
Vi = Vil

Or, 'angle entre les vecteurs v;; et v, est I'angle de la rotation que I'on cherche, soit
0. D’apres la Figure 2.6 on remarque qu’il s’agit d’un des angles d’un losange qui a comme
diagonales v;; + V., et v;; — Vv, . La relation entre cet angle et le rapport des longueurs
de ces diagonales est:

1
k= —— 2.39
tan(0/2) (2.39)
En posant :
m=tan—- n
2
on obtient un systeme de trois équations et trois inconnues pour chaque 7 :
S(vi+v)im=v,—v, (2.40)

Le rang de la matrice antisymétrique S() est 2 et chaque mise en correspondance i
fournit donc 2 équations et non pas 3 équations. Il faut donc au moins 2 mises en corres-
pondance pour trouver un axe de rotation. En général, on dispose de n mises en corres-
pondance. On obtient alors un systeme de 2n équations a 3 inconnues. Si on considere les
deux premieres équations du systeme d’équations (2.40), on obtiendra:

m, ’

/ /
0 _(VZi + Vzi) Vyi + Vyi _ Vi = Vai
. / 0 . / m, | = .
VitV _(Vm + Vm') m Vyi = Vi
4

La solution optimale pour m est obtenue en résolvant ce systeme d’équations sur-
contraint. On obtient finalement le vecteur unitaire de ’axe de rotation et I'angle de
rotation :

m
n = ——
[[m]|
§ = 2arctan(||m]||)

et grace a la formule de Rodrigues on obtient facilement la matrice de rotation a partir
du vecteur unitaire n et de ’angle 6.

La solution, proposée ici, est particulierement simple car la rotation est représentée par
un vecteur dont le module est fonction de I’angle de rotation. On a donc une représentation
minimale particulierement intéressante pour la recherche d’une rotation optimale.
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Quaternion unitaire optimal

Nous représentons la rotation par un quaternion unitaire. La rotation du vecteur v
s’écrit alors :

v. = Rv
= q*xVv*xq

ou * dénote le produit quaternion.
Le critere de I’équation (2.35) devient :

ming (L, Vi — g+ vi + )
avec |lqlf? = 1

Comme le produit des modules des quaternions est égal au module des produits, on a
successivement :

Vi —q*vixql® = ||vi—q*v;+q|*q]’

= |Ivixa—q=*vil*

= (Q(vHa—W(v) )" (Q(v)q—W(vi)q)
= q'Aq

ou A; est la matrice symétrique de dimension 4 :
A = (Q(v) = W(vi)(Q(v]) = W(vi))
Le critere de I’équation (2.35) devient donc:

min (znj q'A; q) = min (q’f(i Ay) q)

=1

avec:

A=3 A= (Q(v) = W(vi) (Q(vi) = W(vy)) (2.41)

étant une matrice symétrique positive. Sous la contrainte que le quaternion doit étre
unitaire, on obtient finalement le critere suivant :

. o . + ot
moinQ = moin (q Aq+ (1 qq)) (2.42)
En dérivant () par rapport a g on obtient:
Aq—Aq=0
et en substituant cette solution dans I’équation (2.42), on obtient:

Q=X
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Le quaternion unitaire qui minimise () est donc le vecteur propre unitaire de la matrice
A associé a la plus petite valeur propre de A, soit A. Nous rappelons qu’une matrice
symétrique a des valeurs propres réelles et une matrice symétrique positive a toutes ses
valeurs propres positives. Soient alors les vecteurs propres de A qui forment une base
orthogonale, wi, wy, W3 et wy. Si ces vecteurs sont unitaires, la base est orthonormée. Le
quaternion q peut s’écrire dans cette base:

q= 1Wi + (oW + [43W3 + 14 Wy

Pour tout 7 on a:

.AWZ' = )\sz
AL, A2, Az et A4 étant les valeurs propres de A avec:
)\1 < )\2 < )\3 < )\4

En tenant compte du fait que les vecteurs propres forment une base orthonormée, on
peut écrire:
d'Adq = pi M+ 3 A+ 5 As + g A
Cette expression est minimale pour p; = 1 et uy = 3 = pg = 0. On obtient donc:
q=wi

et
th q=X\

Le quaternion unitaire optimal est donc le vecteur propre unitaire de A associé a sa
plus petite valeur propre.

2.6.2 La translation

Une fois que nous avons estimé la rotation optimale R*, le calcul de la translation
optimale est possible grace au critere suivant :

min (187 b, (16— 1) =
=1

C’est un systeme linéaire surcontraint. En dérivant par rapport aux trois composantes
de t et en annulant ces dérivées on obtient la solution pour le vecteur de translation:

t:GTy

ot GT est 1a pseudo-inverse de la matrice G.
La matrice G et le vecteur y sont donnés par:

G=|(K~1)|. y=|Rp—p

3nx3 3nx1
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2.7 Solutions numériques

Nous venons de voir que le probleme de détermination de la rotation et de la translation
est divisé en deux problemes. On minimise séparément deux criteres: on estime d’abord
la rotation optimale et ensuite on utilise cette rotation pour déterminer la translation
optimale. Cette décomposition a des avantages et des inconvénients. L’avantage est que
chaque critere est plus simple et, comme nous venons de le voir, la solution au probleme
d’optimisation de la rotation est tres élégante et tres fiable d’un point de vue numérique.
Le critere de translation se ramene a un probleme d’optimisation linéaire tres classique.
L’inconvénient est que les erreurs éventuelles associées au calcul de la rotation vont se
répercuter sur le calcul de la translation. Nous proposons une alternative intéressante qui
consiste a estimer simultanément et d’une facon optimale les parametres de rotation et
translation.

Les rotation et translation optimales sont données par:

min()\l f1 —|— )\2 fg)
Rt

Grace a la représentation de la rotation par un quaternion unitaire, ce critere devient :

ral}gl(f(q,t) +A(1—qa'q)’) (2.43)

avec:

fla,t) = A fila) + A2 fa(q, t)
= M) IVi—arvirq P+ A ) llaxpxg— (K — 1)t —pif?

qui est une somme de carrés de fonctions non linéaires. Le dernier terme A(1 — q q)?
est un terme de pénalisation avec A > 0 qui garantira que le quaternion sera unitaire.
A1 et Ay sont deux coefficients de pondération. Deux possibilités sont envisageables pour
minimiser cette fonction d’erreur donnée par I’équation (2.43). La premiere possibilité
consiste a appliquer les techniques non linéaires classiques puisque la fonction d’erreur
est une somme de carrés de fonctions [GMW89] [F1e90]. Les résultats de simulation et les
résultats expérimentaux ont été obtenus par la méthode de minimisation non linéaire de
Levenberg-Marquardt. Cette méthode est décrite dans [PFTWSS]. 1l est a noter que pour
toutes nos expériences les coefficients de pondération ont été fixés de la fagon suivante:

)\1 — )\2 — 1
A= 210°
Simplification de la fonction d’erreur

La deuxieme possibilité consiste a simplifier la fonction d’erreur. En effet, en utili-
sant les propriétés associées aux quaternions nous pouvons simplifier I’expression de cette
fonction. Nous avons obtenu une forme analytique simple pour la fonction fi, (I’équation
(2.41)). D’une maniere similaire, nous pouvons simplifier la fonction fs.
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La fonction f; est la somme de termes ayant la forme suivante:
la* p; + @ — (K — )t — pi|*
et nous avons:
lag* pi+ G — (K; = D)t = pill*llall® = lla* p; — (K = 1)t + q — pi * qf*
En utilisant les formes matricielles du produit de deux quaternions, nous pouvons
écrire :
la* p; — (Ki = 1)t + q— pi+ gl
= (W(py)a—W(a)(Ki— )t = Q(p})a) (W(p;)a—W(a)(K:—I1)t—Q(p})a)
=q'Biq+t'Ct+ 6t —2q"W(p,) W(aq)(K: —I)t
avec :
Bi = (p;p; +pi'Pi) I —W(p) Qp}) — Q(p)" W(p))
C = KI'Ki— K, — K'+1
52’ = 2p2T([(Z' — [)

Le développement du dernier terme donne:
=2q'W(p)"W(a)(K; — )t = —2p;Q(a)' W(a)(K; — )t
T e
= —2p! (W(@'Q(q)) (Ki—1D)t

La matrice W(q)TQ(q) n’est autre que la matrice de rotation inconnue (Rx ou Ry).
La matrice K; est également une matrice de rotation (R4, ou N;). A partir des équations

(2.4) et (2.28), on peut écrire:
R§RA1‘ = I R§
RLN; = RgRY
d’ou 'on déduit 1’égalité suivante:

T

(W(a)Q(a)) (i — 1) = (R, — ) (W(a)" Q)

Finalement le dernier terme sera donné par:

—24"W(p) " W(a)(k; - )t = —2p7 (W(@)"Q(a))" (K:— 1)t
= —2p!(Rs — 1) (W(a)" ) t
= —2p/(Rs — Q)" <>t
= 5 Q(q) W(q)t

ou:

i =—2p] (R — 1)
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Ce qui implique que chaque terme de la fonction f; pourrait étre écrit sous la forme
suivante :

la*p;*q— (K; — Dt —plI’ =" Biq+t'Cit+ 6t +5Q(q)  W(a)t

La fonction d’erreur f, devient donc:

n

foo= > (la*p;xq— (K — 1)t —pi|*)

=1
n n n n

= "B a+tT )t + X a)t+ (e Q@) W(q)t

=1 =1 =1 =1

La simplification du critere de I’équation (2.43) donne:

miéq(qT()\l A+ X B)q+XtTCt+ X0t +XeQ(q)W(q)t + A (1 —q'q)?) (2.44)
q.

avec B =370 B, C=3",C, 0 =30",6,¢e=73", ¢, et Aest donnée par I’équa-
tion (2.41).

Notons que cette fonction d’erreur (équation (2.44)) est une somme de 5 termes. Ce
nombre est indépendant du nombre des déplacements du systeme caméra-pince. Afin de
minimiser une telle fonction, on peut utiliser les méthodes constrained step comme la

méthode de la région de confiance [F1e90] [Yas89].

2.8 Etude de la stabilité

Une des propriétés les plus importantes du calibrage caméra-pince est la stabilité en
présence d’erreurs de mesures. Comme la transformation caméra-pince est déterminée a
partir des déplacements de la caméra et de la pince, deux sources principales d’erreurs
peuvent affecter le résultat du calibrage:

— les erreurs associées au calibrage de la caméra qui impliquent que le déplacement
réel de la caméra ne correspond pas exactement avec celle qui est mesurée,

— les erreurs de modele du robot, dues aux erreurs de construction ou a une imprécision
dans la détermination du modele cinématique direct du robot, qui impliquent que
la situation réelle de la pince du robot ne correspond pas exactement avec celle qui
est mesurée.

Par conséquent, ’estimation de la transformation caméra-pince est entachée d’erreurs.
La quantification de ces erreurs va déterminer la stabilité de la méthode utilisée ainsi que
la comparaison avec d’autres méthodes.

Pour ce faire, nous adoptons la démarche suivante:

— On synthétise une transformation caméra-pince X ;
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— On synthétise également n 4 1 positions de la caméra Ay, ..., A, 1. Les n déplace-
ments de la pince correspondant sont calculés par:

By = XTTA L ATTX

— On ajoute un bruit uniforme ou gaussien aux différents déplacements de la caméra
et de la pince. La transformation caméra-pince est estimée en présence de ces per-
turbations en utilisant les trois méthodes présentées dans ce chapitre: la méthode
linéaire de Tsai, la méthode analytique et la méthode non linéaire;

— Pour chaque méthode on évalue l'erreur d’estimation en fonction du bruit et/ou en
fonction du nombre de déplacements n.

Dou 20
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F1G. 2.7 - Perturbation d’un vecteur 3D qui consiste a remplacer son extrémité réelle (+)
par une autre choisie aléatoirement.

Comme les translations et les rotations peuvent étre représentées par des vecteurs de
dimension 3, la perturbation d’un déplacement donné (rotation et translation) revient
donc a perturber les vecteurs associés. La perturbation d’un vecteur consiste a ajouter a
ses trois composantes des nombres aléatoires centrés qui sont choisis par un générateur de
nombres aléatoires (voir Figure 2.7). La distribution de ces nombres aléatoires peut étre,
soit uniforme dans l'intervalle [—D/2, 4+ D/2], soit gaussienne d’écart type . Dans ce qui
suit, le niveau du bruit est représenté comme un rapport qui est égal a 'amplitude D ou
20 divisé par 'amplitude nominale du parametre perturbé. Dans le cas des rotations, les
vecteurs associés sont unitaires, il en résulte que le rapport exprimant le niveau du bruit
est tout simplement donné par D ou 2. Dans le cas des translations, le niveau du bruit
est donné par 'amplitude D ou 20 divisé par une valeur nominale ||¢,ominat|| donnée par:

Z?:l(HtAiiH H + HtBu‘+1 H)

thominal H — 9

ou ty,,, est le vecteur de translation associé¢ au déplacement A; ;. Pour chaque niveau
de bruit, nous calculons les erreurs d’estimation pour 1000 configurations aléatoires. Les
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diagrammes suivants illustrent la moyenne de ces erreurs. L’erreur de la rotation et de
position sont calculées de la maniere suivante :

| oo
Crot = I18; — R|?
1

1000 <

J=

et:

T - o
" e

ou R et t sont les valeurs théoriques de la rotation et de la translation associées a la
transformation X, fx’j et 1; sont les estimations de la rotation et de la translation cor-
respondant a la configuration aléatoire j. Dans toutes les simulations présentées dans ce
paragraphe nous avons |[t|| = 157mm.

Les figures suivantes illustrent les erreurs d’estimation en fonction du pourcentage
du bruit. Le pourcentage du bruit varie entre 0.5% et 6%. Les courbes continues (—)
correspondent a la méthode linéaire de Tsai, les courbes pointillées ( ...) correspondent
a la méthode analytique, les courbes interrompues (- - -) a la méthode non linéaire. Les
Figures 2.8,..., 2.11 montrent les résultats de simulation associés a deux déplacements
du systeme caméra-pince (n = 2) alors que la Figure 2.12 correspond a n variant de 2 a
9.

Les Figures 2.8.a et 2.8.b présentent les erreurs de rotation et de translation en fonc-
tion du pourcentage d’un bruit uniforme qui affecte uniquement les parties rotation des
déplacements de la caméra et de la pince. Les Figures 2.9.a et 2.9.b présentent les erreurs
de rotation et de translation en fonction du pourcentage d’un bruit uniforme qui affecte
les parties rotation et translation des déplacements de la caméra et de la pince. L’axe
horizontale présente le pourcentage du bruit affectant ces deux parties.

Les Figures 2.10 et 2.11 sont respectivement équivalentes aux Figures 2.8 et 2.9 mais le
bruit ajouté est un bruit gaussien. Par exemple, sur la Figure 2.9.b lorsque le pourcentage
du bruit uniforme affectant les axes de rotation et les vecteurs de translation est égal a
3% alors I'erreur de translation (moyenne) est égale a (5.8%= 9.1mm) pour la méthode
non linéaire et & (7.5% = 11.8mm) pour les deux autres méthodes.

Il est clair que la méthode de Tsai et la méthode analytique ont presque la méme
stabilité en présence de bruit tandis que la méthode non linéaire fournit la meilleure
stabilité. Ceci reste valable pour tous les cas de figure présentés ici. D’autre part, la
suprématie de la méthode non linéaire est d’autant plus importante que les mesures des
parties translation sont précises. Le fait que la stabilité des deux premieres méthodes est
la méme est expliqué par le fait que ces deux méthodes divisent le probleme en deux
étapes.

Les Figures 2.12.a et 2.12.b montrent les erreurs de rotation et de translation en
fonction de la racine carrée du nombre de déplacements (y/n varie de 1.414 a 3). Le
bruit gaussien affectant les mesures est de 6% pour les axes de rotation et de 2% pour
les vecteurs de translation. Par exemple, pour 4 déplacements I'erreur de translation est
égale a 4% pour la méthode non linéaire et a 6.5% pour les deux autres méthodes.
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FiG. 2.8 - FErreurs d’orientation et de translation en présence d’un bruit uniforme affectant
les axes de rotation. L’axe horizontal présente le pourcentage du bruit.
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FiG. 2.9- Frreurs d’orientation et de translation en présence d’un bruit uniforme affectant
les axes de rotation et les vecteurs de translation. L’axe horizontal présente le pourcentage
du bruat.
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Fic. 2.10 - Erreurs d’orientation et de translation en présence d’un bruit gaussien affec-
tant les axes de rotation. L’axe horizontal présente le pourcentage du bruit.
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Fia. 2.11 - Erreurs d’orientation et de translation en présence d’un bruit gaussien af-
fectant les axes de rotation et les vecteurs de translation. L’axe horizontal présente le
pourcentage du bruit.
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1.414 1.714 2.014 2.314 2.614 3.000

a) Erreur d’orientation.

1.414 1.714 2.014 2.314 2.614 3.000
b) Erreur de translation.

FiG. 2.12 - Erreurs d’orientation et de translation en fonction du nombre de déplacements.

Le bruit gaussien affectant les déplacements est de 6% pour les axes de rotations et de 2%
pour les vecteurs de translation.
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2.9 Expérimentations

Pour 'expérimentation en site réel, nous avons testé les méthodes du calibrage sur
trois ensembles de données. Le premier a été fourni par Francois Chaumette de 'TRISA L,
les deux autres ensembles ont été obtenus au LIFIA 2 Le premier ensemble est formé de
17 positions du systeme caméra-pince. Le deuxieme ensemble est formé de 7 positions.
Le troisieme ensemble est formé de 6 positions. Pour les deux derniers ensembles nous
avons également les matrices de projection. Par conséquent, ces deux derniers ensembles
nous permettent d’effectuer une comparaison entre les deux formulations: (AX = XB)
et (MY = M'Y B). Les positions de la pince sont choisies de telle sorte que la mire du ca-
librage soit dans le champ de vue de la caméra embarquée. Pour une position quelconque,
la situation de la pince par rapport a la base du robot est obtenue en utilisant les mesures
fournies par les capteurs articulaires et le modele géométrique direct du robot.

Les conditions expérimentales associées aux deux ensembles obtenus au LIFIA sont
les suivantes. La matrice de projection correspondant a une position donnée de la pince
est estimée a partir de 1'observation de la projection d’un certain nombre de points 3D
connus dans le repere du calibrage “repere mire” (voir Figure 2.14). La mire utilisée est
formée d’une grille rectangulaire de 200 x 300 mm que 1’on peut déplacer tres précisément
par rapport a un axe normal a son plan. La grille est constituée de 23 carrés noirs sur
un fond blanc. Les 92 sommets de ces carrés forment les points de mesure utilisés lors
du calibrage de la caméra. Dans le plan de la grille, ces points sont mesurés avec une
précision de 0.1 mm. Cing positions équidistantes ont été choisies sur un intervalle de 50
mm, de maniere a avoir un ensemble de 460 points de mesure lorsque tous les points sont
visibles par la caméra. Lors du calibrage caméra-pince la distance de la mire par rapport
a la caméra varie entre 600 mm et 1000 mm. L’estimation des matrices de projection est
effectuée grace a la méthode de Faugeras-Toscani [FT86]. Vu le grand nombre de points
de mesure (460 points) et la précision avec laquelle on extrait leur image (entre 0.1 et
0.2 pixel), 'estimation des matrices de projection par la méthode de Faugeras-Toscani est
assez précise. Par contre, les mesures des déplacements de la pince du robot ne sont pas
assez précises (modele géométrique du robot est entachée d’erreurs).

Pour chaque ensemble de données, nous avons testé les trois méthodes de résolution.
Comme la valeur exacte de la matrice caméra-pince n’est pas connue, nous devons compa-
rer les erreurs résiduelles du systeme d’équations matricielles. Les tableaux 2.1, 2.2 et 2.3
présentent les résultats obtenus avec les trois ensembles de données. Ainsi, la deuxieme
colonne de ces trois tableaux présente la somme au carré de 'erreur résiduelle de la partie
rotation a savoir (R4 Ry = Rx Rp). La troisieme colonne de ces trois tableaux présentent
I’erreur relative de la partie translation.

D’apres ces résultats expérimentaux, il s’avere que, d'une part, la méthode non linéaire
fournit une estimation de la translation qui est la plus précise (parfois, au détriment de
la rotation, mais ceci peut étre évité par un choix judicieux des coefficients de pondéra-
tion); d’autre part, la nouvelle formulation fournit des résultats plus précis que celle de
la formulation classique. La quatrieme colonne du tableau 2.3 présente le temps de calcul
de chaque algorithme.

1. Institut de Recherche en Informatique et Systemes Aléatoires.
2. Laboratoire d’Informatique Fondamentale et d’Intelligence Artificielle.
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Fia. 2.13 - Systéme caméra-pince.

Fic. 2.14 - Mire utilisée.



64

Calibrage Capteur/Robot

TAB. 2.1 - La formulation classique utilisée avec le premier ensemble de mesures (17

_ D N(Ra-Dtx—Rxtpttall®
W =XE it ksl | I
Tsai-Lenz 0.0006 0.032
Solution analytique 0.0005 0.029
Optimisation non linéaire 0.0003 0.019

positions du systéme caméra-pince).

AX = XB S ||RaRx — Rx Rp||? Z”(Ri_ngz:_%ﬁ]ﬁ;m'R
Tsai-Lenz 0.0014 0.036
Solution analytique 0.0014 0.023
Optimisation non linéaire 0.0017 0.015

MY = M'YB SINRy — Ry Ry|? | Hpa et

Tsai-Lenz 0.0031 0.0021
Solution analytique 0.0015 0.001
Optimisation non linéaire 0.0013 0.0006

TAB. 2.2 - Les deux formulations utilisées avec le deuxiéme ensemble de mesures (7
positions).
AX = XB S |RaRy — Rx Rp)? E”(Rﬁlﬁ;:;jﬁ@*“"Q temps CPU®
Tsai-Lenz 0.014 0.23 0.08
Solution analytique 0.036 0.223 0.06
Optimisation non linéaire 0.258 0.058 0.21
MY = M'Y B SINRy — Ry R | &G tatind
Tsai-Lenz 0.038 0.039 0.06
Solution analytique 0.035 0.037 0.08
Optimisation non linéaire 0.04 0.034 0.25

TAB. 2.3 -
positions).

¢ Sparc-10.

Les deux formulations utilisées avec le troisiéme ensemble de mesures (6
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2.10 Calibrage robot/environnement

Base du

robot
Repere du
calibrage

Fia. 2.15 - Calibrage caméra-pince et robot-environnement.

Nous allons a présent généraliser le concept du calibrage caméra-pince et proposer de
déterminer simultanément deux transformations rigides: la transformation caméra-pince
(X) et la transformation entre la base du robot et le repere du calibrage (7) (voir Fi-
gure 2.15). Notons que ce calibrage peut étre utilisé pour déterminer la relation entre deux
robots ou la relation entre une caméra fixe et un robot. Il est a noter que la transformation
7 pourrait étre déterminée:

— soit a partir de la transformation caméra-pince;
— soit par utilisation de la formulation classique (AZ = ZB).

Cependant, dans les deux cas, 'estimation des deux transformations va étre effectuée en
deux étapes: i) une transformation (X ou Z) va étre estimée en utilisant la formulation
du calibrage caméra-pince, ii) I'estimation de I'autre transformation est déduite a partir
de la premiere. Par conséquent, la transformation qui est estimée dans la deuxieme étape
va dépendre de la position choisie et va étre influencée par les erreurs commises sur ’esti-
mation de I'autre transformation. Dans [HV93], on peut trouver une méthode analytique
permettant de déterminer la relation base du robot-repere du calibrage. A partir de la
Figure 2.15, on peut écrire:

AX = ZB (2.45)

ou X et Z sont les deux transformations rigides inconnues, A est la transformation caméra-
repere du calibrage et B est la transformation pince-base du robot.

2.10.1 Méthode linéaire

Cette méthode a été proposée par Zhuang et al. [ZRS94]. Soient R4, Rp, Rx et Ry
les matrices de rotation associées aux déplacements A, B, X et Z. Soient t4, tg, tx et
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tz les vecteurs de translation de ces déplacements. La décomposition de 1’équation (2.45)

donne:
Ry ty4 Ry tx o Ry ty Rp tg
o 1 o 1 |~ |0 1 o 1

d’ou:

RiRx = RzRp (2.46)
RAtX—I—tA = RZtB‘I’tZ (2.47)

Dans un premier temps, on estime les rotations Ry et Rz en résolvant un systeme
linéaire surcontraint. Une fois ces rotations calculées, la détermination des vecteurs de
translation ty et tz devient un probleme linéaire classique.

Comme le quaternion associé au produit de deux matrices de rotation est égal au
produit des quaternions associés a ces deux matrices, I’équation (2.46) donne:

q4 *dy =49z * 4B (2-48)

ou les inconnues sont les quaternions qy et q.

On sait qu’'un quaternion peut s’écrire comme la concaténation d’un réel avec un
vecteur de dimension 3. Avec cette notation, les quatre quaternions de ’équation (2.48)
peuvent s’écrire sous la forme suivante :

| Go . bo | %o t | %0
=| 4| BT | p | IxXT| |92 = |,
En développant ’équation (2.48), on obtient :
[aprg —a X, apXx + xpa+a xX x| = [z0bp — b -2z, zo0b+byz—b x z]

L’identification des deux termes de cette équation fournit :

aAplg — A X = Zobo—b'Z (249)
X +rpat+axx = zb+bz—bxz (2.50)

Si ag # 0, alors on peut calculer x¢ a partir de 1’équation (2.49):

xo = (a/ag) - x + (bo/ao) 7o — (b/ay) - z (2.51)
En injectant cette expression dans I’équation (2.50), on obtient:
[(bo/ag)a —b]zo+ apx+a(ajay) - x+axx+bxz—(ala)b-z—bz=0 (2.52)
En utilisant la représentation matricielle pour le produit scalaire et le produit vectoriel

et, en divisant par zo I’équation (2.52) (on suppose que zg # 0), "équation (2.52) se réécrit
comme suit :

(apl +aa’/ag 4 S(a)) x/z0 + (=bol —ab’ /ag+ S(b))z/20 = b — (by/ag)a  (2.53)



2.10. CALIBRAGE ROBOT/ENVIRONNEMENT 67

ou S(a) est la matrice antisymétrique associée au vecteur a.

o lX/ZO

Z/ZO

En posant :
T
]:[ul Ug U3 Ugq Uy u6]

6x1
et:
Ji= (aol +aa’l/ag+ S(a), —bol —ab’ /ay + S(b))
3X6

I’équation vectorielle (2.53) donne un systeme linéaire en six inconnues (les composantes
de u):
Ju=b — (bo/ao) a}i

Pour n positions de la pince, on doit avoir le systeme linéaire surcontraint suivant :

ji u=| b-— (bo‘/ao) a}i

3nX6

Une fois qu’on a déterminé le vecteur u au sens des moindres carrés, les composantes
des quaternions unitaires qy et q, sont données par:

2o = {1+ ui + ug + ué}_l/2

z = Zo[ Uqg Us Ug ]
X = Zo[ U1 Uy Us ]
zo = {1 —a?— a2k}

Le signe de xg est déterminé & partir de ’équation (2.51).
Notons que les conditions d’unicité de la solution sont les mémes que celles de la
solution caméra-pince (AX = X B).

2.10.2 Méthode non linéaire

Dans le paragraphe précédent, nous venons de voir que les vecteurs de translation sont
estimés apres I'estimation des matrices de rotation. Nous proposons d’estimer simultané-
ment les rotations et les translations associées aux transformations X et 7.

Le produit de deux quaternions peut s’écrire sous forme matricielle. On a:

qi*dy = Qa,)ayx
qz *qp = W(OIB)OIZ

En remplagant ces deux équations dans I’équation (2.48), on obtient:

Q(as)ay —Wl(ag)aq, =0
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La matrice de rotation Rz est donnée en fonction du quaternion q; = (20 21 22 Zg)T:

2ot — 2 — 23 2(z122 — zo23) 2(z123 + z0%2)
Rz = R(qy) = 2(z129 + z073) g — 2P 423 — 22 2(z223 — z071)
2(z123 — z0%2) 2(z923 + 2021) zg— 2t — 3+ 23

Chaque position du systeme caméra-pince i fournit les deux contraintes suivantes:

Q(OIAZ')OIX_W(OIBZ') ; = 0
RAi tX + tAi — RZ(C[Z) tBi — tZ =0

Pour n positions du systeme, la fonction d’erreur est :

f(ququthtZ)
= Y M (1Qas) ax — Wlag))azll*) + D A2 (| Rai tx + tai — Rz(ay) tei — tz]|*) +
=1 =1
Ax (1= Jlax )+ Az (1 — [lagl?)”

ou les éléments a estimer sont les éléments des quaternions unitaires qy et q, et les
éléments des vecteurs de translation tyx et tz. Il est clair que la minimisation de cette
fonction d’erreur est un probleme d’optimisation non linéaire. Pour toutes nos expériences
les coefficients de pondération de la fonction d’erreur ont été fixés de la facon suivante:

)\1 — )\2 — 1
Ax = Az = 210°

2.10.3 Comparaison des deux méthodes

Ce paragraphe contient deux types de résultats. Le premier, avec des données synthé-
tiques; le second, avec des données réelles. Ces deux types visent a comparer la précision
des deux méthodes présentées ci-dessus.

Données synthétiques

Par une démarche similaire a celle du paragraphe 2.8, nous évaluons les erreurs d’orien-
tation et de position des deux méthodes (linéaire et non linéaire). Ainsi, des positions
synthétiques sont créées (les transformations A;, B;, X et Z) et les solutions calculées en
présence de bruit sont comparées avec les transformations réelles qui ont servi a calculer
les positions synthétiques. L’erreur d’orientation est donnée par I’angle de rotation néces-
saire pour aligner les reperes dans ses positions estimées avec ces mémes reperes dans ses
positions réelles. L’erreur de translation est définie comme la norme du vecteur de trans-
lation nécessaire pour faire coincider la translation estimée des reperes avec la translation
réelle, divisée par la norme de la translation réelle. Nous considérons 500 configurations
aléatoires du bruit. Nous représentons la moyenne de ces erreurs.

Les Figures 2.16 et 2.17 montrent les résultats de simulation associés a trois positions
du systeme caméra-pince (n = 3) alors que les Figures 2.18 et 2.19 correspondent a n
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variant de 3 a 8. Les courbes continues (—) correspondent a la méthode linéaire, les
courbes interrompues (- - -) a la méthode non linéaire. Les translations réelles |[tx|| et
||tz]| sont respectivement : 229 mm et 768 mm.

La Figure 2.16 présente les erreurs de rotation et de translation (pour les deux trans-
formations X et Z) en fonction du pourcentage d’un bruit uniforme affectant les axes de
rotation. La Figure 2.17 est équivalente a la Figure 2.16 mais le bruit ajouté est un bruit
gaussien.

Les Figures 2.18 et 2.19 présente les erreurs de rotation et de translation en fonction
de la racine carrée du nombre de positions (y/n varie de 1.732 a 2.828). Le bruit gaussien
affectant les mesures est de 6% pour les axes de rotation et de 2% pour les vecteurs
de translation. La Figure 2.18 correspond a une perturbation qui affecte uniquement les
positions du robot ; la Figure 2.19 correspond a une perturbation qui affecte les positions
du robot et de la caméra.

Données réelles

Ces données sont fournies par les mémes mesures utilisées dans le calibrage caméra-
pince. Ainsi, nous reprenons les deux premiers ensembles de données du paragraphe 2.9.
Les tableaux 2.4 et 2.5 présentent les résultats obtenus avec ces deux ensembles de données.
Ainsi, la deuxieme colonne de ces deux tableaux présente la somme au carré de 'erreur
résiduelle de la partie rotation a savoir (RaRx = RzRpg). La troisieme colonne de ces
trois tableaux présentent ’erreur relative de la partie translation.

/2
ST (Ratx+ta—Rztp—tz||? !
S ||RaRx — Rz Rg||? ( f:ﬁRAfXHi@ :

Méthode linéaire 0.00031 0.00068
Méthode non linéaire 0.00071 0.00021

TAB. 2.4 - La formulation AX = ZB ulilisée avec le premier ensemble de mesures (17
positions du systéme caméra-pince).

72
ST (Ratx+ta—Rztp—tz||? !
Sty — Rltp|* | (FOgr e

Méthode linéaire 0.12174 0.00738
Méthode non linéaire 0.00109 0.00451

TAB. 2.5 - La formulation AX = ZB utilisée avec le deuxiéme ensemble de mesures (7
positions du systéme caméra-pince).

Il arrive parfois que la méthode non linéaire fournisse une erreur résiduelle, en la partie
rotation, plus grande que celle de la méthode linéaire (voir tableau 2.4). Cela est du au
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fait que la méthode non linéaire minimise la somme des erreurs résiduelles associées aux

parties rotation et translation.
Les deux transformations X et Z correspondant au deuxieme ensemble sont données
par (les translations sont données en millimetres):

e Méthode linéaire:

—0.9799 —0.1990 0.0092 -—12.1
X = 0.1960 —0.9714 —-0.1339  66.8
0.0356 —0.1294  0.9909  36.1

Z4 = 0.9959  0.0619 —0.0649 218.4
0.0635 —0.9977  0.0234 1419.7

e Méthode non linéaire:

—0.0633 —0.0274 —0.9976 437.8]
—0.9965 —0.0766  0.0340 —12.3
X = 0.0703 —0.9846 —0.1597  64.5
0.0457 —0.1567  0.9866  39.0
—0.0244 —0.0320 —0.9988  446.0
7 = 0.9986  0.0385 —0.0256 211.9
0.0393 —0.9984  0.0310 1411.4

Pour vérifier les résultats obtenus, nous pouvons effectuer une comparaison avec la
solution pour la transformation X obtenue grace a la formulation (AX = XB); nous
rappelons que les données des deux formulations (AX = XB) et (AX = ZB) sont les
meémes. Ainsi, pour le deuxieme ensemble de données, la matrice X obtenue grace a la
formulation (AX = X B) est la suivante:

—0.9964 —0.0752  0.0398 —13.2
X = 0.0681 —0.9852 —0.1569  64.2
0.0510 —0.1536  0.9868  39.2

Cette transformation est pratiquement la méme matrice obtenue avec la méthode non
linéaire associée a la formulation (AX = ZB). Ce qui tend a montrer que les résultats de
la méthode non linéaire sont plus stables que ceux de la méthode linéaire.

Il est a noter que dans le cas ou les rotations R 4; n’ont pas la forme particuliere associée
al’angle de rotation 7, on peut initialiser la méthode non linéaire avec les solutions données
par la méthode linéaire, sinon, on initialise la méthode non linéaire par les solutions
associées a la formulation (AX = X B).

En résumé, la méthode non linéaire présente deux avantages par rapport a la méthode

linéaire :
— elle est plus stable en présence de bruit ;
— elle peut s’affranchir des contraintes imposées par la méthode linéaire qui exige que

les matrices de rotation de chaque position (R4,) doivent avoir leur angle de rotation
différent de 7.
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FiG. 2.16 - FErreurs d’orientation et de translation en fonction d’un bruit uniforme affec-
tant les axes de rotation. Les courbes continues (—) correspondent a la méthode linéaire,
les courbes interrompues (- - -) a la méthode non linéaire.
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b) Erreur de translation.

Fic. 2.17 - FErreurs d’orientation et de translation en fonction d’un bruit gaussien affec-
tant les axes de rotation. Les courbes continues (—) correspondent a la méthode linéaire,
les courbes interrompues (- - -) a la méthode non linéaire.
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b) Erreur de translation.

FiG. 2.18 - FErreurs d’orientation et de translation en fonction du nombre de positions.
Le bruit gaussien, qui affecte les positions du robot, est de 6% pour les axes de rotations
et de 2% pour les vecteurs de translation. Les courbes continues (—) correspondent a la
méthode linéaire, les courbes interrompues (- - -) a la méthode non linéaire.
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b) Erreur de translation.

Fic. 2.19 - FErreurs d’orientation et de translation en fonction du nombre de positions.
Le bruit gaussien, qui affecte les positions de la caméra et du roobot, est de 6% pour les
axes de rotations et de 2% pour les vecteurs de translation. Les courbes continues (—)
correspondent a la méthode linéaire, les courbes interrompues (- - -) a la méthode non
linéaire.
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2.11 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une nouvelle formulation du probleme du cali-
brage caméra-pince. Cette formulation est équivalente a la résolution d’un systeme d’équa-
tions matricielles de la forme (MY = M'Y B). La formulation classique de ce probleme
consistait a résoudre un systeme d’équations matricielles de la forme (AX = X B). L’avan-
tage de cette nouvelle formulation par rapport a la formulation classique est qu’elle n’a
pas besoin d’un calcul explicite des déplacements de la caméra, seules les matrices de
projection perspective sont utilisées. Du coup, les erreurs éventuelles associées a la dé-
composition des matrices de projection en parametres intrinseques et extrinseques seront
éliminées. Les deux formulations permettent d’exprimer les lignes de vue dans le repere
de la pince.

Nous avons démontré que ces deux formulations ont la méme structure mathématique
en les inconnues (une rotation et une translation). Nous avons également présenté deux
méthodes de résolution algébriques. La premiere a été proposé par Tsai & Lenz [TL89].
La deuxieme a été proposée par Faugeras & Hebert [FH86]. Nous avons proposé une autre
méthode numérique pour estimer simultanément la rotation et la translation.

Ces trois méthodes de résolution ont été comparées sur des données synthétiques et sur
des données réelles. Nous avons montré que la méthode non linéaire fournit les résultats
les plus stables. Il faut noter que les solutions algébriques peuvent étre utilisées comme
solution initiale du processus non linéaire. Ainsi, on se passe du probleme du minimum
local que 'on peut rencontrer en initialisant la méthode non linéaire avec une solution
aléatoire. De plus, la convergence deviendrait plus rapide. Nous avons également vu que la
nouvelle formulation (MY = M'Y B) fournit des résultats plus précis que la formulation

classique (AX = X B).

La derniere partie de ce chapitre a été consacrée au calibrage robot-environnement
(AX = ZB). Ce calibrage est plus général que le calibrage caméra-pince (AX = X B).
Nous avons présenté la méthode linéaire proposé par Zhuang [ZRS94]. Cette méthode
estime les rotations et les translations en deux étapes successives. Nous avons proposé
une alternative qui consiste a estimer simultanément les rotations et les translations.
Nous avons également effectué une comparaison entre ces deux méthodes. Nous avons
montré que la méthode non linéaire est plus précise que la méthode linéaire.
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Chapitre 3

Autocalibrage Capteur/Robot

Nous nous posons, dans ce chapitre, le probleme suivant : étant donné une reconstruc-
tion projective d’une scene inconnue, obtenue a partir d’'une caméra non calibrée et montée
sur un robot, comment calculer la transformation qui, appliquée a cette reconstruction,
donnerait une reconstruction euclidienne. Plus précisément, nous proposons une méthode
qui permet d’obtenir (i) la structure euclidienne d’une scene a partir d’une reconstruction
projective de cette scene, (ii) les parametres intrinseques de la caméra utilisée et (iii) la
relation géométrique caméra-pince. Nous montrerons que ce probleme est équivalent a la
résolution d’un systeme d’équations matricielles. Nous présenterons les conditions néces-
saires que doivent vérifier les déplacements du robot pour que la solution soit unique.
Nous montrerons qu’il s’agit d’une généralisation du probleme de calibrage caméra-pince
traité dans le deuxieme chapitre.

3.1 Introduction

L’une des taches majeures de la vision par ordinateur est la reconstruction euclidienne
de la structure d’une scene a l’aide d’une caméra mobile. Deux approches sont envisa-
geables: la premiere utilise une caméra calibrée, la seconde utilise une caméra non calibrée
pour constituer une reconstruction projective qui est transformée en une structure eucli-
dienne. Avec la premiere approche, la qualité de le reconstruction dépend de la qualité
du calibrage de la caméra et de ’hypothese de I'invariance des parametres de calibrage.
Cependant, méme si 'on dispose des techniques numériques qui permettent d’obtenir un
calibrage de bonne qualité, le probleme de la dérive temporelle des parametres subsiste.
Avec la seconde approche, la notion d’autocalibrage est introduite : I'idée est d’utiliser les
points observés eux-mémes pour constituer le repere dans lequel on positionne la scene.
Le calibrage de la caméra est alors effectué simultanément avec la reconstruction, et on
évite ainsi les problemes liés a la dérive des parametres. Cependant, si le probleme de la
reconstruction projective est résolu il n’en est pas de méme pour le probleme du passage
du projectif a I’euclidien. Des implantations numériques peuvent étre trouvées a partir
des travaux théoriques de Maybank & Faugeras [MF92]. Ces implantations fournissent
des résultats qui sont partiellement satisfaisants [FL.M92].

Dans la suite, nous supposons que la caméra est rigidement liée a la pince du robot.

77



78 Autocalibrage Capteur/Robot

Nous ne connaissons ni les parametres de la caméra ni la relation caméra-pince. Dans
le passé, le probleme du calibrage caméra-pince a été associé au probleme d’estimation
des parametres extrinseques d’une caméra [TL89] [HD95]. Dans [HDBM94], les auteurs
ont proposé une méthode de calibrage caméra-pince en conjonction avec la reconstruction
euclidienne. Ici, nous proposons une méthode de calibrage basée sur une reconstruction
projective. Cette méthode estime simultanément :

1. Le passage d’une structure projective a une structure euclidienne.
2. Les parametres intrinseques de la caméra.

3. La transformation caméra-pince.

3.2 Préliminaires

3.2.1 Calibrage des caméras

Nous considérons le probleme du calibrage de la caméra et supposons que la caméra
est décrite par le modele sténopé. Dans le domaine de la vision par ordinateur, la précision
de ce modele est généralement suffisante. De plus, la transformation effectuée est alors
une projection perspective pure, qui appartient aux transformations projectives de IP?
dans IP? (IP* dénote 'espace projectif de dimension k). Le calibrage d'une telle caméra
consiste a calculer la relation qui lie les coordonnées tridimensionnelles d’un point aux
coordonnées bidimensionnelles de son image. Cette relation est donnée par une matrice
M de dimension 3x4. Nous avons:

p=AMP (3.1)

T

ott p= (uvw)l est un point image et P = (z y z s)7 un point 3D dont les coordonnées

euclidiennes sont x/s, y/s et z/s. A est un facteur d’échelle.
La matrice M peut étre déterminée par un processus linéaire [FT87] [Fau93] pourvu
qu’on ait, au moins, 6 correspondances point 3D /point 2D. Cette matrice a la forme

sulvante :
o, —oaycotld wu,
M=10 a,sinf v, [\B/)-/ \t/-/] (3.2)
0 0 1 3x3  3x1
c

La matrice € regroupe les 5 parametres intrinseques de la caméra. La deuxieme ma-
trice est la transformation rigide entre le repere de la caméra et le repere de la scene (6
parametres indépendants). Une fois M estimée, I'extraction des parametres intrinseques
et extrinseques sera possible. Notons qu’il existe de nombreuses méthodes qui permettent
d’obtenir uniquement les parametres intrinseques [CLA93] [BMZ92].
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3.2.2 Reconstruction 3D

La reconstruction 3D vise a déterminer la structure 3D de la scene observée. Les étapes
suivantes sont nécessaires pour obtenir une telle reconstruction :

1. Une séquence d’images (au moins deux) d’une scene rigide est prise a I'aide d’une
caméra.

2. Des points d’intérét sont extraits et mis en correspondance dans la séquence.

3. Cinqg points non 4 a 4 coplanaires sont choisis comme base pour un repere relatif
et se voient donc affecter des coordonnées. Ces dernieres peuvent étre euclidiennes,
affines ou projectives.

4. L’ensemble des observations (coordonnées images) est traduit en un systeme d’équa-
tions non linéaires dont la résolution donne directement la structure tridimension-
nelle de la scene (euclidienne, affine ou projective) et les matrices de projection.

Considérons une caméra mobile observant une scene rigide comprenant k points. No-
tons les points P, j € {1,...,k}. Considérons également n positions de cette caméra. Les
images correspondant a ces positions sont indexées par i, ¢ € {1,...,n}. Par conséquent,
I’équation (3.2) se réécrit :

pij =X; M;P;, i=1,...,n, 7=1,...,k (3.3)

Le systeme (3.3) tel qu’il est posé, sans contrainte additionnelle, n’admet pas de solu-
tion unique. En effet, si M; et P; sont solutions du systeme, il en est de méme pour M;W
et W™1P; o W est une matrice 4x4 inversible quelconque. On a:

Pij = )\ij MiWW_lpj

Par conséquent, pour assurer 'unicité de la solution, une base quelconque peut étre
choisie dans ’espace projectif IP?, ce qui revient a choisir 5 points indépendants (non
quatre a quatre coplanaires) pour définir une telle base. Il est a noter que le type de
reconstruction dépend des coordonnées des 5 points utilisés comme base. Par exemple
quand ces coordonnées sont euclidiennes, la reconstruction le sera aussi.

Afin d’éviter toute confusion, S; dénote un point de I'espace projectif IP?, P; un point
de l'espace euclidien 3D. N; dénote une matrice qui projette les points de ’espace projectif
3D dans 'espace projectif de I'image, M; la matrice qui projette les points de I'espace
euclidien 3D dans espace projectif de I'image. L’équation (3.3) peut étre écrite sous une
autre forme plus utilisée dans la littérature :

(1) (1)

(1) (1)

i _ P + Ny + N3z + nygs;
wii nSe 4+ nfy 4+ nldz; + nlls;
i byl ol +nl)s

(1) (1)

g (4) (¢)
Wij N3 T+ NagyY; + N3z 25 + N3y sy
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Comme nous avons k points et n images, ceci nous donne un total de 2 x k x n
équations. Nous avons 11 x n inconnues pour les matrices de projection et 3 x k pour les
points de ’espace. Des que le nombre d’équations est plus grand ou égal que celui des
inconnues, le systeme (3.3) peut étre résolu en théorie.

Le probleme décrit par les équations ci-dessus peut étre formulé comme un probleme
d’estimation de parametres [Bou94]. Nous avons a estimer un ensemble des parametres, ici

b
les N; et les S;, a partir des mesures non exactes, ici les coordonnées images. L’estimation
du maximum de vraisemblance des parametres est obtenue en minimisant la fonction
d’erreur suivante :

f(N17N“Nn7517S]7Sk) —

. . . . 2 . . . . 2
T (uz’j ng1)$1+n(12)yj+n§§21+n5281) +(%‘ néfwﬁné%yﬁnéﬁzﬁnéiw)

i wi; nf) T+ nls y; + nggjz] + ngl)sj wi; nf) T+ nk Yy + ”ga)% + ”&)SJ
De nombreuses méthodes existent pour résoudre ce type de probleme qui n’est autre

que la résolution d’un systeme d’équations non linéaires au sens des moindres carrés.

[’algorithme de Levenberg-Marquardt pourrait étre utilisé pour ce cas [BMV93] [Bou94]

[MBB94] [Har94b] [Har94a] [Fau92].

3.3 Formulation du probleme

Considérons une caméra montée sur l'organe terminal d’un robot (pince). La pince
est dotée d’un repere euclidien dont 'orientation et la position par rapport a la base du
robot sont données par le modele cinématique direct du robot. Supposons que la liaison
caméra-pince est une liaison rigide. Soit X = (R t) la transformation rigide entre le repere
caméra et le repere pince. Les parametres de X sont les parametres associés au probleme
du calibrage caméra-pince. Si nous combinons X avec les parametres intrinseques de la
caméra données par la matrice C', nous obtenons la matrice projective suivante :

M=CX (3.4)

Il est a noter que la matrice M regroupe le probleme du calibrage de la caméra (pa-
rametres intrinseques) et le probleme du calibrage caméra-pince. Cette matrice ne peut
pas étre estimée directement. Dans la suite, nous montrerons comment on peut I’estimer
d’une maniere indirecte.

Supposons maintenant que le systeme caméra-pince a réalisé une séquence de dépla-
cements rigides et que la matrice ' n’a pas varié pendant ces déplacements. Comme la
caméra observe une scene 3D, on en obtient une séquence d’images. Nous pouvons y établir
la mise en correspondance des indices 2D. Ainsi, nous pouvons effectuer une reconstruc-
tion projective de la scene 3D grace a la méthode présentée dans la section précédente.
Nous associons un repere projectif a la scene 3D. Soit S; un point de cette scene exprimé
dans ce repere projectif et N; la matrice de projection entre ce repere et le repere associé
¢ image (voir Figure 3.1).

Soit Y; une matrice 4 x4 inversible associée a la transformation entre le repere projectif

ala ™

de la scene et le repere euclidien de la pince (dans son :“"*¢ position). Par conséquent, la
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Points de
la scene

Repere scene
(Projective)

Repere pince

I (Euclidien) ‘

I R=E

1i Deplacement de
la pince

Fic. 3.1 - Une caméra montée sur la pince d’un robot. Si la pince effectue un déplace-
ment rigide, il en est de méme pour la caméra. La scene observée par cette caméra est
matérialisée par un ensemble de points. Les seuls paramétres connus sont les coordonnées
images et les déplacements de la pince.
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matrice M peut étre écrite comme le produit de deux transformations projectives:

M = NY;
~ NY; (3.5)
~ N,

ou = indique que ces équations sont définies a un facteur multiplicatif pres.
Soit By; le déplacement effectué par la pince du robot entre la premiere position -1-
et une autre position quelconque -i. A partir de la Figure 3.1, on peut écrire:

Y; =Y, B

En remplacant 'expression de Y; dans 1’équation (3.5), nous obtenons un ensemble de
n — 1 équations matricielles:

NY1By, = ANY)
: (3.6)
Nli/lBln — )\nNni/l

Dans ce systeme, les inconnues sont les scalaires Ag, ..., A, et la matrice Y; de dimen-
sion 4x4 qui représente la relation entre la structure projective de la scene et la structure
euclidienne de cette scene exprimée dans le repere de la pince. En d’autres termes, la ma-
trice Y] est une transformation projective qui fait passer d’une reconstruction projective a
une reconstruction euclidienne. Si nous sommes capables d’estimer la matrice Y7, alors le
probleme du passage de la reconstruction projective a la reconstruction euclidienne sera
résolu. La matrice Y] a la forme suivante:

Y11 Y12 Y13 Y14
Y, = Y21 Y22 Y23 Y24
Y1 Y3z Y33z Ysa
Y41 Y42 Y43 Yaa

Chaque équation matricielle du systeme (3.6) fournit 12 contraintes. Les inconnues
A2, ..., A, peuvent étre éliminées en divisant, par exemple, les 11 premieres contraintes
par la derniere. En considérant la premiere équation matricielle et en désignant par V' la
matrice N1Y]; By et par T' la matrice N3Y7, nous obtenons les 12 contraintes suivantes:

)\2 tll

V11

)\2 t34

V34

avec:

v = n(111) (br1yin + baryrz + bs1yis) + n(112) (b11y21 + ba1y2e + bs1yes) +
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V34

tll

t34

n%) (b11ys1 + ba1yse + bs1yss) + nﬁ) (b11ya1 + ba1yaz + b31yas)

néll) (bray11 + baayrz + bsayrs + y14) + nélz) (bray21 + baayaz + b3aYas + yaua) +

né? (b1ays1 + baaysz + bsayss + ysa) + né? (brayar + baayaz + b34Yas + Yaa)

n(121)y11 + n(122)y21 + n(123)y31 + n(li)yﬂ

ngzl)yM + ng)ym + ng) Yaq + ngi)yu

Apres I’élimination de A,, la premiere contrainte devient :

V11 lag — 34811 =0

Ainsi, le systeme (3.6) fournit 11x(n — 1) contraintes quadratiques en 15 inconnues
(la matrice Y; est définie a un facteur multiplicatif pres). Il en résulte que trois positions

du robot, au moins, sont nécessaires pour pouvoir résoudre le systeme (3.6). Supposons

qu’on a trouvé la solution pour Y;. Nous obtenons immédiatement :

— La structure euclidienne, en multipliant les coordonnées projectives par 'inverse de

i,

Vi Pp=YS;

— Le calibrage de la caméra, en estimant la matrice M par 'une des égalités du sys-

teme (3.5). Une alternative peut étre utilisée: la matrice M pourrait étre estimée a

partir des coordonnées euclidiennes des points de la scene et de leur projection dans

la premiere image (la scene est reconstruite dans le repere de la pince correspondant

a la premiere position).

— Le calibrage caméra-pince, en estimant les parametres extrinseques (rotation et

translation) associés a la matrice M.

Il est intéressant de noter que cette méthode n’est autre que la généralisation de

la formulation du calibrage caméra-pince [TL89] [HD95] (voir chapitre 2). En effet, si

nous disposons d’une reconstruction euclidienne de la scene, alors la matrice Y; décrit

un déplacement rigide et les matrices N; doivent étre remplacées par les matrices M.

Dans ce cas, le systeme (3.6) se transforme en le systeme (2.11) donnant la formulation

MY = M'Y B (voir section 2.2.3).

3.4 Résolution du probleme

Comme nous ’avons mentionné dans la section précédente, la solution du probleme

consiste a résoudre un systeme d’équations matricielles (le systeme (3.6)). Une telle équa-

tion matricielle s’écrit comme suit :

Ny = NNY BGY
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Soit U une matrice 4x4 inversible qui appartient au sous-groupe des matrices du
groupe projectif qui commutent avec By;' ou By,;. Désignons par C(Bj;) ce sous-groupe.
Nous avons:

N = MNY BN
= NNV, UUY BRY !
= AN (MU) By ()™
Par conséquent, si Y] est une solution, la matrice Y; U 'est aussi et la matrice Y] n’est

pas unique. Afin que la solution soit unique, on doit choisir des déplacements du robot de
telle sorte que le seul choix possible pour la matrice U soit la matrice identité:

(N C(Bu) ={1}

1>1

3.4.1 Unicité de la solution

Dans cette section, nous allons établir la condition suffisante permettant d’obtenir le
résultat ci-dessus. Nous montrons que cette condition est satisfaite si I’on a, au moins,
deux déplacements dont les deux axes de rotation sont différents et qu’un déplacement,
au moins, doit avoir une translation non orthogonale a son axe de rotation.

En effet, les deux matrices U et By; peuvent étre écrites sous la forme suivante:

W u Rt
U:[VT w] B“:[ooo 1]

Nous cherchons une matrice U qui vérifie la condition suivante:
BuU =2 UBy;

Afin d’éliminer le facteur multiplicatif de cette égalité, nous fixons le déterminant de
U de la facon suivante:

det(U) =1

En développant le produit matriciel, nous obtenons:

WR = RW+t;vl (3.7)
Wt;+u = Ru+uwt; (3.8)
viR, = v' (3.9)
vit; = 0 (3.10)

[’équation (3.9) montre que le vecteur v doit avoir la méme direction que I’axe de
rotation associé a la matrice R;. Ainsi, si la pince du robot exécute deux déplacements
dont les deux axes de rotation sont différents, nous devons avoir :

v=20
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Les équations (3.7) et (3.8) deviennent donc:

WR = RW (3.11)
(W—wlt;, = (Ri—u (3.12)

Soient ny, ny et nj les vecteurs propres de la matrice R;. Il est bien connu que cette
matrice possede les trois valeurs propres suivantes: py = 1, gy = €' et us = e, A partir
de I’équation (3.11), nous pouvons constater que les deux matrices W et R; ont les mémes
vecteurs propres mais elles peuvent avoir des valeurs propres différentes. En effet, nous
avons :

ftim; = pjn;

et en utilisant 1’égalité (3.11), nous obtenons:
WRZ'H]‘ = W/ijlj = /JjWHj = RZ'WH]‘

Par conséquent, Wn; = v;n; avec 5 = 1,2,3. Notons que les valeurs propres de la
matrice W, vy, 15 et v3 ne peuvent pas étre nulles puisque W n’est pas singuliere.

Considérons maintenant un autre déplacement de la pince du robot. Ry est la matrice
de rotation associée a ce déplacement. Les vecteurs propres de cette matrice sont notés
m;, my et ms. Soit m; le vecteur propre donnant la direction de I"axe de rotation de Ry.
Supposons que ce vecteur a une direction différente de celle de n; et qu’il n’appartient
pas au plan défini par les deux vecteurs ny et n3. Dans ce cas, le vecteur m; peut étre
écrit comme une combinaison linéaire des vecteurs propres de R; :

3
my = Z )\]‘HJ‘ (313)
7=1
Nous obtenons: , ,
Wl’l’ll = W(Z )\]‘n]‘) = Z )\]‘I/]‘HJ‘ (314)
7=1 7=1
Mais W et R ont les mémes vecteurs propres, il s’ensuit que:
3 3
Wrn1 = my; = Z )\]1'1] = Zl/l)\]‘n]‘ (315)
7=1 7=1

En identifiant les deux équations (3.15) et (3.14), nous aurons:
" =Vy =UV3 =V

Comme la matrice W' a trois valeurs propres identiques, elle est nécessairement de la
forme:

W =vli
[’équation (3.12) devient donc:

(V—w)ti:(Ri—[)u
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Dans cette expression, (R; — I)u est un vecteur orthogonal a I’axe de rotation de R; — le
vecteur propre n;. En supposant que la translation t; n’appartient pas au plan perpen-
diculaire a I’axe de rotation et en éliminant la solution triviale (R; = I et t, = 0), nous
obtenons :

u=>0

v=mw

Il en résulte que la matrice U a la forme suivante:

U=vl

Comme le déterminant de U est égal a 1, nous obtenons la solution unique pour U :

U=1

En résumé, la condition suffisante de I'unicité de la solution du systeme (3.6) est la
suivante: parmi tous les déplacements du robot, (i) au moins deux déplacements doivent
avoir des axes de rotation différents et (ii) au moins un déplacement doit avoir son vecteur
de translation non orthogonal a son axe de rotation.

3.4.2 Résolution : aspect pratique
La méthode proposée se résume de la facon suivante:

1. On effectue un certain nombre de déplacements du robot. Ces déplacements doivent
satisfaire la condition suffisante établie dans la section précédente. On enregistre ces
déplacements qui sont obtenus grace au modele cinématique direct du robot.

2. On extrait les points d’intérét dans la séquence d’images obtenue et on y établit
leur mise en correspondance.

3. On effectue une reconstruction projective de la scene observée.
4. On résout le systeme (3.6) en deux étapes:

— Premuéere étape: On utilise des valeurs approximatives pour les parametres
intrinseques de la caméra et pour la transformation caméra-pince. Ces valeurs
approximatives vont donner une estimation approximative de la matrice M qui
est donnée par I’équation (3.4). Ensuite, en remplacant I’équation (3.5) dans
le systeme (3.6), nous transformons ce dernier en un systeme linéaire en les
coeflicients de Y].

— Deuziéme étape: On résout le systeme (3.6) en utilisant une technique de mi-
nimisation non linéaire. La solution linéaire obtenue a la premiere étape sera
utilisée pour initialiser la technique non linéaire.

5. On effectue le passage de la reconstruction projective de la scene a la reconstruction
euclidienne.

6. On détermine la matrice M et on en extrait les parametres intrinseques (calibrage
caméra) et extrinseques (calibrage caméra-pince).
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3.4.3 Expérimentations

La méthode décrite ci-dessus est testée sur des données réelles. Ainsi, nous repre-
nons les données associés a la deuxieme expérience du chapitre 2. Dans cette expérience,
nous avons 7 positions du systeme caméra-pince. La scene est constituée d’une mire (460
points). Par conséquent, cet ensemble de données va permettre la comparaison de deux
méthodes :

1. La méthode hors ligne qui consiste a (i) calibrer la caméra a chaque position (les pa-
rametres intrinseques et extrinseques) et a (ii) déterminer la transformation caméra-
pince a partir des déplacements mesurés (voir chapitre 2).

2. La méthode d’autocalibrage telle qu’elle est décrite dans ce chapitre.

Les deux méthodes estiment une matrice de projection M (de taille 3x4). A partir
de cette matrice on doit extraire les parametres intrinseques et extrinseques. Une telle
décomposition pourrait étre effectuée par une variante de la décomposition matricielle
QR, dénotée RQ [Har94b]. En effet, la matrice M peut étre écrite sous la forme suivante :

M= [QE Qﬁ] (3.16)
3X3 3x1

Les matrices ' et R peuvent étre obtenues en décomposant la sous-matrice 3x3 de
M en une matrice triangulaire haute et une matrice orthogonale. Les résultats du cali-
brage des parametres intrinseques, obtenus par les deux méthodes, sont donnés par le
tableau 3.1. Pour les deux méthodes nous avons utilisés la décomposition RQ). Les pa-
rametres intrinseques estimés par autocalibrage ont le méme ordre de grandeur que les
parametres estimés par la méthode classique (les 7 premieres lignes). Les résultats d’au-
tocalibrage reportés dans le tableau 3.1 peuvent étre comparés avec les résultats d’auto-
calibrage reportés par Faugeras et al. [FLM92] et par Hartley [Har94b]. Tous ces auteurs
ont remarqué les grandes variations de la position du centre optique (les coordonnées u,
et v.) aussi bien que la sensibilité du calibrage au bruit.

Les parametres extrinseques associés a la matrice M de la méthode d’autocalibrage
fournissent la transformation caméra-pince. La comparaison entre la solution obtenue par
la méthode hors ligne (AX = X B) et celle de la méthode d’autocalibrage donne:

Calibrage hors ligne (AX = XB):

—0.9964 —0.0752  0.0398 —0.0132
(R tm] =] 00681 —0.9852 —0.1569  0.0642
0.0510 —0.1536  0.9868  0.0392

Autocalibrage :

—0.9974 —0.0574  0.0438 —0.0199
(R tm] =] 00524 —0.9927 —0.1081  0.0283
0.0497 —0.1055  0.9932  0.0831
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‘ H ay ‘ a, ‘ ay [y ‘ —ay, cot ‘ Ue ‘ Ve ‘
Position 1 -2084 | 1417 | -1.4707 5 256 | 221
Position 2 -2055 | 1397 | -1.4710 -3 257 | 223
Position 3 -2081 | 1415 | -1.4706 0.6 265 | 230
Position 4 -2083 | 1416 | -1.4710 0.45 261 | 213
Position 5 -2094 | 1422 | -1.4726 3.3 270 | 222
Position 6 -2054 | 1426 | -1.4404 2.1 260 | 217
Position 7 -2051 | 1420 | -1.4444 2 251 | 230
Initialisation || -1700 | 1000 -1.7 0 256 | 256
Autocalibrage || -1879 | 1310 | -1.4343 46 278 | 199

TAB. 3.1 - Ce tableau résume les résultats du calibrage de la caméra. Les résultats obtenus
par la méthode hors ligne sont donnés par les 7 premieres lignes. Les résultats obtenus
par la méthode d’autocalibrage sont donnés par la derniere ligne

Nous constatons que les deux méthodes fournissent le méme résultat pour la matrice
de rotation. En revanche, les deux méthodes fournissent deux vecteurs de translation qui
sont différents (en particulier, les deux composantes t, et t,). Cette différence est de
I'ordre de 4cm. Ce comportement pourrait étre expliqué par le fait que les déplacements
du robot sont moins précis en translation qu’en rotation.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche permettant le passage
d’une reconstruction projective a une reconstruction euclidienne. Nous avons montré que le
calcul de ce passage permet également |’autocalibrage de la caméra et du systeme caméra-
pince. Ce passage est décrit par une matrice inversible de taille 4x4 qui représente une
collinéation de l’espace. Nous avons montré comment on peut utiliser les déplacements
rigides de la pince du robot pour les traduire en contraintes sur les parametres de la
collinéation cherchée; le probleme devient alors un probleme d’optimisation non linéaire
résolu au sens des moindres carrés. Nous avons également établi la condition nécessaire
pour que la solution soit unique.

Les résultats expérimentaux valident ’approche proposée. La manque de précision sur
I’estimation de la translation caméra-pince peut étre levée par 1'utilisation d’un robot
assez précis.

Dans un calibrage classique, les informations euclidiennes sont données non seulement
par les déplacements du robot mais également par le modele 3D d’une mire observée.
Dans 'approche d’autocalibrage, ces informations sont uniquement fournies par les dé-
placements du robot. Ces déplacements sont moins précis que les mesures 3D a prior:
d’une mire de calibrage.



Chapitre 4

Localisation Caméra/Objet

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur le probleme de la détermination de la
position et l'orientation d’un objet par rapport a une caméra a partir de mesures images.
Ce probleme est équivalent au probleme de la détermination des parametres extrinseques
d’une caméra lorsque les parametres intrinseques sont connus. Nous présentons la méthode
linéaire itérative, proposée par DeMenthon [DD95], qui utilise la projection perspective
faible. Ensuite, nous allons montrer comment on peut utiliser cette méthode dans le cas
des correspondances de droites. Ensuite, nous proposons une nouvelle méthode linéaire
itérative basée sur la projection para-perspective. Nous allons montrer que les propriétés
de convergence associées a cette méthode sont meilleures que celles de la méthode de
DeMenthon. Ensuite, nous proposons une méthode non linéaire permettant le calcul de la
pose. Nous proposons également une méthode simple pour tenir compte des contraintes
d’orthogonalité de la matrice de rotation lorsque la scéne est non coplanaire (pour les deux
méthodes linéaires itératives). Enfin, les trois méthodes de localisation sont comparées
dans les mémes conditions : positions de I'objet, bruit d’image et bruit sur les parametres
de la caméra. Enfin, nous présentons quelques résultats expérimentaux qui visent a valider
les méthodes de localisation proposées.

4.1 Introduction

En robotique et en vision, la détermination des position et orientation relatives entre
une caméra et un objet est un probleme central. Elle a suscité de nombreux travaux de
recherche, du fait que les applications sont nombreuses et importantes, pour le calibrage,
I’asservissement visuel, I’analyse d’images aériennes, la cartographie, la poursuite et la
reconnaissance d’objets. Ce probleme peut étre formulé de la maniere suivante: étant
donné un ensemble de primitives 3D décrites dans un référentiel objet et leurs projections
2D décrites dans un référentiel caméra et connaissant les parametres de la caméra, il
faut alors déterminer la transformation rigide (rotation et translation) entre le référentiel
objet et le référentiel caméra. La connaissance de cette transformation permet de relier les
mesures images avec la structure de la scene observée. Notons qu’il existe des méthodes
de localisation qui ne nécessitent pas l'extraction explicite des données 2D [Rob94], ni la
mise en correspondance [SHK93]. Il est a noter que le probleme de calibrage d’une caméra
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consiste a estimer deux sortes de parametres:

1. les parametres intrinseques qui dépendent uniquement de la structure physique de
la caméra et du convertisseur analogique /numérique,

2. les parametres extrinseques qui dépendent uniquement de la position de la caméra
dans son environnement.

Ces deux types de parametres peuvent étre déterminés, soit simultanément, soit indé-

pendamment [FT87] [Tsa87b] [LT87] [CLA93] [PS90].

Nous nous intéressons ici a l’estimation des parametres extrinseques. Les solutions
proposées pour résoudre ce probleme peuvent se classer en plusieurs catégories en fonction

de:

— la nature des primitives utilisées (points, droites, coniques, ... );

— le modele de la caméra (perspectif/affine, avec ou sans distorsions) ;

— la nature de la solution (analytique ou numérique).

Les solutions analytiques ne sont pas nécessairement robustes. Les méthodes basées
sur 'optimisation non linéaire peuvent utiliser un plus grand nombre de primitives que les
méthodes analytiques, et tendent a étre plus robustes puisque la redondance va atténuer
I’effet du bruit de I'image sur le calcul de la pose. Toutefois, ces méthodes numériques
souffrent de deux inconvénients: i) la nécessité de connaitre une solution initiale proche
de la solution cherchée et ii) 'importance du temps de calcul nécessaire a la convergence
vers la solution optimale puisqu’il y a inversion d’une matrice a chaque pas d’itération. Ce
dernier inconvénient, a lui seul, rend tres difficile voire impossible 'utilisation de ces mé-
thodes dans des applications exigeant le calcul de la pose en temps réel (asservissement
visuel, poursuite d’objets, traqueurs optiques utilisés dans la réalité virtuelle). Comme
les méthodes non linéaires itératives sont mal adaptées aux applications temps réel et
que des minima locaux peuvent étre trouvés par ces méthodes, il s’avere tres intéressant
de disposer d’une méthode qui ne nécessite pas d’initialisation et qui est robuste et ra-
pide. Une telle approche a été proposée par DeMenthon et al. [DeM93] [DD92] [DD95].
Cette approche s’appuie sur des techniques de ’algebre linéaire et est itérative comme
les méthodes numériques. Elle ne nécessite pas d’inversions de matrice dans le processus
itératif.
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4.2 Etat de ’art

Haralick et al. [HJL.789] ont présenté une dissertation qui regroupe 80 solutions diffé-
rentes proposées dans la photogrammétrie.
On peut classer ces solutions en 2 catégories:

1. Solutions analytiques.

Les chercheurs ont proposé des solutions analytiques lorsque le nombre des primitives
est assez réduit (3 a 6) dans des configurations coplanaires ou non coplanaires [FB81]
[SK89] [HCLL89] [DRLR8Y]. [FB81] et [WMSM91] ont montré que pour trois points
il peut y avoir jusqu’a 4 solutions. Des solutions existent également pour 4 points
coplanaires [HYHS85] ou pour 4 points non coplanaires [HCLL89] [HN91].

2. Solutions numériques. Lorsque le nombre de points de correspondances est grand,
les solutions analytiques ne sont plus efficaces, car on doit résoudre un systeme
d’équations non linéaires ou le nombre d’équations est grand par rapport au nombre
d’inconnues. Dans ce cas, des solutions numériques sont nécessaires. Nous allons dis-
cuter de quelques solutions proposées.

Yuan [Yua89] a proposé de séparer la rotation de la translation et concentré ses
efforts sur la détermination de la rotation . Les six contraintes d’orthonormalité de
la matrice de rotation fournissent 6 contraintes quadratiques. La solution commune
a ces 6 contraintes est trouvée par la méthode de Newton (descente de gradient).
Lowe [Low87] a également utilisé la méthode de Newton. La fonction d’erreur a
minimiser est la somme des distances au carré entre chaque projection d’un point
(d’une droite) de 'objet et son équivalent dans I'image. Liu et al. [LHF90] ont exa-
miné une méthode itérative, la rotation étant représentée par les angles d’Euler.
D’abord, ils constatent que si 'on met en correspondance des droites et non pas
des points, la rotation est séparée de la translation et qu’une fois qu’on a déter-
miné la rotation, la détermination de la translation devient un probleme linéaire.
Cependant, les auteurs constatent que leur méthode marche bien lorsque les angles
de la rotation sont inférieurs a 30°. Dhome et al. [DYL93] ont utilisé une technique
itérative pour déterminer les orientations externes (par rapport a la caméra) et les
orientations internes entre les composants rigides constituant un robot articulé a
partir des correspondances droites/droites. Les parametres des translations sont dé-
terminés par un systeme linéaire. Phong et al. [PHYP95] ont présenté le déplacement
caméra/objet par un quaternion dual. Ils ont écrit la fonction d’erreur en fonction
de ce quaternion aussi bien pour des correspondances points/points que pour des
correspondances droites/droites. La solution optimale pour ce quaternion est obte-
nue en minimisant la fonction d’erreur par la méthode de région de confiance. Cette
derniere technique est la moins sensible aux problemes dis a l'initialisation. Zhang
et al. [ZBC94] ont proposé une méthode itérative qui détermine la nouvelle position
de la caméra correspondant a une nouvelle image. La solution initiale n’est autre
que la position de la caméra correspondant a l'image initiale. Ils représentent la
rotation par les angles de Roulis-Tangage-Lacet et appliquent leur méthode a des
images aériennes.
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4.3 Formulation

Repere objet

Plan image )
Axe optique

Repere camera

Centrede (¢
projection i

Fic. 4.1 - Le modéle sténopé pour une caméra.

Sur la Figure 4.1, nous représentons le modele classique d’une caméra (sténopé) avec
son centre de projection (', son plan d’image a la distance focale de C', ses axes de repere
Cz et C'y pointent dans la direction des lignes et colonnes du capteur de la caméra. Nous
supposons que le plan d’image est toujours placé entre l'objet et le centre de projection.
L’axe optique de la caméra est confondu avec I’axe C'z. Les vecteurs unitaires de ces trois
axes sont appelés 1, j et k.

On considere un objet situé dans le champ visuel de la caméra. Cet objet comprend
n + 1 points caractéristiques (Fo, P1,..., P,). Soit P; un point de cet objet dont les co-
ordonnées (X;, Y;, Z;) sont exprimées dans un repere attaché a cet objet. L’origine de
ce repere est désigné par le point Fy. Le point objet P; se projette sur le plan image en
un point p; ayant les coordonnées caméra (normalisées) x; et y;. On a (P; représente le

i
7

vecteur Py P;):



4.3. FORMULATION 93

1-Pi+t,

— 4.2

Yi

Ces équations décrivent le modele perspectif de la caméra ou la transformation rigide
entre le repere de la caméra et celui de I'objet est donnée par:

i t,
T
_ J 12
= k" i,
1000
[ Rt
~ o001

La relation entre les coordonnées caméra et les coordonnées images peut étre obtenue
en utilisant les parametres intrinseques de la caméra:

U = QT+ u. (4.3)

Uy = QY -I' Ve (44

Dans ces équations, «, et a, représentent la distance focale de la caméra exprimée
en pixels verticales et en pixels horizontales respectivement; u. et v, représentent les
coordonnées images de l'intersection de 1’axe optique avec le plan image.

Nous divisons le numérateur et le dénominateur des équations (4.1) et (4.2) par ¢, et
nous introduisons les notations suivantes:

I =i/t. est la premiere ligne de la matrice de rotation divisée par la composante
sur I’axe optique du vecteur de translation ;

J =j/t. est la deuxieme ligne de la matrice de rotation divisée par la composante
sur I’axe optique du vecteur de translation ;

xo = 1,/t, et yo = t,/1, sont les coordonnées caméra du point py qui est la projection
de Fy — l'origine du repere objet ;

- € = k- PZ/tZ

Avec ces notations, Les équations (4.1) et (4.2) deviennent :

I-P;, + 2
.= i e} 4.5
x 5 e (4.5)
J-P,+
y = —— 1% (4.6)

1—|—62'
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4.4 Pose a partir d’'une projection perspective faible

4.4.1 Définition et équations fondamentales

Plan approximant
l'objet
Plan d'image

Perspective normalise’

Pi

Perspective faible (O. E.

\

Centre de
Projection

Axe optique

Distance focale = 1

A

tZ

A
y

FiG. 4.2 - Projection perspective faible.

La projection perspective faible est une approximation de la projection perspective.
On l'appelle aussi projection orthographique a ’échelle. Elle permet d’établir un modele
affine pour la caméra. Ce modele est essentiellement utilisable dans le cas d’objets plans
positionnés parallelement au plan image. Elle suppose que les points de 1’objet appartien-
nent au méme plan parallele au plan de I'image et passant par un point donné appelé
point de référence.

Dans ce modele, les projections de points sont obtenues de la maniere suivante (
voir Figure 4.2): on construit un plan parallele au plan image et passant par le point
de référence Fy, les points subissent d’abord une projection orthographique sur ce plan
selon la direction de 1’axe optique. Ensuite, ces points, devenus coplanaires, subissent une
projection perspective sur le plan image. Sur cette figure sont illustrées les projections
perspective et perspective faible du point P;, notées p; et p{ respectivement.

Ainsi, si la taille de la scene est relativement petite par rapport a la distance entre
la caméra et la scene la projection perspective faible serait une bonne approximation de
la projection perspective. Notons que la profondeur du point de référence Py détermine
I’échelle de ce type de projection puisque cette échelle est égale a f/t, (f représente la
distance focale de la caméra).

L’approximation d’une projection perspective par une projection perspective faible est
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une approximation d’ordre zéro:

1
1—|—62'

~1 Vi,ie{l...n}

En injectant cette égalité dans les équations (4.5) et (4.6), nous obtenons:

e = 1-Pi+ o
vl = J-Pity

ou J}Zf et yzf représentent les coordonnées de la projection perspective faible du point P;.
!

Ainsi, les coordonnées z: et yzf ne sont que les numérateurs des fractions données par les
équations (4.5) et (4.6). Il en résulte que la relation entre les coordonnées de la projection

perspective faible et celles de la projection perspective sera donnée par:

J}Zf = 2 (l+¢) (4.7)
vl = yi(l+e) (4.8)

On peut également retrouver ces deux équations en calculant les coordonnées du point
p{ a partir de la Figure 4.2. Pour ce faire, on utilise les propriétés géométriques des
triangles semblables présents dans cette figure et le fait que ¢, = k- P;/t..

On pourrait réécrire les équations de la projection perspective (4.5) et (4.6) de la
maniere suivante :

P, T = «,(14+¢)—x0 (4.9)
= 2l — g

P,-J = yyw(l+&)—1w (4.10)
= yzf — Yo

On peut écrire sous forme matricielle les équations (4.9) et (4.10) pour chaque point
P;, avec i allant de 1 a n:

P11 = x (4.11)
S ~—
nx3 3x1 nx1
LI = (4.12)
nx3 3x1 nxl

avec:

— P est une matrice de dimension n x 3 et formée par les coordonnées 3D des n
vecteurs Py ... P,. Comme F; est l'origine du repere de 1’objet, cette matrice peut
étre écrite sous la forme suivante:

X1 Yy Z
I
X, Y., Z,

ou X;, Y; et Z; représentent les coordonnées 3D du point P;.



96 Localisation Caméra/Objet

—~ x et y sont donnés par:

1 (1 +€)— a0 y1 (1 +€)— 1o
X= : y Y= :
T (1—|’6n)_$0 Yn (1+6n)_y0

4.4.2 Pose par approximations successives

L’idée de base proposée par DeMenthon [DD95] est que si des valeurs sont données
pour les termes ¢; (cela suppose que les projections perspectives faibles des points objets
sont connues), les équations (4.11) et (4.12) fournissent alors deux systemes d’équations
linéaires dans lesquels les seules inconnues sont respectivement les coordonnées de I et J.

Une fois ces deux vecteurs calculés, on peut facilement en déduire la pose. Cependant,
la connaissance exacte des ¢; suppose que la pose est connue ce qui n’est pas vrai en
réalité d’ou ’approche heuristique qui consiste a initialiser les ¢; par des valeurs quel-
conques pour déterminer une approximation de la pose. Une fois cette pose déterminée,
des valeurs généralement plus exactes peuvent étre calculées pour les ¢;. Ces nouvelles
valeurs des ¢; vont mettre a jour les seconds termes des équations (4.11) et (4.12). Si
aucune pose approximative n’est disponible, on pourrait poser au départ ¢; = 0. Dans ce
cas, ’algorithme de pose commence par calculer la pose en supposant que les projections
perspectives faibles sont confondues avec les points images. Cette pose est itérativement
améliorée de la fagon suivante:

1. Pour chaque i, i€ {1...n}, n >3, ¢ =0.

2. Résoudre les deux systemes linéaires surcontraints (4.11) et (4.12). La solution pour
les deux vecteurs I et J est donnée par:

I = (PTP)'PTx
J = (PTP)'PTy

3. Calculer la rotation et la translation entre le repere de l'objet et celui de la caméra:

L 1(1 . 1)
S 2\

tx = Xy tz

ty — yOtZ
1
1 = —
1T
J
I
k = 1x]

4. Pour chaque 7, calculer:
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Pj
"""""""""""""""""""
Premiere iteration
Deuxieme iteration
Derniere iteration |Perspective faible | Po
L J
M‘
Centre de Axe optique
projection
Plan image
Fic. 4.3 - lllustration du processus itératif associé a lalgorithme de pose basé sur la

projection perspective faible.

Si les €; calculés a cette itération sont égaux a ceux calculés a I'itération précédente,
alors arréter la procédure, sinon aller a 1’étape 2.

Il est a noter que la matrice pseudo-inverse de P, utilisée dans I’étape 2, est calculée
une fois pour toutes. Cet algorithme itératif peut étre décrit de maniere géométrique (voir

Figure 4.3):

1. Confondre les projections perspectives faibles des points P; avec les points images
pi. Pour chaque i, ¢ € {1...n}, ol =p;.

2. Calculer une pose approchée de 'objet en supposant que les points P, se projettent
aux points images p{ par une projection perspective faible.

3. Déplacer les points de 1’objet a partir de leurs positions correspondant a la pose ap-
prochée calculée a I’étape 2 pour les placer sur les lignes de vue associées aux images
pi tout en les laissant & la méme profondeur (cela correspond & une déformation de

I'objet).

Trouver un autre ensemble de points images p{ de ces points déplacés en utilisant
une projection perspective faible associée a la pose calculée a ’étape 2.

4. Si ces points p{ sont a la méme position que les points a l'itération précédente,
arréter la procédure. Sinon aller a 1’étape 2.

Notons que dans le repére de la caméra les lignes de vue, associés aux points images p*
sont invariants puisque les parametres intrinseques de la caméra et ces points images sont
des constantes. La mise a jour des ¢; dans les deux systemes linéaires (4.11) et (4.12) est
équivalente a ’étape 3 de la description géométrique. A chaque itération, ce déplacement
est nécessaire puisque "approximation perspective faible déplacent les points objets en
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dehors de leur ligne de vue. Il s’effectue perpendiculairement a 1’axe optique pour ne pas
changer la valeur de ¢; correspondant a la pose calculée.

4.4.3 Extension de ’algorithme au cas de droites

Repere objet

Plan image

Repere camera

Plan d'interpretation

Fic. 4.4 - Pose a partir des correspondances de droites.

Nous venons de présenter comment on peut estimer itérativement la pose d’un objet a
partir des correspondances points/points. L’algorithme itératif est basé sur I"approxima-
tion de la projection perspective par une projection perspective faible. Ici, nous proposons
une approche similaire qui, a partir de 'image de droites, va déterminer la pose de 1’objet
correspondant au modele perspectif de la caméra. [.’avantage majeur de 'utilisation des
droites réside dans le fait que 'extraction des position et orientation des segments de
droites dans 'image est plus précise que l'extraction de leurs extrémités. Pour ce faire,
considérons I'image de n droites de I'objet dont on veut déterminer la pose. On considere
également 'image d’un point de 'objet considéré comme l'origine du repere attaché a
l'objet (voir Figure 4.4).

La projection perspective, notée d;, de la droite objet D; est obtenue par l'intersection
du plan de I'image avec le plan formé par le centre de projection et la droite objet. Ce
dernier plan est le plan d’interprétation associé a la droite objet D;. L’équation de 4, est,
dans le plan de I'image normalisé, donnée par:

a;x+biy+e=0 (4.13)
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Considérons maintenant la droite objet D;. Dans le repere de 'objet cette droite peut
étre décrite par sa représentation paramétrique. Soient V,; son vecteur directeur et W,
son vecteur position. L’équation paramétrique de cette droite est donc donnée par:

ou P; est un vecteur joignant 'origine P4 a un point quelconque de la droite objet D;.
Tout point appartenant a la droite D; se projette sur le plan image en un point dont
les coordonnées caméra sont données par:

Pi'I+-$0
T — N
1—|—62'
. :Pi'J-+-y0
vy = 1—|—62
ou ¢; est donné par:
€ = k- PZ/tZ

En remplagant les expressions de = et y dans ’équation (4.13), nous obtenons:
ai (Pi-T+a20) + b (Pi-J +yo) +¢ (1 +k-Pi/t.) =0

Si 'on injecte, dans cette équation, I'expression de P; donnée par I’équation (4.14),
nous obtenons:

aiWi - I+0, W, - J+a;z0+biyo+e(1+k-Wi/t.)+ X (¢; V- I+0; V- J4+¢,k-V;/t,) =0

Comme cette équation est vérifiée pour tout point appartenant a la droite D; (V¥ A;), nous
obtenons les deux équations suivantes:

ou n; et & sont donnés par:

772' = kWZ/tZ
& = k-Vi/t,

Comme le vecteur (a; b; ci)T donne la direction de la normale N; au plan d’interpréta-
tion, les deux équations (4.15) et (4.16) traduisent le fait que la droite objet D;, exprimé
dans le repere caméra, appartient a ce plan d’interprétation.

Nous avons donc 2n équations pour n droites (n > 3) et nous pouvons écrire ces
équations sous forme matricielle :

I
\CLM:\Z/ (4.17)
2nx6 2nx1
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avec :
— (i est une matrice de dimension 2n x 6 et est donnée par:

i G1W? 61W? i

a, W b, Wl
aq V? bl V?

a4, VI b, VT

— 7 est un vecteur de dimension 2n et est donné par:

—a1$0—61y0—01(1+771) |

—dy, l’o—bn Yo — Cp, (1 ‘|‘77n)
—C 51

—Cp fn

La connaissance des n; et & permet de linéariser le systeme d’équations donné par
(4.17). La solution pour I et J est donc:

1]-o-

oit GT est la pseudo-inverse de la matrice (i. Elle est calculée une fois pour toutes.

La pose de I'objet sera donc obtenue par résolutions successives de cette derniere équa-
tion jusqu’a ce que les quantités n; et &, qui interviennent dans le calcul du vecteur z, ne
varient plus d’une itération a 'autre.

Ces approximations successives peuvent étre décrites de maniere géométrique :

1. Confondre les projections perspectives faibles des droites objets avec les droites
images §;. Pour chaque ¢, i € {1...n}, ;=& =0 = 5; = 0;.

2. Calculer une pose approchée de l'objet en supposant que les droites objets D; se
projettent aux droites images ;] par une projection perspective faible.

3. Déplacer les droites de l'objet a partir de leurs positions correspondant a la pose
approchée (calculée a ’étape 2) pour les placer sur les plans d’interprétation associés
aux images d; tout en les laissant a la méme profondeur (cela correspond a une
déformation de I'objet).

Trouver un autre ensemble d’images 5; de ces droites déplacés en utilisant une

projection perspective faible associée a la pose de I’étape 2.

4. Si ces droites 5; sont a la méme position que les droites a l'itération précédente,
arréter la procédure. Sinon aller a 1’étape 2.
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4.5 Pose a partir d’'une projection para-perspective

4.5.1 Définition et équations fondamentales

Plan approximant
l'objet
Plan d'image
normalise’

Perspective

Paraperspective

Perspective faible (O. E.

\

Centre de
Projection

Axe optique

Distance focale = 1

A

tZ

A
y

FiG. 4.5 - Projection perspective faible et projection para-perspective.

La projection para-perspective est aussi une approximation de la projection perspec-
tive. Elle permet d’établir un modele linéaire pour la caméra tout en tenant compte de la
translation latérale de I'objet par rapport a I'axe optique de la caméra [PK94]. En ce sens,
pour une méme profondeur, la vue para-perspective d’un segment placé tres loin de ’axe
optique va étre différente de celle de ce méme segment lorsqu’il est proche de cet axe. La
projection para-perspective d’un point P; est obtenue de la fagon suivante (voir Figure
4.5): on construit un plan parallele au plan image et passant par le point de référence P,
le point P; est projeté sur ce plan suivant la direction définie par le centre de la caméra
et ce point de référence. Le point obtenu est ensuite projeté sur le plan image par une
projection perspective ce qui donne la projection para-perspective pf.

L’approximation d’une projection perspective par une projection para-perspective est
une approximation du premier ordre [Alo90] :

1
1—|—62'

~1l—¢ Yi,ie{l...n}
En utilisant cette égalité dans les équations (4.5) et (4.6), nous obtenons les coordon-
nées de la projection para-perspective du F;:

¥ = (I Pitao)(l — )

K3
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~ I-P;+x9— 206
B i-Pi_I_ k- P,
= tZ Lo Lo tZ

ott le terme en 1/t? est négligé. Il existe une expression similaire pour .
Les expressions de ces coordonnées en fonction des parametres de la pose sont :

i 2ok

o~z = %-Pi (4.18)
i —yo k

v —yo = Jityo P, (4.19)

Afin de trouver la relation entre les coordonnées de la projection para-perspective et
celles de la projection perspective, nous réécrivons les équations des coordonnées para-
perspectives de la maniere suivante :

= I-Pi+ 20— 206
= J-P;+yo— Yot

X

Yy

p
7
p
7

Par identification avec les équations (4.5) et (4.6), nous aurons la relation entre les
coordonnées de la projection para-perspective et celles de la projection perspective du
point P;:

= 2 (1 4+¢&)— a0 (4.20)
= yi (1 + &) — yo&i (4.21)

X

p
vi
Ces coordonnées peuvent étre obtenues d’une maniere géométrique a partir de la Figure
4.5 ot x¥ et y! représentent les coordonnées du point pf.
En remplagant les équations (4.20) et (4.21) dans les équations (4.18) et (4.19), nous
aurons :

P,-I, = (x;—20)(1+¢) (4.22)
Pod, = (w1t (1.23)
avec :
I, = l_tﬂ (4.24)
J, = ‘]_tﬂ (4.25)

Si les ¢ sont connus alors les équations (4.22) et (4.23) fournissent deux systemes
linéaires qui peuvent étre écrits sous la forme matricielle suivante :
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USRS 120
X3 3yq nx1
LRNES wan
nx3 3x1 nxl

Les deux vecteurs x, et y, sont donnés par:

(21 —x0) (L +¢) (y1 —vo) (1 +€1)

Xp: 7Yp: N

(2n — o) (1 +¢4) (Y0 = o) (1 +€n)

4.5.2 Pose par approximations successives

Dans le paragraphe précédent, nous venons de démontrer qu’on peut calculer, par un
processus linéaire, les deux vecteurs I, et J,, a partir de la projection para-perspective de
points. Dans ce qui suit, nous allons montrer comment on peut déterminer les parametres
de la pose a partir de ces deux vecteurs. Ainsi, nous pouvons calculer la pose d’'un objet
en faisant des approximations successives par une projection para-perspective.

Parametres de la pose

Premierement, on a:

I = -
1—|—$(2)
et: )
14y
|3, = 2

Ainsi, nous obtenons:

b= l(\/1+$(2)+\/1‘|‘y3) (4.28)

2\ Il 195
le = wols (4.29)

Deuxiement, nous calculons les trois vecteurs orthogonaux et unitaires 1, j et k. Les
équations (4.24) et (4.25) donnent:

i = LI +a0k (4.31)
i = tJ,+tywk (4.32)
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Le vecteur k est le produit vectoriel de ces deux vecteurs:
k = 1x]
= L, xJ, +tyl, xk—t.zoJ, xk

Soient (a) la matrice antisymétrique associée au vecteur a et 353 la matrice identité.
L’expression précédente peut étre écrite sous la forme matricielle suivante :

([3><3 — tzyO Q(Ip) + .29 Q(Jp)) k = ti Ip X Jp (433)

Cette équation permet de calculer le vecteur k pourvu que le systeme linéaire ait un
rang plein. FEn effet, la matrice A:

A= I3y —toyo UL,) + toag Q(J,)

elle est de la forme:
I v =p
A= —~ 1 «
0 —« 1

Son déterminant est toujours strictement positif:
det(A) =1+ a4 32 42

Une fois le vecteur k calculé, les deux vecteurs i et j sont donnés par les équations

(4.31) et (4.32).

Approximations successives

L’algorithme de pose est le suivant:
1. Pour chaque i, i€ {1...n}, n >3, ¢ =0.

2. Résoudre les deux systemes linéaires surcontraints (4.26) et (4.27) qui donnent une
estimation des vecteurs I, et J,:

I, = (PTP)'PTx,
J, = (PP 'Ply,

3. Calculer la translation (¢, ¢, et t,) et la rotation (i, j et k) de ’objet par rapport
au repere de la caméra en utilisant les équations (4.28), (4.29), (4.30), (4.33),(4.31)
et (4.32);

4. Pour chaque 7, calculer:
k-P;
L

Si les €; calculés a cette itération sont égaux a ceux calculés a I'itération précédente,
alors arréter la procédure, sinon aller a 1’étape 2.

€ =
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4.5.3 Répartition coplanaire de points

Dans le paragraphe précédent, la solution pour les vecteurs I, et J, est valable dans le
cas ou les points de I’objet sont non coplanaires. Dans le cas ou ces points sont coplanaires,
le rang de la matrice P devient égal a 2. Par conséquent, les deux systemes linéaires (4.26)
et (4.27) ne fournissent plus une solution unique. Dans le repere de 1'objet, on considere
le plan formé par ces points et on décompose les vecteurs I, et J,, en deux composantes :
la premiere composante est contenue dans le plan de 'objet, la deuxieme composante est
perpendiculaire a ce plan (voir Figure 4.6):

Il s’ensuit que:

I, = Ii+Au (4.34)
J, = Jo+pu (4.35)

ou u est un vecteur unitaire et normal au plan de 'objet.

Puisque les points sont coplanaires, on a PyP.-u = 0. Le vecteur u est donc le vecteur
unitaire de ’espace nul de la matrice P. Il peut étre obtenu comme le vecteur propre
correspondant a la plus petite valeur singuliere dans la deuxieme matrice orthogonale
fournie par la décomposition en valeurs singulieres de la matrice P. Ce calcul semble utile

dans le cas ou les points ne sont pas exactement coplanaires.
En remplacant les deux équations (4.34) et (4.35) dans (4.26) et (4.27), nous obtenons :

PIO = Xp
PJO = Yp

FiG. 4.6 - Une configuration coplanaire de points.

Nous constatons que chaque vecteur ayant son origine confondue avec celui du repere
de I'objet et ayant son extrémité sur la droite perpendiculaire au plan de I’objet et passant
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par I'extrémité du vecteur Iy est une solution du systeme linéaire (4.26). Les vecteurs I
et Jo, qui représentent la projection sur le plan de l'objet des vecteurs I, et J,, sont
calculés a partir des systemes (4.26) et (4.27) auxquels on a ajouté les deux contraintes
supplémentaires suivantes :

Les deux vecteurs Iy et Jg sont donnés par:
IO — (P/TP/)—IP/T [ Xp ]

0
_ T p-1pT | Yp
Jo = (PP P)°P [ 0 ]

La matrice P’ est définie par:

Son rang est égal a 3.

Afin d’estimer I, et J,, nous devons calculer les deux scalaires A et . Dans [ODD93]
(projection perspective faible) ces deux scalaires sont déterminés en utilisant les deux
contraintes :

=l
1-J =0

Dans notre cas, ces deux scalaires peuvent étre déterminés en utilisant les contraintes
que vérifient les deux vecteurs I, et J,, (déduites des équations (4.24) et (4.25)):

e = Lt
1—|—y2

BRI
ZToYo

L-J, =

z
En éliminant ¢, de ces trois égalités, nous obtenons les deux contraintes suivantes:

ZoYo
Ip"]p = WHIZDHZ

ZoYo
143

1911
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En remplagant les équations (4.34) et (4.35) dans ces expressions, nous pouvons écrire:

ZoYo

L-Jo+dp = 5 (1Ll +X)
0
X
Lo Jotdp = 70 (ol +4%)
0

L’élimination de p de ces deux équations donne ’équation biquadratique suivante:

AN +BX+C=0 (4.36)
Avec:
A = az—g
B = 2a2d—gd—|—e—2ac
C = A+ —-2acd
ZoYo
a =
1—|—:1;(2)
b — $0y02
L+ s
c = Io'JO
= |||
e = |IJof?
RS
g 1—|—:1;(2)

Dans le but d’étudier le nombre de racines réelles de I’équation (4.36), nous remplacons
A? par t:
A+ Bt+C=0

Examinons le signe des racines de cette équation. Pour ce faire, nous examinons le
signe de leur produit qui est donné par:

= f(xovyovcvd)
—adys d* — (1 4 23)? & + 2x0y0(1 + 23) cd
1423+ y5
[zoyo d — (1 + 3) c]?
I+ a6+ v3

¢
A

Nous pouvons déduire que la valeur de C/A est toujours plus petite ou égale a zéro.
Ainsi, I’équation du second degré en ¢ possede une racine positive (ou nulle) et une racine
négative (ou nulle). Il en résulte que I’équation biquadratique en A possede deux racines
réelles opposées et deux racines imaginaires pures conjuguées.

Les deux racines réelles pour A fournissent deux solutions pour pg. Par conséquent, il
existe deux solutions pour les vecteurs I, et J,. Le module de ces deux vecteurs reste le
méme pour ces deux solutions.



108 Localisation Caméra/Objet

Plan parallele
au plan image

Plan de symetrie
Plan d'objet 2

Plan d'objet 1

Plan image

Axe optique

Fic. 4.7 - Deuz objets plans ayant la méme projection para-perspective.

Ainsi, on obtient deux poses qui ont le méme vecteur de translation (le vecteur de
translation est inversement proportionnel aux modules de I, et J,). Ces deux solutions
correspondent a deux orientations du plan qui sont symétriques par rapport a un plan
perpendiculaire au vecteur de translation et passant par le point de référence (voir Figure
4.7). Ainsi, 'algorithme itératif qu’on vient de décrire dans le paragraphe 4.5.2 produit
deux poses a chaque itération, nous obtenons 2" solutions apres n itérations. Afin d’éviter
cette redondance, nous procédons de la maniere suivante (voir Figure 4.8): on garde les
deux solutions du premier pas d’itération, mais pour chaque pas suivant on ne garde que la
meilleure des deux solutions. Pour choisir la meilleure des deux solutions pour chaque ité-
ration apres la premiere itération on utilise comme mesure de qualité la distance moyenne
entre les points d’image actuels et les points projetés pour les solutions calculées. Cette dé-
marche donne naissance a deux branches de recherche. Ainsi, a la convergence, on obtient
deux poses. D’une maniere générale, on pourrait éliminer celle qui n’est pas cohérente avec
les données images. Cette stratégie se justifie par le fait que 'exploration d’une branche de
moins bonne qualité n’est pas utile: en explorant une telle branche, soit on retrouve I'une
des deux poses, soit le processus itératif diverge. Toutefois, dans certains cas, (orientation
proche du plan de symétrie, bruit d’image important, profondeur importante) I’'ambiguité
de ces deux poses n’est pas levée. Pour cette stratégie, le nombre d’itérations sera égal a
N, + Ny — 1. N, (respectivement ;) représente le nombre d’itérations de la branche a

(branche b).
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|
1
* i
.
: Nb

Pose 2

FiG. 4.8 - Pour un objet plan Ualgorithme de pose produit deuzx solutions a chaque niveau
d’itération (+ : pose de meilleur qualité, —: pose de moindre qualité).

4.5.4 Extension de ’algorithme au cas de droites

Nous venons de présenter comment on peut estimer itérativement la pose d’un objet a
partir des correspondances points/points. L’algorithme itératif est basé sur I"approxima-
tion de la projection perspective par une projection para-perspective. Ici, nous proposons
une approche similaire qui, a partir de 'image de droites, va déterminer la pose de 1’objet
correspondant au modele perspectif de la caméra. Pour ce faire, considérons la Figure 4.4.
Les coordonnées de la projection para-perspective de tout point appartenant a la droite
D; sont données par:

¥ = P, 1,4+ 2
y* = Pi-Jy+ o

Les équations (4.20) et (4.21), qui relient les coordonnées de deux projections (para-
perspective et perspective), peuvent s’écrire:

xP + xg€;
1 + c;

Y+ Yol

N 1 + c;

Tr =
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En se rappelant que I’équation de la projection perspective de D; est donnée par:
a;i v +by+e¢=0

et en raisonnant de facon analogue a ce qui a été fait dans le paragraphe 4.4.3, on peut
trouver, pour chaque droite, les deux égalités suivantes:

aiVi‘Ip‘|‘biVi‘Jp‘|‘(ai$0‘|‘biy0‘|‘ci)§i =0 (438)

ou n; et & sont donnés par:

772' = kWZ/tZ
& = k-Vi/t,

Nous avons donc 2n équations pour n droites et nous pouvons écrire ces équations
sous la forme matricielle suivante (n > 3):

I
G [ Pl = g, (4.39)
b Il

ou la matrice GG est donnée dans le paragraphe 4.4.3 et z, est un vecteur de dimension 2n
et est donné par:

[ —(ar @20+ bryo+ 1) (1 4+ m) |

—(an ®o+ by yo + ) (1 + 1)
—(ar @20+ b1 yo+ 1) &

_(an T —I' bn Yo —I' Cn) fn

Une fois de plus, les vecteurs I, et J,, sont calculés par approximations successives du
systeme linéaire (4.39).

Notons que si 'objet est plan alors on procede de facon analogue a ce qui a été fait
dans le cas des points coplanaires.

4.6 Méthodes non linéaires

Les équations reliant les coordonnées 3D d’un point avec les coordonnées 2D de son
image montrent bien le caractere non linéaire du modele perspectif de la caméra. Dans
ces équations, nous trouvons les 9 éléments de la matrice de rotation ainsi que les 3
composantes du vecteur de translation. Les éléments de la matrice de rotation vérifient
six contraintes d’orthogonalité. Afin de réduire le nombre des inconnues et des contraintes,
nous représentons la rotation par un quaternion unitaire. Il en résulte que le nombre de
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parametres de la pose passe de 12 parametres a 7 parametres. Le quaternion vérifie la
contrainte non linéaire suivante : la somme des carrés de ses quatre composantes est égale a
I’unité. Nous pouvons également représenter la rotation et la translation par un quaternion
dual formé de huit parametres vérifiant deux contraintes non linéaires [PHYP95]. Une
technique non linéaire va chercher les parametres de la pose qui minimisent un certain
critere. Le plus souvent, ce critere représente la distance entre les caractéristiques images
et les caractéristiques obtenues par reprojection du modele a la pose calculée.

4.6.1 Correspondances de points

Considérons la Figure 4.1 et supposons qu’on a n correspondances points/points
(P1,...,P,). Chaque correspondance point objet/point image fournit deux équations pré-
cisant que le point objet, le point image (normalisé) et le centre de projection sont alignés :

rin XitrioVitriaZitits

i = ra1 Xi+razYi+raz Zi+ts
.= raiXitraoYitrea Zitty
Yi ra1 Xi+ra2Yi+raz Zi+ts

Ce qui donne les deux contraintes suivantes:

rXe + Y+l +t — s (ran Xy +raY +rsZi +t) = 0 (4.40)
o X + 1Y + o3l + by — yi (rsn Xy +rapY; 4 rasZi+t) = 0 (4.41)

La relation entre les termes r;; de la matrice de rotation et les composants du quater-
nion associé est la suivante:

GC+e—a-—¢ 2weey—w) 2009+ wqy)
R = 2ty +@04:) 6 —G+a—¢ 29— q04)
2((]1’(]2 - QOQy) Z(QyQZ + QOqgc) qg - qz, - qi + q?

En remplacant les termes r;; par leurs expressions dans les deux équations (4.40) et
(4.41), nous obtenons deux équations polynomiales de degré deux. Comme nous avons n
correspondances, le critere a minimiser s’écrit en fonction du quaternion et du vecteur de
translation de la fagon suivante:

M=

fla,t) = D (ruXi4roYi4 risZi+te — v (ranXi + r3Yi +rssZi +£2))° +

.
Il
—

(roaXi 4 rooY; +rosZi + 1, — yi (rs1 Xy + oY + rasZ; + tz))2 +

1—MWV (4.42)

Le dernier terme de cette fonction d’erreur est un terme de pénalisation avec A > 0.
Plus X est grand et mieux on garantira que le quaternion sera unitaire. La minimisation
de la fonction d’erreur est équivalente au critere quadratique non linéaire suivant :

gk

—

A

min{ f(x f: P¥(x):x € IR*} (4.43)

=1

[\Dl»—\
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Afin de minimiser la fonction d’erreur décrite par cette équation, plusieurs méthodes
d’optimisation ont été proposées: méthode de Levenberg-Marquardt [PFTWS8S], méthode
de région de confiance. Nous avons choisi celle de Levenberg-Marquardt.

4.6.2 Correspondances de droites

Considérons la Figure 4.4. La droite objet D;, se projette sur la droite §; dont I’équation
est donnée par:

a;i v +by+e¢=0
Les coordonnées x et y sont données par :

X _=

N

y = %

ou X, Y et Z sont les coordonnées dans le repere caméra d’un point P appartenant a la
droite D;. En remplacant cette derniere équation dans I’équation de la droite 2D, nous
obtenons :

GX+bY+teaZ=N,-CP=0 (PeD) (4.44)

[’équation (4.44) n’est autre que 1’équation du plan d’interprétation contenant le
centre de projection, la droite de l'image et le point P appartenant a la droite objet
D;; N; est le vecteur normal a ce plan (voir Figure 4.4).

Dans le référentiel de 'objet, la droite objet D; est décrite par sa position W; et sa
direction V;. Cette droite peut également étre exprimée dans le repere de la caméra:

W, = RW, +t (4.45)
V. = RV, (4.46)

ou R et t décrivent la rotation et la translation entre le référentiel objet et le référen-
tiel caméra et contiennent justement les parametres extrinseques que 'on se propose de
déterminer.

Dans le repere de la caméra, le vecteur C'P s'écrit :

CP =W, +\V!
En remplagant cette équation dans 1’équation (4.44), nous obtenons :
N, W+ X N;-Vi=0
Comme cette derniere équation est vérifiée quelle que soit la valeur de A;, nous obtenons:

N,-W, = 0 (4.47)
N;-V/ = 0 (4.48)
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Par substitution des équations (4.45) et (4.46) dans les équations (4.47) et (4.48), nous
pouvons écrire :

N;- (RW, +t) =
N;-(RV)) =

Par conséquent, chaque correspondance droite objet /droite image fournit 2 contraintes.
Puisque le nombre de parametres inconnus qu’il faut déterminer est 6 (3 pour la rotation
et 3 pour la translation), le probleme peut étre résolu si au moins 3 correspondances sont
disponibles. Dans le cas général, lorsque n correspondances droite/droite sont disponibles,
le probleme est de résoudre 2n contraintes non linéaires, ce qui est équivalent au probleme
de minimiser la fonction d’erreur suivante:

n

F(Rt) =3 [(N; - (RV:))* + (Ni - (R W +t))°]

=1

Grace a la représentation des rotations par des quaternions unitaires nous pouvons
transformer la fonction d’erreur qu’on vient d’établir en une somme de carrés de contraintes
quadratiques. Rappelons qu’on peut également représenter la rotation et la translation
par un quaternion dual.

4.7 Contrainte d’orthogonalité

‘ Systeme orthonorme ‘

\kL Ak

Ki,

FiG. 4.9 - Obtention d’une matrice de rotation orthogonale Ry a partir des vecteurs t, j

et k.

Dans le cas général ou les points caractéristiques sont non coplanaires, les deux algo-
rithmes linéaires que nous avons présentés (voir sections 4.4 et 4.5) ne garantissent pas
I'orthogonalité de la matrice de rotation. En effet, cette matrice est formée par les trois
vecteurs lignes: i’ , j7 et k? qui sont mis & jour & chaque itération de I’algorithme de pose.
Cet algorithme itératif trouve les deux vecteurs i’ et j7 sans avoir recours aux conditions
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d’orthogonalité et d’égalité de normes entre ces deux vecteurs. Par conséquent, ces deux
vecteurs ne sont pas perpendiculaires et la matrice de rotation estimée n’est pas orthogo-
nale. Afin d’y remédier, nous proposons, a chaque itération, de calculer a partir de cette
matrice une vraie matrice de rotation (Figure 4.9). Autrement dit, nous cherchons une
matrice de rotation orthogonale R qui vérifie:

ir 1"

RJ_ jT - [3><3
KL

Cette expression peut étre écrite sous la forme suivante:

RJ_i = €
Rij = e
RJ_k = €3

€

ou e; est la 1°*® colonne de la matrice d’identité.

La solution est donnée par une matrice de rotation qui minimise le critere suivant :
3
. 2
min)_[|[Ryvi— e
R i3

ou v; peut étre 1, j ou k. Il est bien connu que ce probleme a une solution analytique
[Fau93]. En effet, si nous représentons la rotation inconnue par un quaternion unitaire q,
alors le probleme de minimisation peut étre écrit sous la forme quadratique suivante :

min(q’ B
q(q q)

ou B est une matrice de dimension 4 x4, symétrique et positive. Ainsi, le quaternion qui
minimise I’expression quadratique est le vecteur propre unitaire de la matrice B associé
a la plus petite valeur propre de cette matrice. Bien que cette stratégie augmente la
complexité du calcul (& chaque pas d’itération on doit calculer la matrice R ), la rotation
trouvée a la convergence serait plus précise que celle trouvée sans cette stratégie. Notons
enfin que l'utilisation des deux vecteurs 1 et j peut suffire pour la détermination de la
matrice orthogonale R .

4.8 Sensibilité au calibrage de la caméra

Dans ce chapitre, nous avons supposé que la caméra est calibrée, c’est-a-dire que ses
parametres intrinseques sont connus [FT87] [LT87]. Ces parametres sont plus ou moins
entachés des incertitudes. Dans ce paragraphe, nous allons analyser la sensibilité des deux
algorithmes itératifs en présence d’incertitudes affectant les parametres intrinseques de la
caméra.

Considérons les équations associées a la projection perspective. En combinant les équa-
tions (4.3) et (4.4) avec les équations (4.1) et (4.2), nous obtenons:
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wi (1 +€) —up —uce; =, I- Py (4.49)
vi(l+€)—vg—vee; =, J- Py (4.50)

Lors du calibrage d’une caméra, les facteurs d’échelle verticale et horizontale «, et «,
sont stables tandis que les coordonnées images du centre optique, u. et v., sont instables
et entachées d’'une erreur qui peut dépasser 10% de leur valeur nominale. Dans [WS93], on
peut trouver plusieurs définitions du centre optique ainsi qu’une étude expérimentale liant
les coordonnées de ce centre avec les parametres des lentilles de la caméra. L’analyse des
équations précédentes montre que 'influence de u,. et v. est pondérée par ¢;. Pour chaque
point F;, ¢; est la projection du vecteur PoP; sur I'axe optique divisé par la composante
sur cet axe du vecteur de translation t.

Sil'objet est tres loin de la caméra, alors I'influence de u. et v. serait minimale. Dans
ce cas, les points images doivent étre extraits avec une grande précision. Dans le cas ou
I’objet est proche de la caméra cette influence serait importante. Ainsi, en pratique, I'objet
doit étre placé a une distance qui sera entre 5 et 10 fois la taille de 1’objet. Dans ce cas,
I'ordre de grandeur des ¢; varie entre 0.1 et 0.2; et 'erreur sur u, et v. serait divisée par
un facteur allant de 5 a 10.

4.9 Analyse de la convergence

AY

FiG. 4.10 - Les erreurs de projection Azf et A,

Afin d’analyser la convergence des deux algorithmes itératifs présentés dans les para-
graphes 4.4 et 4.5, nous considérons les deux systemes d’équations:

PZI = l’i(l—I-Q)—l'o
P,-J = yi(l+e&)—wo
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PZ"Ip = (1}2—1}0)(1—|—62)
P.-J, = (yi—wyo)(l+6)

Ces deux systemes décrivent la projection perspective. Le premier systeme permet de
transformer le probleme du calcul de la pose en un algorithme itératif utilisant la projec-
tion perspective faible tandis que le second systeme permet de transformer ce probleme
en un algorithme itératif utilisant la projection para-perspective. Considérons la Figure
4.10 qui représente la projection perspective de Fy et les trois types de projection de P;:

~ po, ayant les coordonnées g et yo, est la projection perspective du point de référence

Py

p;, ayant les coordonnées x; et y;, est la projection perspective de F;;

— pf, ayant les coordonnées zi(1 4 ¢) et yi(1 +¢), est la projection perspective faible

de P;;

— p?, ayant les coordonnées z;(1 4 ¢;) — woe; et y;(1 + ¢;) — yoe;, est la projection
para-perspective de P;.

Nous avons vu qu’a la premiere itération des deux algorithmes itératifs tous les ¢;
sont initialisés avec la valeur zéro. Considérons le premier algorithme et désignons par €
les valeurs réelles des ¢; que I'algorithme doit calculer. A la premiere itération (¢; = 0),
I’algorithme fournit une solution approximative de la vraie solution puisque nous avons
utilisé les points p; au lieu des points plf. Cette approximation est d’autant plus grossiere
que le distance entre le point p; et le point p{ est importante. Cette distance représente

I’erreur de projection et est égale a:

Al = lpi =2l

K3
= el €l

L’erreur de projection Azf dépend a la fois de € et de la distance entre le point p; et
le centre de I'image. Si ces erreurs sont importantes, alors la convergence de 1’algorithme
ne sera pas garantie, soit on obtient une convergence apres un tres grand nombre d’ité-
rations, soit on obtient une divergence. Cependant, DeMenthon et Davis ont remarqué
que ’algorithme peut converger méme si les € sont tres grands pourvu que les points de
I’objet soient assez proches de 1’axe optique. Dans ce cas, les quantités x; et y; sont tres
petites et peuvent compenser les grandes valeurs de € dans I'expression de A{.

Dans le cas du deuxieme algorithme ou 1’on utilise "'approximation para-perspective,
Ierreur de projection A est donnée par I’équation suivante :

AP = lpi— ]
= @i —20)? + (yi — wo)? [|€]]]
= lp: = poll ll7ll

Cette erreur dépend de € et de la distance entre le point p; et le point py. Nous
pouvons constater que si le point de référence Py n’appartient pas a I’axe optique, on aura
I'inéquation suivante :

AP < AJ
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Si le point de référence Fy est adéquatement choisi, alors la distance ||p; — po|| sera
tres petite et pourra compenser les grandes valeurs de € méme si 'objet est loin de I’axe
optique.

Un choix adéquat du point de référence peut étre effectué de la maniere suivante : On
calcule le barycentre des points images p;, ensuite on choisit, parmi ces points, celui qui
est le plus proche du barycentre. Le point objet 3D correspondant a ce point sera pris
comme point de référence. Ce choix du point de référence revient a sélectionner, parmi
les points images p;, un point image (xo, yo) qui minimise la quantité suivante:

(zi — 0)* + (v — o)’
=1

K3

En résumé, 'approximation para-perspective introduit une erreur de projection plus
petite que celle introduite par ’approximation perspective faible, de plus cette erreur peut
étre indépendante de la translation latérale de 1’objet par rapport a 1’axe optique. Du coup,
le comportement de la convergence de ’algorithme itératif utilisant ’approximation para-
perspective est meilleur que celui de 'algorithme utilisant "approximation perspective

faible.

4.10 Etude de performance

Dans ce paragraphe nous allons présenter une étude comparative des méthodes de
localisation a partir d’une image. Nous évaluons les performances des trois méthodes
évoquées dans ce chapitre. Deux types de performances sont étudiés: la stabilité et la
convergence.

Pour le premier type nous comparons les trois méthodes, pour le second type nous
comparons les deux méthodes itératives linéaires.

Nous venons de voir que les parametres de la pose dépendent des parametres intrin-
seques de la caméra, des coordonnées 3D des caractéristiques de la scene (points, droites)
et des coordonnées 2D de leurs images. Il en résulte que la précision de la pose est di-
rectement liée a la précision de ces trois types de données. D’une maniere générale, les
coordonnées 3D sont parfaitement connues (disposition d’'un modele CAO de 'objet).
Cependant, les parametres intrinseques de la caméra et les coordonnées images sont enta-
chés d’erreur. Les parametres intrinseques de la caméra sont déterminés par un étalonnage
préalable qui n’est pas parfait. La précision avec laquelle on extrait les caractéristiques
2D de I'image (points, droites, segments, ...) dépend de plusieurs facteurs: la discréti-
sation, la distorsion et la précision de l'opérateur d’extraction. Nous pouvons évoquer
deux phénomenes liés a la caméra: la discrétisation et la distorsion qui ont pour effet un
déplacement du point dans I'image, de 'ordre du pixel dans le cas de la discrétisation et
pouvant atteindre plusieurs pixels dans le cas de la distorsion.

Notons que les trois méthodes présentées dans ce chapitre sont toutes des méthodes
itératives. Les deux algorithmes linéaires itératifs n’ont pas besoin d’une initialisation, en
revanche I’algorithme non linéaire en a besoin. La convergence de 1’algorithme non linéaire
dépend, entre autres, de la solution initiale, alors que le comportement de la convergence
des deux algorithmes linéaires itératifs dépend de la pose de I’objet par rapport a la caméra
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et en particulier de la profondeur qui joue un role important dans la détermination de
nombre d’itérations nécessaires a la convergence.

Dans la suite, nous allons évaluer la stabilité des trois méthodes présentées en pré-
sence des erreurs affectant les points dans 1'image et/ou les parametres intrinseques de
la caméra. Cette étude permet de quantifier la précision d’'une méthode donnée ainsi que
la comparaison des plusieurs méthodes. Nous évaluons également le comportement de
la convergence des deux algorithmes linéaires itératifs en fonction de la pose de 1’objet
(profondeur et translation latérale par rapport a I’axe optique).

4.10.1 Cas non coplanaire

| Taille de I'objet |

Ligne de vue

Plan image

Eloignement

Rotations aleatoires

P

________

Repere

camera Axe optique |

Distance a la camera\

Fic. 4.11 - D¢éfinition des parameétres utilisés dans la mesure des performances.

Objets
Nous considérons deux objets:

1. Une configuration de 4 points: un tétraedre dont les trois arétes sont égaux (10 cm)

et perpendiculaires. L’intersection de ces trois arétes constitue le point de référence
(voir Figure 4.11).

2. Une configuration de 8 points: un cube de 10 cm.

Le tétraedre sera utilisé dans toutes les simulations suivantes (sauf indication contraire).

Positions des objets

La position de I'objet est donnée par celle du point de référence puisque celui-ci re-
présente 'extrémité du vecteur de translation caméra-objet. La distance de 'objet a la
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caméra est donnée par la composante sur 1’axe optique du vecteur de translation. Elle
est exprimée par rapport a la dimension caractéristique de I'objet (cette dimension est
égale a 10 cm). Treize distances sont considérées, de deux a vingt-six fois la dimension de
I'objet. Ces distances relatives sont représentées en abscisses dans tous les diagrammes
d’erreurs. Leur inverse représente la valeur maximale de €. Pour ces 13 distances, le point
de référence est contraint d’appartenir a une ligne de vue fixe dans le repere de la caméra.
L’angle que fait cette ligne de vue avec I'axe optique pourrait donner 1’éloignement de
I’objet par rapport a cet axe. Autour de chacune des positions du point de référence, le
long de la ligne de vue choisie, I'objet est orienté dans 1000 rotations aléatoires. La matrice
de chaque rotation est calculée a partir de trois angles d’Fuler choisis par un générateur
de nombres aléatoires dans l'intervalle [0, 27]. Les erreurs de pose pour ces 1000 rotations
sont moyennées. Cette moyenne est représentée en ordonnées dans tous les diagrammes
d’erreurs.

Génération des images

Nous obtenons les images des points caractéristiques par projection perspective avec
une distance focale de 800 pixels. Nous ne coupons pas I'image, afin d’observer I'effet de
grands décentrages des points d’images qui correspondent a d’importants éloignements
de 'objet par rapport a ’axe optique. Nous spécifions deux types de bruit. Pour le pre-
mier type, nous ajoutons aux coordonnées 2D réelles un bruit uniforme dans 'intervalle
[—0.5, +0.5] pixel. Pour le deuxieme type, le bruit ajouté est un bruit gaussien dont
I’écart type est égal a un pixel.

Calcul des erreurs d’orientation et de position

Pour chacune des images synthétiques, I’orientation et la position sont calculées par les
trois algorithmes de pose. Ces orientations et positions sont comparées a 1’orientation et a
la position de I'objet utilisées pour obtenir I'image. Pour la comparaison des orientations
nous calculons 'axe et ’angle de rotation autour de cet axe nécessaires pour aligner le
repere de 1'objet dans son orientation estimée avec le repere dans son orientation réelle.
L’erreur d’orientation est définie par cet angle exprimé en degrés. L’erreur de position est
définie par le module du vecteur obtenu en faisant la différence vectorielle entre les deux
vecteurs de translation : ’estimé et le réel, divisé par le module de ce dernier.

Résultats de simulation

Les Figures 4.12.a et 4.12.b montrent respectivement ’erreur d’orientation et ’erreur
relative de position en fonction de la distance de I'objet (tétraedre) par rapport a la
caméra. Ces deux figures ont été obtenues en ajoutant aux coordonnées 2D un bruit gaus-
sien centré dont I’écart type est égal a un pixel. Sur la Figure 4.12.a, la courbe continue
(—) correspond a ’algorithme para-perspective, la courbe pointillée (...) correspond a ce
méme algorithme mais avec orthogonalisation de la matrice de rotation (décrite dans le
paragraphe 4.7), la courbe interrompue (- - -) correspond a ’algorithme non linéaire. Sur
la Figure 4.12.b, la courbe continue correspond a l’algorithme itératif para-perspective, la
courbe interrompue correspond a 1’algorithme non linéaire. I’algorithme perspective faible
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fournit les mémes courbes d’erreur que 'algorithme itératif para-perspective. Par exemple,
sur la Figure (4.12.b), lorsque la distance est égale a 6 fois la taille de ’objet alors I’erreur
de position fournie par les deux méthodes linéaires itératives est de 0.6% = 0.37 cm ; celle
fournie par la méthode non linéaire est de 0.53% = 0.33 cm.

Les Figures 4.13.a et 4.13.b montrent respectivement I’erreur d’orientation et ’erreur
relative de position en fonction de la distance de 1’objet (cube) par rapport a la caméra.

Sur la Figure 4.14 est présentée ’erreur d’orientation en fonction de la distance de
I’objet par rapport a la caméra en présence d’un bruit affectant la caméra et/ou 'image.
Les courbes continues correspondent a ’algorithme para-perspective alors que les courbes
interrompues correspondent a 1’algorithme non linéaire. Les courbes de la Figure 4.14.a
ont été obtenues en ajoutant aux coordonnées du centre de I'image, u. et v., un bruit
uniforme centré dans U'intervalle [—15%, +15%] de leur valeur réelle; celles de la Figure
4.14.b ont été obtenues en ajoutant aux deux parametres, a, et «,, un bruit uniforme
centré dans 'intervalle [—-10%, +10%] de leur valeur réelle; celles de la Figure 4.14.c ont
été obtenues en ajoutant i) un bruit uniforme, dans 'intervalle [—0.5, +0.5] pixel, sur
les coordonnées images et ii) un bruit uniforme, dans Uintervalle [—=15%, +15%], sur u,
et v.; celles de la Figure 4.14.d ont été obtenues en ajoutant i) un bruit uniforme, dans
Iintervalle [—1, +1] pixel, sur les coordonnées images et ii) un bruit uniforme sur les
quatre parametres intrinseques de la caméra - méme bruit utilisé dans les deux figures a)

et b).

Les Figures 4.15.a et 4.15.b présentent le nombre d’itérations nécessaires a la conver-
gence des deux algorithmes linéaires itératifs. Les courbes marquées par des carrés (O)
ont été obtenues par 'algorithme perspective faible, celles marquées par des triangles
(A) ont été obtenues par ’algorithme para-perspective. La Figure 4.15.a correspond a un
éloignement de 23 degrés par rapport a ’axe optique, la Figure 4.15.b correspond a un
éloignement de 30 degrés. Pour chaque profondeur le nombre présenté sur ces deux figures
est obtenu en moyennant les résultats de 1000 orientations aléatoires.

Les Figures 4.16.a et 4.16.b présentent le pourcentage de convergence des deux algo-
rithmes itératifs lorsque 1'objet est tres proche de la caméra. La Figure 4.16.a correspond
a un éloignement de 30 degrés, tandis que la Figure 4.16.b correspond a un éloignement
de 35 degrés.

En résumé, les deux méthodes linéaires itératives ont la méme précision de localisation ;
cela pourrait étre dit a ce que chacune de ces deux méthodes résolue itérativement des
systemes linéaires surcontraints similaires. Nous pouvons également constater (dans le cas
d’un objet compact) que les propriétés de la convergence de 1’algorithme itératif basé sur
I’approximation para-perspective ne dépendent pas de la position du point de référence
par rapport a l’axe optique, tandis que les propriétés de la convergence de I'algorithme
itératif basé sur 'approximation perspective faible se dégradent au fur et a mesure que le
point de référence s’éloigne de 1’axe optique.
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a) Erreur d’orientation.
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b) Erreur relative de position.

Fic. 4.12 - FErreurs de pose pour un tétraedre a 13 distances de la caméra, en présence
d’un bruit d’image gaussien d’écart type €gal a un pizvel. Les courbes (—) correspondent
auzx algorithmes linéaires itératifs, la courbe (...) correspond a ces mémes algorithmes
mais avec orthogonalisation de la matrice de rotation, les courbes (- - -) correspondent a
Ualgorithme non linéaire.
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a) Erreur d’orientation.
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b) Erreur relative de position.

Fic. 4.13 - FErreurs de pose pour un cube a 13 distances de la caméra, en présence
d’un bruit d’image gaussien d’écart type €gal a un pizvel. Les courbes (—) correspondent
auzx algorithmes linéaires itératifs, la courbe (...) correspond a ces mémes algorithmes
mais avec orthogonalisation de la matrice de rotation, les courbes (- - -) correspondent a

Ualgorithme non linéaire.
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c) d)
Fic. 4.14 -  Erreurs angulaires d’orientation en présence d’un bruit affectant la ca-

méra et/ou limage. Les courbes (—) correspondent aux algorithmes linéaires itératifs,
les courbes (- - -) correspondent a Ualgorithme non linéaire. a) bruit uniforme affectant
les coordonnées du centre de Uimage (u. et v.); b) bruit uniforme affectant les deux coef-

ficients v, et ; ¢) bruit uniforme affectant les points images et les coordonnées (u. et
ve); d) bruit uniforme affectant les points images et les 4 paramétres intrinséques de la

cameéra.
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b) Eloignement de 30 degrés.

Fi1G. 4.15 - Nombre d’itérations en fonction de la profondeur: a) pour un éloignement de
23 degrés, b) pour un €loignement de 30 degrés. Les courbes marquées par des carrés (O)
correspondent a Ualgorithme perspective faible et les courbes marquées par des triangles
(A) correspondent a lalgorithme para-perspective.
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F1G. 4.16 - Pourcentages de convergence en fonction de la profondeur: a) pour un €loi-
gnement de 30 degrés, b) pour un éloignement de 35 degrés. Les courbes marquées par des
carrés (O) correspondent a Ualgorithme perspective faible et les courbes marquées par des

triangles (A ) a Ualgorithme para-perspective.
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4.10.2 Cas coplanaire

Camera

Distance a la camera

Elevation

Azimuthw"
X - (B

[ ]
Taille de I'objet
[ ]
[ ]

Objet plan \

Y

FiG. 4.17 - é€lévation o et azimut § de la caméra dans les expériences.

Dans ce paragraphe, nous évaluons la stabilité de 1’algorithme itératif basé sur I'ap-
proximation para-perspective ainsi que celle de ’algorithme non linéaire (décrit dans le
paragraphe 4.6) lorsque les points caractéristiques sont coplanaires. Par une démarche si-
milaire a celle du paragraphe précédent, des images synthétiques sont créées, et les poses
calculées sont comparées avec les poses réelles qui ont servi a calculer ces images. Nous
faisons ces calculs pour un objet comprenant 8 points coplanaires distribués dans un carré
de 10 c¢m, a trois distances de la caméra, moyennant pour chaque distance les erreurs ob-
tenues pour 120 azimuts a intervalle régulier par rapport au plan de "objet. Pour un objet
plan, il est logique de définir les orientations de la caméra par rapport a I’objet en termes
d’ azimuts et d’élévations, et de comparer les erreurs des vues de face et rasantes. La
caméra pointe toujours vers l'origine de 'objet qui constitue le point de référence. Elle
est positionnée successivement a trois distances du point de référence: 4, 8 et 16 fois la
dimension du carré contenant les points coplanaires. Pour chacune de ces distances, on
considere 17 angles d’élévation, de 10 a 90 degrés. Ces élévations sont notées « sur la
Figure 4.17. Pour la derniere élévation, la caméra fait face au plan de 'objet. Toutes les
erreurs de pose sont représentées en fonction de ces élévations dans les diagrammes. Cette
représentation permet de comparer les erreurs a différents angles de la caméra. La Figure
4.17 illustre aussi la définition de "azimut § de la caméra.

Sur la Figure 4.18 sont regroupés les diagrammes des erreurs d’orientation et de po-
sition obtenues en moyennant les erreurs pour 120 angles d’azimut a intervalles régu-
liers autour de I'objet (3 degrés). Le bruit d’image est un bruit uniforme appartenant a
Iintervalle [—0.5, +0.5] pixel. Les courbes continues (—) correspondent a l’algorithme
para-perspective alors que les courbes interrompues (- - -) correspondent a ’algorithme
non linéaire. Les diagrammes de la Figure 4.18.a (respectivement 4.18.b et 4.18.¢) corres-
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pondent & une distance qui est égale a 4 (8 et 16) fois la dimension de 1’objet plan. Les
diagrammes de gauche présentent les erreurs d’orientation, ceux de droite présentent les
erreurs relatives de position.

On peut constater que les erreurs d’orientation peuvent étre tres importantes (10 de-
grés) dans le cas ou la caméra fait face au plan de I'objet. En effet, toutes les rotations
autour d’axes dans le plan de 'objet déplacent les points de 1'objet dans des directions
proches des directions des lignes de vue, et sont ainsi difficilement détectées puisqu’elles
produisent peu de changements dans 'image. Par contre, en vue rasante, la plupart des
rotations déplacent les points de telle sorte que leurs images produisent un grand chan-
gement de position dans le plan de I'image. On peut également constater que les calculs
de position sont moins sensibles au bruit d’image que les erreurs d’orientation quand la
caméra fait face au plan de 'objet. Notons que la précision obtenue avec 1’algorithme li-
néaire itératif est comparable a celle de ’algorithme non linéaire. Ceci est du au fait qu’a
chaque pas, les inconnues du probleme sont estimées en tenant compte des contraintes
d’orthogonalité.

Nous venons de montrer que le calcul de la pose d’un objet plan fournit deux solutions.
La distinction entre ces deux poses met en jeu la position relative entre cet objet et la
caméra aussi bien que 'amplitude du bruit affectant les points images. On dit qu’une
pose est acceptable si elle satisfait la définition suivante: on considere les écarts entre
les points d’image réels et les projections des points caractéristiques pour cette pose; la
pose est acceptable si tous ces écarts sont inférieurs a 'amplitude du bruit d’image. Les
diagrammes de la Figure 4.19 présentent la probabilité de trouver deux poses acceptables
en fonction de 'angle de 1’élévation. L’objet plan utilisé comprend 4 points coplanaires.
Le protocole de calcul de ces pourcentages est le suivant : pour chacune des élévations on
génere 120 images bruitées qui correspondent aux 120 azimuts et on calcule le nombre
de fois pour lesquelles on obtient deux poses acceptables, et on divise ce nombre par le
nombre total d’expériences (120). Ces pourcentages correspondent aux deux algorithmes
linéaires itératifs puisque le point de référence appartient a I’axe optique.

Les diagrammes de gauche correspondent a un bruit uniforme de + 0.5 pixel, ceux de
droite a un bruit uniforme de £+ 1 pixel. Les diagrammes du haut, du milieu et du bas
correspondent aux distances égales a 4, 8 et 16 fois la dimension de 'objet plan.

On voit sur ces diagrammes qu’on a plus de chances de trouver deux poses acceptables
quand le rapport de la distance de la caméra a ’objet divisée par la projection de 'objet
sur I’axe optique (I'inverse des ¢;) est élevé. En pratique, sil’objet plan a une position quel-
conque par rapport a la caméra et si I’on veut réduire la probabilité d’obtenir deux poses
acceptables, on adopte la stratégie suivante: soit on augmente la précision avec laquelle
on extrait les points images, soit on augmente le nombre de ces points pour compenser le
bruit d’image. Notons enfin qu’aux distances moyennes la probabilité d’obtenir deux poses
acceptables devient importante lorsque le plan de 1’objet a une orientation presque pa-
rallele au plan de I'image (pour I'algorithme perspective faible) et une orientation presque
perpendiculaire au vecteur de translation (pour ’algorithme para-perspective).
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Fic. 4.18 - FErreurs d’orientation et de position en fonction de l'angle d’élévation pour
8 points coplanaires avec un bruit d’image uniforme dans Uintervalle [—0.5, +0.5] pizel.
Les courbes continues (—) correspondent a Ualgorithme para-perspective, les courbes in-
terrompues (- - -) a Ualgorithme non linéaire. Ces résultats sont des moyennes pour 120
azimuts autour de ["objet.
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FiG. 4.19 - Probabilités d obtenir deux poses acceptables en fonction des angles d’élévation,
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4.11 Reésultats expérimentaux

Nous allons a présent tester les trois méthodes de localisation caméra/objet sur des
scenes réelles.

1. Scéne 1: sur la Figure 4.20 sont présentés les résultats de localisation d’un objet
polyédrique a partir des correspondances points/points. Les points de I'image sont
les images des sommets de 1’objet dont on veut déterminer la pose. La Figure 4.20.a
illustre I'image fournie par la caméra. La Figure 4.20.b illustre les jonctions qui ont
été obtenues par les intersections des contours droites. La Figure 4.20.c montre les
11 points caractéristiques utilisés par les algorithmes de pose. Ces 11 points sont
marqués par des croix. La Figure 4.20.d représente le modele CAQO de 'objet po-
lyédrique (représentation fil de fer) ainsi que les points objets correspondant aux
points images. Les Figures 4.20.e et 4.20.f représentent la projection du modele a la
pose calculée a la premiere itération et a la troisieme itération respectivement (algo-
rithme para-perspective). Le tableau 4.1 présente le nombre d’itérations et le temps
de calcul en fonction du nombre de correspondances pour les deux méthodes (para-
perspective et non linéaire). La méthode non linéaire est initialisée par la solution de
la méthode para-perspective obtenue a la premiere itération. Bien que la méthode
non linéaire soit initialisée par une solution affine, nous obtenons un gain en temps
de calcul qui peut atteindre 100 si nous utilisons la méthode linéaire itérative.

2. Scene 2: sur la Figure 4.21 sont présentés les résultats de localisation d’un autre
objet polyédrique a partir de 10 correspondances points/points. Les Figures 4.21.d et
4.21.e représentent la projection du modele a la pose calculée a la premiere itération
et a la troisieme itération respectivement (algorithme para-perspective).

3. Scene 3: la Figure 4.22 et les tableaux 4.2 et 4.3 illustrent les résultats de loca-
lisation d’un objet plan par les trois méthodes de localisation (présentées dans ce
chapitre). Les points caractéristiques de I'objet sont les centres de gravité de quatre
cibles circulaires et coplanaires. Les points images sont donnés par les centres de
gravité des taches elliptiques représentant les images des cibles circulaires (voir Fi-
gure 4.22.b). Notons que la projection du centre d’une cible circulaire ne correspond
pas au centre de l’ellipse image de ce cercle. Cependant, on peut considérer que
cette erreur est négligeable puisqu’elle est de l'ordre du dixieme de pixel et tend
vers zéro avec la croissance de la distance par rapport a la caméra. L’extraction des
primitives images (4 taches elliptiques) a été réalisée d’une facon automatique en
utilisant les caractéristiques décrivant les composants convexes 2D. Nous avons uti-
lisé ’excentricité [BB82]). Comme les quatre taches circulaires ont le méme rayon et
appartiennent au méme plan, les excentricités de leurs images doivent étre proches.
Ce qui peut constituer un outil permettant la reconnaissance de ces quatre taches
dans I'image. De méme, la mise en correspondance points images/points objets a
été effectuée d’une facon automatique en utilisant des connaissances préalables sur
les positions relatives des cibles. Le tableau 4.2 présente les erreurs résiduelles de
projection pour chaque point. Cette erreur représente la distance euclidienne en
pixels entre le centre de l'ellipse et le point image projeté a la pose estimée. Le
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Para-perspective Non linéaire
N. de points || N. d’itérations | temps CPU (ms) | N. d’itérations | temps CPU (ms)
4 5 0.87 114 87.5
5 5 0.95 67 58.7
6 6 1.02 66 68.0
7 5 1.06 66 72.5
8 6 1.12 58 70.5
9 6 1.33 82 108.6
10 6 1.38 78 117.4
11 6 1.47 78 123.6

TAB. 4.1 - Une comparaison entre la méthode linéaire itérative (para-perspective) et la
méthode non linéaire en fonction du nombre de correspondances point/point. On peut
remarquer le grand nombre d’itérations nécessaires a la méthode non linéaire lorsqu’on a
4 correspondances. L’ ordinateur utilisé est un Sparc 10/51.

tableau 4.3 présente le comportement de la convergence de chaque algorithme. La
premiere ligne représente le nombre d’itérations, la seconde ligne fournit le temps
de calcul. La méthode non linéaire a été initialisée par la solution de 1’algorithme
para-perspective calculée a la premiere itération.

Comme l'extraction des coordonnées 2D est assez précise, les trois méthodes ont
quasiment la méme précision. En ce qui concerne la convergence, le meilleur com-
portement a été obtenu avec ’algorithme itératif basé sur ’approximation para-
perspective.

4. Scéne 4: sur la Figure 4.23 sont présentés les résultats de localisation du méme
objet polyédrique associé a la scene 2. La localisation a été obtenue en utilisant
13 correspondances droite 2D /droite 3D et d’une correspondance point/point. La
Figure 4.23.b représente la projection du modele a la pose calculée a la cinquieme
itération de l'algorithme para-perspective.
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B

Fia. 4.20 - Scéne 1: Localisation d’un objet polyédrique a partir de 11 correspondances
point/point.
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Fic. 4.21 - Scéne 2: Localisation d’un objet polyédrique a partir de 10 correspondances
point/point. La mise en correspondance s’effectue d’une maniére automatique.
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Fic. 4.22 - Scéne 3: localisation d’un objet plan dont les points caractéristiques sont
les centres de J cibles circulaires. La mise en correspondance s’effectue d’une maniere
automatique.

‘ H Erreur résiduelle (pizels) ‘

‘ point H perspective faible ‘ para-perspective ‘ non lincatre ‘
point 0 0.0 0.0 0.018
point 1 0.019 0.019 0.011
point 2 0.040 0.040 0.034
point 3 0.040 0.040 0.040

| moyenne || 0.025 | 0.025 | 0.026 |

TAB. 4.2 - Comparaison des erreurs résiduelles des trois méthodes de localisation d’un
objet plan (4 points coplanaires).

‘ H Convergence ‘

‘ H perspective faible ‘ para-perspective ‘ non linéaire ‘
nombre d’itérations 20 10 91
temps CPU“ (ms) 4.3 2.9 65.3

TAB. 4.3 - La convergence des trois méthodes de localisation (4 points coplanaires).

®Sparc 10/51
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a)

Fia. 4.23 - Scéene 4: localisation d’un objet polyédrique a partir de 13 correspondances
droite 2D /droite 3D et d’une correspondance point/point.

4.12 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la localisation caméra/objet. De nombreuses méthodes
existent pour résoudre ce probleme. Deux criteres orientent les recherches associées a ce
probleme: i) la robustesse de la solution en présence du bruit de mesures et ii) le temps de
calcul. Nous avons vu qu’on peut utiliser les techniques de 1’algebre linéaire pour détermi-
ner, d’'une maniere itérative, les parametres de la pose correspondant au modele perspectif
associé a la caméra. Deux méthodes sont possibles: la premiere est basée sur 1’approxi-
mation de la projection par une projection perspective faible (proposée par DeMenthon),
la deuxieme (notre méthode) suit cette idée de base mais elle utilise la projection para-
perspective. Cette deuxieme méthode permet de s’affranchir des limitations rencontrées
dans la premiere. Autrement dit, elle permet d’obtenir un comportement de convergence
indépendant de la position de 1’objet par rapport a I’axe optique. De plus, la convergence
de la deuxieme méthode est mieux garantie et plus rapide que celle de la premiere.

Nous avons démontré que la précision de ces deux approches est comparable a celle des
méthodes numériques (surtout lorsque les scenes sont planes). La différence de précision
peut s’amenuiser si le nombre des primitives est assez grand ou leur extraction est robuste.
Les deux approches sont bien adaptées aux applications temps réel (4 a 6 itérations pour
des distances réalistes). Toutefois et d’une maniere générale, la deuxieme méthode 1’est
davantage.

Il est a noter que dans les applications ou 'aspect temps réel n’existe pas, on peut
envisager une coopération entre les deux approches linéaires itératives et les approches
numériques. Ainsi, la solution fournie par les approches linéaires itératives est utilisée
pour initialiser I'approche numérique (non linéaire).
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Chapitre 5

Asservissement visuel

Dans ce chapitre, nous allons aborder certains aspects de 'utilisation de la vision dans
la commande des robots en boucle fermée. Nous montrons 'intérét des capteurs extéro-
ceptifs qui sont capables de fournir des informations sur I’environnement d’un robot. Nous
présentons quelques aspects de 1’état de 'art dans le domaine du controle visuel des ro-
bots. Nous nous focalisons ensuite sur la notion de I'interaction capteur/environnement.
Cette interaction relie les variations des informations visuelles aux mouvements de la
caméra (ou du robot). Ensuite, nous proposons une approche basée sur la méthode com-
mande référencée capteur et qui permet a une caméra fixe de controler en temps réel le
mouvement 3D d’un robot manipulateur dans son environnement. Nous montrons que les
deux aspects calibrage capteur/robot et localisation caméra/objet, tels qu’ils sont présen-
tés dans les chapitres 2 et 4, peuvent intervenir dans cette approche. Nous montrons que
I'utilisation de la localisation caméra/objet dans la boucle de commande va améliorer la
performance de celle-ci. A la fin de ce chapitre, nous présentons les résultats qui ont été
obtenus, soit en simulation, soit sur site expérimental, et qui portent sur la réalisation
de la tache de positionnement de 'effecteur d’un robot par rapport a son environnement.
Dans tous les cas, nous nous placons dans le cadre le plus général ou le robot a 6 degrés
de liberté.

5.1 Introduction

Un robot est un systeme mécanique capable de se mouvoir (pour un robot mobile) ou
de déplacer son effecteur (pour un robot manipulateur) afin de réaliser une tache qui lui
est assignée. Une cellule robotisée a deux composantes essentielles :

— La perception, qui permet de gérer les relations entre le robot et son environnement.
Les organes de perception sont des capteurs dits capteurs proprioceptifs lorsqu’ils
mesurent 1’état interne du robot (positions et vitesses des articulations) et exté-
roceptifs lorsqu’ils recueillent des informations sur I’environnement (détection de
présence, mesure de distance, vision artificielle). Leur sont associés des systemes de
traitement spécifiques.

— La commande, qui synthétise les consignes des asservissements pilotant les action-
neurs. A partir de la fonction de perception et des ordres de 'utilisateur, elle permet
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d’engendrer les mouvements du robot.

Cependant, les capteurs proprioceptifs fournissent des renseignements sur 1’état interne
du robot et uniquement sur cet état. Ils ne tiennent pas compte des problemes dis a 1’in-
teraction avec ’environnement. Ceux-ci ne permettent donc pas de situer précisément le
robot. L’utilisation exclusive des capteurs propriocetifs parait extrémement limitative : en
effet, les taches ne peuvent alors s’exprimer que dans l’espace articulaire ou opération-
nel. Ainsi, seules les taches de suivi de trajectoires prédéfinies ou de positionnement sont
réalisables.

Il faut cependant souligner les problemes de précision que 'on peut rencontrer en
pratique pour passer de l’espace articulaire dans lequel sont exprimées les informations
fournies par les capteurs proprioceptifs, a ’espace opérationnel. En effet, cette étape né-
cessite I'emploi du modele géométrique du robot. Ce modele est généralement entaché
d’erreurs en raison des problemes complexes liés a son identification. Par conséquent, la
situation de 'effecteur du robot est une situation estimée et méme souvent biaisée. Les
taches exprimées dans 'espace opérationnel peuvent ainsi étre correctement réalisées du
point de vue “commande” (c’est-a-dire que la situation mesurée est égale a la situation
souhaitée) sans étre réalisées effectivement : aucun réel retour sur la situation exacte de
I’effecteur n’est possible en utilisant les capteurs proprioceptifs.

De plus, les problemes de frottement et de roulement avec ou sans glissement in-
terdisent a un robot mobile d’effectuer précisément une trajectoire prédéfinie, et méme
d’effectuer plusieurs fois la méme trajectoire. Ces problemes de répétabilité sont beaucoup
moins sensibles pour les robots manipulateurs. Ils subsistent cependant car ils sont direc-
tement liés au bon fonctionnement et a la précision plus ou moins grande des capteurs
proprioceptifs.

Ainsi, quelle que soit la performance de la loi de commande utilisée, il est impossible
de connaitre exactement la position d’un robot mobile ou la situation de I'effecteur d’un
robot manipulateur. Méme dans le cas ou le robot évolue dans un univers parfaitement
connu, les capteurs proprioceptifs ne permettent pas de le situer précisément dans cet
univers. Il parait alors important d’utiliser des capteurs extéroceptifs capables de fournir
des informations, soit sur ’environnement du robot, soit sur la situation du robot dans
cet environnement. Le champ d’application des robots s’en trouve d’ailleurs grandement
élargi. Ainsi, 'autonomie et l'efficacité d’un robot vont étre augmentées grace a ’emploi
des capteurs extéroceptifs.

On distingue plusieurs types de capteurs extéroceptifs:
— les capteurs tactiles qui préviennent d’un contact avec un élément extérieur,

— les capteurs proximétriques qui détectent la présence d’un objet situé a une distance
inférieure au metre,

les capteurs télémétriques pour des objets situés a une distance plus importante,

les capteurs visuels qui permettent de percevoir ’environnement.
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Il est tres intéressant d’intégrer les informations fournies par les capteurs extéroceptifs
dans des lois de commande en boucle fermée sur ces informations. Ainsi, les fonctions
de taches peuvent s’exprimer directement dans ’espace du capteur et non plus dans
les espaces articulaire ou opérationnel. Elles sont spécifiées sous la forme d’une relation
entre le robot et son environnement. La régulation de ces fonctions de taches permet
d’obtenir la situation souhaitée du robot dans cet environnement. Il faut noter qu’on
peut faire coopérer plusieurs types de capteurs a la fois. Par exemple, dans [NH93] on
trouve une utilisation d’une caméra et d’'un capteur ultrasonique pour la localisation et
la reconnaissance d’objets.

5.2 Etat de art

Dans la suite, nous nous intéressons aux capteurs visuels qui ont 1’avantage de fournir
des informations tres riches sur I’environnement. L’emploi de la vision avec des robots a
une longue histoire. Toutefois, les récents développements dans le domaine des capteurs de
vision et du traitement d’images permet d’espérer que 1'utilisation des données visuelles
dans une commande a boucle fermée n’est plus utopique. Actuellement, les systemes
de vision sont intégrés avec les systemes de programmation du robot. Les possibilités
vont d’un simple traitement d’image binaire aux systemes d’extraction de contours et de
primitives. Typiquement, le temps de traitement d’image est de 'ordre: 0.1-1 seconde.
Ainsi, le controle visuel est la fusion des résultats de nombreux domaines de recherche:
traitement d’images, la cinématique, la dynamique, la théorie de controle et le calcul
temps-réel.

Le controle visuel de robots a plusieurs points en commun avec la vision active
[AWBSS8] [NK94] [NPK93] [DAO94] [YAMUY94]. Cette derniere propose d’établir une ac-
tion réflexe au niveau du capteur visuel a partir des informations visuelles comme le
controle du regard [Mes94] et la télésurveillance [SBC94]. Ainsi, I'approche fondamentale
de la vision active n’est pas 'interprétation d’une scene mais elle consiste a diriger I’atten-
tion vers une partie de la scene. Ainsi, grace a la vision active on peut lever les ambiguités
et augmenter la précision du systeme de vision. De plus, le controle visuel peut étre impli-
qué dans la reconstruction d’une scene 3D a partir d’'une séquence d’images. Ainsi, avec
plusieurs images, on peut reconstruire une scene en 3 dimensions grace a des techniques
telles que:

— la stéréoscopie avec deux ou trois caméras [ALS7] [LTMO91],

— ou la vision active en utilisant une caméra mobile [PK94] [SK94] [Bou94] [Bou93].

[’asservissement sur des informations visuelles peut se mettre en ccuvre de deux fa-
cons :

— la premiere est basée sur un asservissement en position de la caméra ou du robot
par rapport a son environnement,

— la seconde, plus récente, est basée sur une régulation dans I'image (asservissement
visuel).
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Les premiers travaux ayant abouti a ce formalisme sont dias a Weiss et Sanderson

[SWS0].

5.2.1 Asservissement en position

Cette approche consiste a positionner la caméra ou le robot par rapport a un objet. La
situation courante vis a vis de I’objet est obtenue en interprétant les informations visuelles
de I’objet qui sont extraites de 'image. Cette estimation est indispensable afin d’atteindre
la position voulue. Le déplacement de la caméra (ou du robot) est ensuite assuré par un
classique asservissement en position dans I’espace cartésien (voir Figures 5.1 et 5.2).

Position du robot

reference
*
Ay
r+
Move
-
Position du robot
courante
Look

Fic. 5.1 - Asservissement en position.

..................

Position courante

Erreur de Position finale
positionnement

Fic. 5.2 - Un exemple des positions courante et finale d’un objet mobile.

Il existe deux manieres de réaliser cet asservissement en position :

1. “Static Look and Move” : la phase d’acquisition d’images avec déduction de la si-
tuation courante est enchainée séquentiellement avec le déplacement du robot. La
simplicité de ce processus a permis son utilisation des la fin des années 1970 dans
les premieres applications robotiques utilisant la vision.
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2. “Dynamic Look and Move” : les deux étapes sont effectuées simultanément. Cette
technique a ’avantage de pouvoir suivre des objets en mouvement puisque les in-
formations visuelles sont prises en compte des qu’elles sont opérationnelles.

Théoriquement, pour atteindre une position désirée, une seule itération est nécessaire,
mais dans la pratique il faut tenir compte des erreurs dies a:

— l'extraction de primitives dans I'image,
— la modélisation de la caméra,
— la modélisation du robot.

Des exemples de 1'utilisation de cette approche sont les suivants:

— Schrott [Sch92] utilise un systeme caméra-pince pour saisir un objet. La caméra
embarquée s’approche de ’objet par des étapes séquentielles. Chaque étape consiste
en un asservissement en position de la caméra. Une fois ces étapes réalisées, la pince
du robot est commandée de facon a occuper la position de la caméra.

— Hollinghurst & Cipolla [HC93] utilisent deux caméras fixes pour positionner la pince
d’un robot par rapport a un objet. Ils adoptent le modele perspectif faible pour la
téte stéréoscopique ainsi obtenue. Dans la commande, ils utilisent 'intégrale de
I’erreur des position et orientation.

~ Wijesoma et al. [WWR93] emploient une caméra fixe pour positionner un robot
planaire. Les auteurs utilisent la vision en temps-réel comme retour au controleur
articulaire ou cartésien. Ils évitent 1’'utilisation des capteurs articulaires.

~ Zheng et al. [ZFL93] utilisent une caméra mobile, qui est indépendante du robot
asservi, pour controler les 4 degrés de liberté de celui-ci afin de saisir et déplacer un

objet 3D.

— Allen et al. [ATYMO93] emploient deux caméras fixes pour visualiser le mouvement
d’un train en modele réduit. L’estimation de sa trajectoire et de sa vitesse est réalisée
a ’aide d’une architecture pipeline et dans le but de saisir le train en mouvement a
I’aide d’un bras manipulateur.

— Kay & Lee [KL91] placent deux caméras CCD sur le bras manipulateur. L’estimation
de la position 3D de l'objet tient compte du bruit sur la mesure mais aussi du bruit
sur le positionnement du robot.

— Dans les travaux de Skofteland [Sko91], I'effecteur est muni de deux caméras pour
faire de la stéréoscopie, des capteurs de force, et des capteurs télémétriques laser,
ceci afin d’effectuer la saisie d’'un objet polyédrique dans I'espace 3D. Ce travail n’en
est qu’a I’étape de la simulation.
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5.2.2 Asservissement visuel

Avec cette approche, on cherche a atteindre un motif dans I'image et non plus a contro-
ler une situation entre la caméra et 'objet (voir Figures 5.3 et 5.4). Ainsi on supprime
la phase de reconstruction d’un modele 3D et on élimine du méme coup les erreurs sur
I’estimé de la situation. Notons que grace a cette approche on peut supprimer les erreurs
dlies au modele de la caméra. Seule I'extraction de primitives dans I'image est une source
d’erreur (en supposant que le motif final est correctement calculé). Les taches réalisables
par I’approche asservissement en position sont également réalisables par "approche asser-
vissement visuel. Des exemples de 1'utilisation de cette approche sont les suivants:

Motif reference

s +_ Ds
Move
s 1=
Motif courant
Look

FiG. 5.3 - Asservissement visuel.

Vue initiale Vue finale

Fic. 5.4 - Fzremple des vues initiale et désirée d’un cube.

— Les travaux présentés par Espiau et al. [ECR92] [Cha90] [CRE91] ont été portés
sur:

1. la modélisation entre les variations d’un signal et les mouvements de la caméra.
Cette modélisation est faite sous la forme d’un torseur d’interaction calculé
pour des primitives géométriques paramétrables dans I'image,

2. la classification des taches spécifiées comme des liaisons virtuelles entre la ca-
méra et la scene,

3. l'intégration du probleme dans la commande référencée capteur.
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A titre de démonstration, un manipulateur grace a une caméra située sur son bout
utilise les techniques d’asservissement visuel pour pointer un objet en mouvement
et réaliser des taches de positionnement vis a vis d’une cible.

~ Maru et al. [MKY*93] utilisent deux caméras embarquées sur un bras manipulateur.
La principale différence avec les travaux présentés dans [KCR92] est que la matrice
d’interaction est mise a jour grace aux informations fournies par la téte stéréosco-
pique sous forme d’une disparité. Ils supposent que les deux caméras ont la méme
orientation et que leurs axes optiques sont perpendiculaires a la ligne de base.

~ Hager [Hag95] propose une méthode de calcul des consignes 2D par utilisation des
invariants projectifs 2D et 3D. Dans [HCM95] [HGH94] et [Hag94], les auteurs utili-
sent une téte stéréoscopique fixe pour controler la position relative entre les objets.
Ils appliquent leur méthode a la tache d’insertion d’une disquette dans le driver d’un
ordinateur.

— Hosoda & Asada [HA94] proposent une méthode d’estimation de la matrice d’in-
teraction qui relie les variations des signaux 2D aux mouvements articulaires d’un
robot. Cette estimation ne nécessite pas une connaissance a priori du modele du
systeme caméra-robot. Le test de cette étude reste limité a I"asservissement de trois
degrés de liberté du robot.

— Les travaux de Feddema et al. [FLM93] ont porté sur la poursuite d’objets réalisée
par asservissement visuel avec une caméra embarquée sur l'effecteur du robot. Les
mouvements du robot sont déduits a partir des trajectoires 2D désirées. On y trouve
également une discussion sur le choix de primitives 2D permettant une poursuite
robuste.

— Papanikolopoulos et al. [PKK93] [PKK91] [PNK94] ont effectué une étude compa-

rative de différentes modes de controle qui sont :

1. régulation proportionnelle-intégrale (PI),
2. boucle fermée a placement de poles,

3. version modifiée du controle LQG (Linear Quadratic Gaussien) ou le vecteur
de perturbation et le vecteur d’état sont estimés par un filtre de Kalman.

— Hashimoto et al. [HKEK91] utilisent aussi les équations du flot optique pour cal-
culer la matrice d’interaction pour n points de 'image. La commande est faite par
un retour d’état. L’expérimentation consiste a suivre la trajectoire 2D d’un objet.
L’inconvénient majeur d’utiliser des points comme amer dans I'image est qu’ils four-
nissent, dans certains cas, des informations bruitées en comparaison a des primitives
géométriques plus structurées telles que les droites.

— Dans les travaux de Bien et al. [BJP93], I'information visuelle extraite dans I'image
peut étre la surface, les moments centraux ... Dans le cas ou le nombre d’informa-
tions visuelles est égal au nombre de degrés de liberté du robot la matrice d’inter-
action peut posséder des configurations singulieres. Les auteurs proposent d’utiliser
des informations redondantes pour résoudre ce probleme.
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— Corke [Cor93a] décrit quelques aspects matériels et logiciels d’un systeme capable
de réaliser un asservissement visuel a une cadence de 50 Hz. Cette cadence élevée
simplifie quelques stratégies de controle (par exemple la prédiction et la généra-
tion des trajectoires explicites peuvent étre éliminées). Dans cette étude on trouve
également une analyse des effets dynamiques de la boucle fermée.

Enfin, notons que pour les deux types d’asservissement, la nature de la tache robotique
impose, soit 'utilisation d’une caméra embarquée sur le robot asservi, soit 'utilisation
d’une caméra indépendante de ce robot.

5.3 Interaction capteur/environnement

5.3.1 Définitions

Soit e I'espace euclidien a 3 dimensions, I'espace vectoriel associé étant IR®. L’espace
de configuration des corps rigides et des reperes est le groupe de Lie des déplacements de
e, appelé S E; (Special Euclidian Group), isomorphe a IR* x SO5 ot SOj est le groupe des
rotations. Un élément de S F5 définit une situation r. L’espace tangent a S FE3 en 'identité,
noté ses, est une algebre de Lie isomorphe a I’algebre de Lie des champs équiprojectifs de
¢ dans IR®, ce qui signifie que tout élément de se; n’est autre que le traditionnel torseur
cinématique.

Classiquement, un torseur T est aussi défini par son vecteur € et son champ antisy-
métrique V. La connaissance du vecteur {2 et du champs V en un point O détermine le
champ en tout point M par:

V(M) = V(0) +Q x OM

Exprimé dans un repere un torseur est un vecteur de IR® et nous appelons coordonnées
en O du torseur T le couple de vecteurs [, V(O)].
Le produit scalaire de deux torseurs Ty et Ty en un point O est donné par:

T1 ® T2 = Q1V2(O) + ngl(O)

Notons que ce produit ne dépend pas du choix de O.

5.3.2 Le torseur d’interaction

Dans ce paragraphe nous présentons la notion du Jacobien d’image. Cette entité quan-
tifie la relation différentielle entre les variations des informations visuelles fournies par un
ou plusieurs capteurs et les mouvements du robot engendrant ces variations.

On définit une information visuelle s, également appelée signal capteur, par la donnée
d'une application de SFE; dans IR* on k représente la dimension du vecteur s. Cette dé-
finition implique que la valeur de s ne dépend que de la situation entre la caméra et son
environnement. Ainsi on considere que seules des modifications de nature géométrique
sont susceptibles de faire varier la valeur d’une information visuelle. On sait que la ca-
méra est indépendante du robot qui se trouve dans le champ visuel de cette caméra. Les
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déplacements de la pince du robot ou des objets embarqués sur cette pince sont réalisés a
I’aide des différents axes constituant le robot. La situation de la pince ne dépend que de
la valeur des coordonnées articulaires q. De plus, si la caméra est elle-méme mobile, alors
s peut s’écrire:

s =s(q,1) (5.1)
ou le parametre temps t représente la contribution du mouvement de la caméra.
La différentielle de s permet de relier les variations des informations visuelles dans
I'image aux mouvements de la caméra et de la scene. A partir de I'équation (5.1), on
obtient :

. Os . Js
S = — - 5.2
9q T (5.2)

Le terme g—a peut se décomposer sous la forme:

dJs Js Or
— == — (5.3)

Jdq Or Jdq
ot I'on reconnait le classique Jacobien du robot 2L si I'on choisit pour r la situation de

o9q
la pince. Cette décomposition permet d’exhiber:

— un terme ne dépendant que de la configuration du robot et en aucun cas de la tache:
le Jacobien du robot,

— un terme ne dépendant que de la tache choisie, représentée par s, et en aucun cas de
la configuration du robot: le terme g—f. que 'on peut appeler Jacobien de la tache.

Il est donc essentiel de caractériser le Jacobien de la tache pour conserver une approche
générale applicable a tout robot et notamment quel que soit son nombre de degrés de
liberté. Cette caractérisation permet :

— la réalisation de la commande du robot en boucle fermée a partir de la valeur des
informations visuelles (commande référencée capteur),

— lestimation de la vitesse 3D des objets a partir de la vitesse de leurs primitives 2D
fournies par la caméra,

— la quantification de la qualité d’observation des objets mobiles [SH94].

Considérons maintenant une composante s; de s. Nous savons que la différentielle de
s; est une application linéaire de sez),. dans IR. Par conséquent, la différentielle de s; en r
n’est autre qu’un torseur. Rappelant qu’un élément de se3 est aussi un torseur cinématique
T, nous pouvons écrire au point r de SFj la relation fondamentale :

S.]‘ = H]‘ [ J T (54)
ol:

— T est le torseur cinématique représentant la vitesse relative de la scene par rapport
a la caméra,



146 Asservissement visuel

— o est le produit de torseurs défini plus haut,

— H; est un torseur dont 'expression dépend a la fois des caractéristiques de I’environ-
nement et du capteur lui-méme. Il caractérise completement les interactions entre
le capteur et son environnement et nous "appellerons torseur d’interaction.

La relation (5.4) peut s’écrire sous la forme matricielle suivante :

(5.5)

S.]‘:J]‘T Ofl Jj:Hj[O 13]

I 0O

J; est la représentation matricielle du torseur d’interaction H; exprimé dans un repere
et en point donnés. La représentation matricielle de ’ensemble {H; ... H,} associé a
s = (51...5,)7 est appelé Jacobien d’image ou matrice d’interaction et notée J. Avec
cette notation, nous aurons:

s=JT (5.6)

Le choix des informations visuelles doit tenir compte de deux conditions essentielles :
tout d’abord, une condition évidemment nécessaire est qu’il existe des algorithmes de trai-
tement d’images capables de mesurer cette information, et ce a un rythme le plus proche
possible du rythme d’échantillonnage de la commande du robot. La seconde condition
est qu’il soit possible de calculer de maniere explicite le Jacobien de cette information
visuelle.

5.4 Modélisation du Jacobien d’image

L’estimation du Jacobien peut étre réalisée d’une facon analytique si ’on connait le
modele de 1'objet poursuivi [Cha90] [ECR92]. Elle peut étre également réalisée d’une
maniere expérimentale, dans ce cas on imprime au robot des mouvements incrémentaux
connus (autour d’une position nominale) et on mesure dans I'image 'effet de ces mouve-
ments sur les signaux 2D. Ensuite, la valeur numérique du Jacobien a la position nominale
sera déterminée en résolvant un systeme linéaire en les coefficients de ce Jacobien. Deux
exemples de cette approche sont rapportés dans [YA94] et [BJP93]. Le premier corres-
pond a un mouvement de deux degrés de liberté, le second a un mouvement de trois degrés
de liberté. Toutefois, cette approche est mal adaptée a 1’asservissement temps réel et la
précision du Jacobien dépend du calibrage du robot.

Dans la suite, nous allons donner la forme explicite du Jacobien lorsque les primitives
visuelles sont des points, des segments et des droites.

Supposons que la caméra soit immobile et que la pince soit animée d’une vitesse de
translation Vo et d’une vitesse de rotation Q¢ (voir Figure 5.5). Le torseur cinématique,
appliqué a la pince du robot, s’écrit donc:

)
- o]
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Vo

o,

Fic. 5.5 - Cette figure représente la relation entre le torseur cinématique appliqué a la
pince du robot et la vitesse 2D de l'image d’un point (B;) de cette pince.

Si I’on note par T le mouvement de la caméra exprimé dans son repere et qui repré-
sente le méme mouvement que To, on obtient la relation suivante:

o] “”
avec : o [ f){ R S(R_RTt) ] (5.8)

Dans cette équation, R et t représentent la matrice de rotation et le vecteur de trans-
lation associés a la transformation rigide entre la caméra et la pince, cette transformation
permet le changement de coordonnées du repere pince vers le repere caméra; S(a) repré-
sente la matrice antisymétrique associée au vecteur tridimensionnel a.

5.4.1 Les points

On considere un point de la pince du robot désigné par B, (voir Figure 5.5). Les
coordonnées de ce point (z;, yj, z;) sont exprimées dans le repere de la caméra. La
projection de ce point sur le plan image a pour coordonnées:

u; = ozuﬁ—l—uc (5.9)
Zj

v; = OzU&—I—UC (5.10)
Zj

Ol Qry, Qy, U. et v, sont les parametres intrinseques de la caméra associés au modele
sténopé.
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En différentiant les deux équations (5.9) et (5.10), on obtient les variations dans I'image
des coordonnées u; et v; de b; par rapport a la vitesse du point B;:

. t%
U a, 0 1z 0 —a;/2 o
4| | 5.11
=l el | oty
z

J
En appliquant la loi des mouvements rigides, on peut écrire la relation qui donne la

T
vitesse Vp, = ( T Y,z ) du point B, en fonction des éléments de réduction du

torseur T, , soit:
s
\/B] ::\/C +—S20 X (7E%

En remplagant cette équation dans 1’équation (5.11), on obtient:

[&j]:l% 0 Hl/zy‘ 0 —ax;/z]  —wy/e 1+ —yj/ZjHVO]

v 0 a 0 1/z —yi/zi —(L+yi/=) wyi/= =zl || Qo
(5.12)
En combinant les deux équations (5.12) et (5.7), nous obtenons:
U Vo
i)l .
——
2x1 6x1

Dans cette formule, le Jacobien J(B;), associé au point B; de la pince, est donné par :

J(B,) = o, 0 1/z; 0 —J}]‘/ZJZ —l’]‘y]‘/ZJZ l—l—xi/zjz —y;/z;
g 0 o, 0 1/z; —yi/zf —(L+yi/z3)  wyi/= w/z

l R —R S(—R't) ]

0 R (5.14)

Il est a noter que dans certaines conditions le champ des vitesses, représenté par le
vecteur (&j, 13j), et le flot optique ont la méme composante suivant la direction du gradient
spatial [HA91].

Supposons maintenant que 1’on veut déterminer le Jacobien qui relie le torseur ciné-
matique To et les variations des coordonnées normalisées X; et Y de b; qui sont données

par:
x; w; —u
A — _] pu— ] ° 5-15
X =Dt (5.15)
Yj U5 — V¢
Y. = 24 — 5.16
== (5.16)

En différentiant ces deux équations, nous obtenons:

=1 ]|

e

X;
Y;

(5.17)

e
. B
—_
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En ulilisant I’équation (5.13), on peut écrire:

L i

On en déduit I'expression du Jacobien associé aux coordonnées normalisées du point b; :

X;
Y;

Jn(B;) = Uz 0 —ayfed —agy/z 143/ —y/z R —-RS(—R't)
MPI= 00 1z —yfe?2 —(L+y32)  zy/ad x5/ 0 R

En utilisant les deux équations (5.15) et (5.16), on peut réécrire le Jacobien Jy(B;)
sous la forme suivante:

JN(Bj):[l/zJ« 0 —X;/z —X;Y; 14+X? _yjHR _RS(_RTt)]

0 1/z =Yi/z —(1+Y?) XjY;  X; | [0 R
(5.18)
Dans le cas général ou l'on a n points, les expressions du Jacobien deviennent :
[ J(B,)
J = :
| J(By)
et
Jn(By)
In = :
| In(B,)

5.4.2 Les segments

Considérons un segment 3D d’extrémités les points By et By. Ce segment peut étre
représenté dans 'image par les coordonnées uy, vy, us et vy de ses extrémités by et by. Le
Jacobien est alors obtenu a partir de ’équation (5.14) et on a:

Juy ay | 1)z 0 —ay/23 —x1y1 /23 1+a22/z —y/z ] O
Joy = a [0 1/ =/ —(L+yi/x) wwn/i wfa ] O
Ju, = ay [ 1)z 0 —axy/23 —X9Yya/ 23 l+a3/22 —yafz2 | O
Jo = a [0 1)z —wyafzp —(14y3/23) waya/25 w2/ ] O

Une autre représentation des segments est souvent utilisée: la longueur [, ’orientation
a et les coordonnées u, et v, du milieu du segment. Le passage a cette représentation est
donnée par:

ug = (ur+us)/2
vy = (vi402)/2
[ = \/(U1 — ug)? + (v1 — v2)?

a = arctan(u; — ug)/(vy — v2)
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A T’aide de ces relations, on déduit :

T, 1/2 0 1/2 0 T,
.l | o 1/2 0 1/2 T,
Jo| | Au/l Av/l —Aufl —Av/l Juy
Jo Av/l* —Au/l* —Av/l*? Au/l? Ju,

ol Au = u; —ug et Av = v, — vs.
On obtient ainsi les torseurs d’interaction associés a la nouvelle représentation. De la
méme maniere, si l’on considere un triangle, on peut le représenter :

— soit par les coordonnées dans I'image de ses trois sommets,

— soit par les coordonnées de son centre de gravité, la longueur de ses arétes et 'orien-
tation d’une de ses arétes.

Rappelons qu’il est possible de calculer le Jacobien de toute autre information visuelle
s basée sur les points (surface, distance, centre de gravité d’un polygone, ...) du moment
que cette information puisse s’exprimer sous la forme s = s(uy, v1,..., Uy, vy).

5.4.3 Les droites

Ay

X
-

F1G. 5.6 - Représentation (p,0) des droites 2D.

Une ligne droite peut étre représentée par l'intersection de deux plans:

(5.19)

D ax+biy+ez+d =0
| oasr by + ez 4+dy =0

L’image 2D de cette droite, notée §, a pour équation :

AX+BY +C=0 (5.20)
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Si nous adoptons la représentation (p,#) (voir Figure 5.6), ’équation (5.20) s’écrit
donc:

Xcos@+Ysind—p=0 (5.21)
ou # = arctan(B/A) et p = —C//A? + B2

[’ambiguité de cette représentation (la méme droite peut étre paramétrée indifférem-
ment par (p, 0 + 2km) et (—p,0 + (2k + 1)7)) est levée en partie en choisissant des sens
pour les droites. Autrement dit, cela correspond a fixer le signe de p. De plus, "'ambiguité
die aux multiples choix possibles de 8, (6 4+ 2k7) d’une part, n’a aucune influence sur la
valeur du Jacobien associé a p et  et, d’autre part, peut facilement étre levée en modulant
a 2w Derreur § — 0.

La rigidité des primitives géométriques permet d’écrire la différentielle de 1’équation
(5.21) sous la forme suivante :

P+ (Xsind—Ycosh) d= cosh X +sinfy, V(X,Y)€Ss (5.22)
A partir des équations (5.19), (5.15) et (5.16), on peut écrire z en fonction de X et Y :
1)z = —(a;. X +bY 4 ¢;)/d; (5.23)

avec 1 =1sid; #0oui=2sidy #0.

En utilisant 1’équation (5.18), nous pouvons écrire ).( et }; en fonction du torseur
cinématique Ty :
X

Y

0 1/z -Y/z —(1+Y? XY X 0 To (5.24)

_[1/2 0 —X/z —-XY 14X -Y

A partir de I'équation (5.21), on écrit X en fonction de Y si cos§ # 0 (ou Y en fonction
de X sinon) et I’équation (5.22) peut s’écrire, en utilisant (5.23) et (5.24):

(—§/cos0)Y +(P+ptand ) =Y K, © To + K, © To, VY € IR, (5.25)
Les deux vecteurs lignes K; et Ky sont donnés par:

Ky = [ =Xicosf —XAisind XNp —p —ptand —1/cosf ]
Ky = [ —Xgcosf —Xysinf dyp —sinf cosh+ p?/cosf ptanf |

avec:

)\1 = (—aitanﬁ—l—bi)/di
Ay = (aip/cosb+¢;)/d;

[’équation(5.25) peut s’écrire sous la forme suivante:

(—é/cos@—KlG)To)Y—l—,z—l—p tan ¢ é—Kg@To:O VY e R
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On a alors:

g = —K,cos60 To (5.26)

p = (Ky+psinfky) © To (5.27)

On en déduit I'expression du Jacobien associé a p et 0:

J(8) = —Xgcosf —Xgsinf  Agp p cos b psin 6 1] lR —RS(—RTt)

| =A,cos8 =X, sinf A,p —(14p*)sind (14 p*)cosh 0
avec:

Ao = (a;sin® —b;cosb)/d;
Ay = (aipcosf+bipsind + ¢;)/d;

5.5 Controle

Nous allons a présent montrer comment on peut construire une commande a partir
des informations visuelles 2D. Pour ce faire, nous considérons le vecteur s qui représente
les mesures extraites de I'image. Les composantes de ce vecteur caractérise d’une maniere
géométrique les primitives 2D qui peuvent étre de nature différente (point, droite, ellipse,

Soit maintenant une fonction scalaire h(s) que 'on souhaite minimiser par rapport a
q. Si un tel minimum m existe, au moins localement, son gradient y sera nul:

Oh 0s Or
v t———=0 5.28
LEm B or dq (5.28)
Le Jacobien du robot g—a étant supposé régulier, I’équation (5.28) devient:
Oh Os
v :——=0 5.29
rE flm): ooo (5.29)
g—f., de dimension k x 6 et de rang p < min(k,6), est le Jacobien d’image .J. La solution

de (5.29) est donc m tel que:

Vre f(m): Z—: € Ker(J) (5.30)

Soit par exemple b = (s — s*)7(s —s*). On a alors % = s — §*. Suivant la dimension

k et le rang p il peut ou non exister plusieurs classes de solution a (5.30), dont :

s—s"=0 (5.31)

seule situation que nous considérerons dans la suite.
Si les contraintes définies par (5.31) sont compatibles, alors (5.31) définit une liaison
virtuelle. En dérivant (5.31), il vient:
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Comme ’asservissement a pour but le controle du mouvement du robot, nous pouvons
supposer que la variable de commande n’est autre que le torseur cinématique imprimé a
la pince du robot. On cherche a atteindre un motif dans I'image représenté par s* qui
représente la valeur désirée de s. Le choix des informations visuelles s va déterminer la
nature de la tache qu’on veut réaliser. Il faut a présent construire une commande qui
permette de réaliser la contrainte (5.31). Supposons que la dimension du vecteur s soit
plus grande ou égale a 6 et que les contraintes définies par (5.31) soient compatibles et
indépendantes. En d’autres termes, dans un certain domaine de S Fjs, la solution de (5.31)
est unique et la matrice J est réguliere.

\Y
-

Position
courante

uy

‘ Vitesse 2-D

—(/)o

Erreur courante

Position
finale

FiG. 5.7 - Le vecteur vitesse d’un point image doit étre proportionnel au vecteur d’erreur
entre la position finale et la position courante.

Sans la moindre perte de généralité, supposons que les informations visuelles sont les
coordonnées images de n points attachés a la pince du robot. Dans ce cas, le vecteur de
mesures s, de dimension 2n, s’écrit:

T
8= (U v1...Uj V... U, V)

Nous représentons par s* les coordonnées 2D de ces n points correspondant a la posi-
tion finale de la pince. Ce vecteur peut étre calculé par plusieurs méthodes : apprentissage,
localisation 3D, alignement robot/objet tel qu’il est présenté dans le paragraphe suivant.
L’apprentissage consiste a se placer explicitement et réellement dans la situation corres-
pondant a la réalisation de la tache, et a mesurer le vecteur s* associé. Il s’agit ici de en
quelque sorte d’étalonner ’application plutot la caméra. La deuxieme solution consiste a
calculer le s* a partir d'un modele. L’inconvénient majeur de cette solution est que les
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incertitudes sur les parametres du modele (parametres intrinseques de la caméra) vont
introduire une erreur sur le positionnement 3D.

La maniere idéale consiste a imposer a chaque point image une vitesse proportionnelle
a la distance qui le sépare de sa position finale (voir Figure 5.7). Ce comportement idéal
se traduit par:

S=g(s"—s) (5.32)

ou g est un scalaire positif qui influe sur le régime transitoire de I’asservissement et appelé
gain de |’asservissement.
En se rappelant que:

. Vo
[
on obtient :
QJ[VO]::g@*—s) (5.33)
Qo
Avec:
J(By)
J = :
J(B,)

Le Jacobien J(B;) associé au point B; est donné par 'équation (5.14). La matrice J a
pour dimension 2n x 6 et dépend des parametres suivants:

— ay et a, qui sont les facteurs d’échelle vertical et horizontal associés a I’ensemble ca-
méra/convertisseur analogique numérique. Nous pouvons noter que la connaissance
du rapport a,/a, est suffisante pour garantir la colinéarité exigée par 1’équation
(5.32). Le plus souvent, ce rapport est connu avec une grande précision ;

— xj, y; et z; qui sont les coordonnées des points de la pince exprimées dans le repere
caméra. Ces coordonnées varient avec le temps puisque la pince se déplace;

— R et t qui sont la rotation et la translation entre le repere pince et le repere caméra.
Ces valeurs varient avec le temps pour la méme raison citée plus haut.

Le Jacobien J n’est pas constant puisque la relation entre une scene 3D et sa projection
2D n’est pas linéaire. Il s’avere tres important d’estimer la valeur de cette matrice a
n’importe quelle position. Cette mise a jour sera effectuée par un calcul de la pose entre
la pince et la caméra.

La solution de I’équation (5.33) au sens des moindres carrés va donner le torseur
cinématique :

lVo

Q ] =g Ji(s" —5s) (5.34)
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oit J1 est la pseudo-inverse de la matrice J et est donnée par:

J=(J70) T

Dans tous les cas, la solution de I’équation (5.33), notée T, vérifie les deux propriétés

suivantes :

1.

2.

N T/o on a la relation suivante:

11 To —g(s"=s) || <l Top —g(s"—s) |
pour tous les mouvements T/o # To tels que:

11 To —g(s* =s) | =l Tp —g(s" =) |

o1l a:

ITol| < || To|l

La condition sur le rang de la matrice J implique que le nombre minimal de points

soit égal a 3. Cependant, dans [Cha90] on montre que dans le cas de trois points il existe
une infinité de situations ou la matrice J n’est pas de rang plein (son rang est inférieur a

6). Une solution efficace au probleme du rang consiste a augmenter le nombre des infor-

mations visuelles de telle sorte que ce nombre soit plus grand que le nombre de degrés de

liberté controlés.

L’algorithme de 1’asservissement visuel est le suivant :

1.
2.

3.

7.

Prendre une image de la pince du robot.
Détecter les points images correspondant a certains points spécifiés de la pince.

Apparier ces points avec leurs correspondants 3D.

St la position courante des points est assez proche de leur position finale alors
arréter.

Sinon aller a I’étape suivante.

. Calculer la pose de la pince par rapport a la caméra.

Calculer la matrice J ainsi que sa pseudo-inverse.

Calculer le torseur cinématique de la pince tel qu’il est donné par 1’équation (5.34)
et imprimer ce torseur a la pince.

Aller a I’étape 1.

Nous allons a présent comparer le comportement dynamique de 1’asservissement visuel

dans deux cas de figure: (i) un Jacobien constant, (ii) un Jacobien qui est mis & jour d’une
facon continue.
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Controleur
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de primitives Camera
Fic. 5.8 - [Implantation de asservissement visuel de la pince du robot: matériels et

logiciels.

Pour ce faire, considérons la loi de commande (5.34). En pratique, on utilise un modele
J de la matrice J. La commande sera:

To =g JH(s* —s)

L’évolution de 'erreur € = s* — s est donnée par:

. .
e = — 8

= —JTo
—ngTe

La dérivée temporelle du module de 'erreur e s’écrit :

d /1, T e
— [ =]le = e e
7 (51l
= —gelJJle
On voit qu’une condition suffisante de décroissance de ||e|| est que la matrice JJ1 soit

positive.
Il est clair que:

~ Si J est une bonne approximation de la matrice .J, alors J = J et la condition de
positivité sera garantie quelle que soit la position du robot.

— Si J est constant alors la condition de positivité ne sera pas garantie pour toutes
les positions du robot.

En résumé, I'utilisation d'un Jacobien variable a les avantages suivants:

— On garantit la décroissance exponentielle de 'erreur 2D ||s* — s|| et ceci indépen-

damment de ’écart entre la position initiale et la position finale.

— La poursuite des points dans I'image sera robuste surtout lorsqu’on utilise des fe-
nétres. Avec un Jacobien constant on risque de perdre la poursuite des points, soit
ces points ne seront pas dans le champ de vue de la caméra, soit ces points n’ap-
partiendront pas aux fenétres de recherche.

— Le temps de 'asservissement est optimisé.
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5.6 Alignement robot/objet

La caractérisation de I’alignement de deux objets (un objet et une pince, ... ) nécessite
une représentation de la relation géométrique existant entre ces deux objets. En robotique,
cette relation est représenté par une transformation euclidienne qui peut étre symbolisée
par une liaison virtuelle entre les deux objets. La nature de cette liaison virtuelle est variée :
(rigide, prismatique, rotoide, pivot glissant, appui plan, rotule, linéaire rectiligne, linéaire
annulaire, ponctuelle). Elle est imposée par la nature de 1’alignement entre les objets.
Ainsi, la saisie d’un objet 3D pourrait étre un cas particulier d’une liaison virtuelle rigide.

Dans ce paragraphe, nous allons montrer comment on peut caractériser les alignements
de telle sorte que cette caractérisation soit non euclidienne donc invariante par projection.
Nous allons considérer les conditions d’alignement associées a une caméra non étalonnée
dont le modele de projection est celui de la projection perspective puisqu’il est plus fidele
a la réalité. Dans ce cas, le processus géométrique de la formation de I'image sera décrit
par une transformation projective de ’espace projectif 3D dans ’espace projectif 2D.

Premierement, Nous considérons 6 points de l'objet a saisir. Cette approche peut étre
généralisée a un nombre quelconque de points pourvu que leur nombre soit plus grand ou
égal a 6 et qu’il existe 5 points parmi eux qui ne sont pas quatre a quatre coplanaires. Les
coordonnées 3D de ces 6 points sont connus dans un repere orthonormé associé a l'objet
a saisir. De méme, les points de la pince du robot sont connus dans un repere orthonormé
associé a cette pince. Supposons que la caractérisation de 'alignement robot/objet est
donnée par le déplacement rigide D (transformation homogene 4x4) entre le repere de la
pince et le repere de I'objet (voir Figure 5.9).

Deuxiement, nous considérons une homographie, représentée par la matrice inversible
P de dimension 4x4 en coordonnées homogenes. Cette homographie correspond a un
changement de base entre 'espace euclidien (repere de 1'objet) et 'espace projectif 3D
dont la base est formée par les 5 points. La matrice P est déterminée a un facteur multi-
plicatif pres (elle contient 15 parametres indépendants) et peut étre calculée de la maniere
suivante :

Soient Ay, ..., Asles vecteurs de dimension 4 décrivant les coordonnées homogenes des
5 points de 'objet (non quatre a quatre coplanaires). Soit Ag le vecteur associé au sixieme
point de 1'objet. On désigne par A’ le vecteur de dimension 4 associé aux coordonnées
projectives du méme point A;. Nous supposons que les 5 premiers points de l'objet sont
la base canonique de l'espace projectif. Il en résulte que ces 5 points ont les coordonnées
projectives suivantes:

(0001) (1001) (0101) (0OO11) (1111)
La transformation projective de chaque point s’écrit :
AP =)\, P A, (5.35)

Comme cette équation fournit 3 contraintes linéaires en les coefficients de P, les 16
coefficients de cette matrice peuvent étre déterminés en utilisant les 5 points Ay, ..., Ag
et leur transformée A?. Les 15 équations résultant sont indépendantes puisque les 5 points
utilisés forment une base projective. Une contrainte supplémentaire que ’on ajoute a ces
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0O
A /

Repere objet
(Euclidien)
(projectif) o P

Position de la
pince (predite)

projection

FiGc. 5.9 - Spécification de la consigne 2D s* correspondant a la tache d’alignement
robot/objet. On doit connaitre: la transformation rigide pince-objet, au moins, 6 corres-
pondances point 3D /point 2D de l'objet a saisir.
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15 équations va nous permettre de calculer les 16 coefficients de P. Une possibilité consiste
a utiliser la contrainte suivante:

4
> pii=1
7,75=1
Une fois la matrice P déterminée, on peut calculer, dans 'espace projectif ainsi défini,
les coordonnées projectives de n’importe quel point exprimé dans le repere de 'objet.
Soit B; le vecteur de dimension 4 associé a un point de la pince. Ce vecteur est exprimé
dans un repere orthonormé attaché a la pince. La connaissance des deux matrices D et
P va nous permettre de calculer le vecteur B? qui représente les coordonnées projectives
du point considéré dans la base projective canonique:

B =)\; P DB,

Considérons maintenant une caméra observant 1’objet que la pince doit saisir. Nous
n’avons aucune information sur les position et orientation entre cette caméra et son en-
vironnement (objet, pince). Soient ay,...,as les images des 6 points objets. Comme le
processus géométrique de la formation de I'image est décrit par une projection perspective,
nous pouvons représenter cette projection par une matrice M de dimension 3 x 4:

a; = M A? (5.36)

avec a; = (su; sv; S)T ou u; et v; sont les coordonnées images du point a; et s est
un facteur d’échelle. 1l est évident qu’au moins 6 correspondances point 3D /point 2D
vont permettre le calcul de la matrice M, puisque chaque correspondance fournit deux
équations indépendantes en les coefficients de cette matrice.

Apres 'estimation de la matrice de projection M, on peut prédire les positions dans
I’image des points de la pince tels qu’ils apparaissent lors de la saisie de ['objet :

b; = M B! (5.37)

En pratique, les calculs qu’on vient de présenter peuvent étre décomposés en deux étapes.
La premiere étape consiste a déterminer les vecteurs Af ... A§ et les vecteurs BY. Cette
étape est effectuée hors ligne. La deuxieme étape consiste a calculer la matrice M et les
vecteurs b;. Cette deuxieme étape est effectuée en ligne.

La majeure difficulté dans ce que nous venons de présenter est de trouver les 6 ap-
pariements points objets/points images. Ce probleme d’appariement est un probleme de
reconnaissance d’objets a partir d'une image [HM93] [BB82].

5.7 Etude de performance

L’objet de ce paragraphe est d’étudier, principalement expérimentalement, I'influence
des incertitudes sur le comportement d’un asservissement visuel, en considérant ici uni-
quement comme primitives géométriques un ensemble de points. Dans ce cas, le vecteur
de mesures extraites des images comporte les coordonnées images de ces points. Le Ja-
cobien associé au vecteur s concentre plusieurs types d’erreur qui affectent le systeme
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Primitives 3D /
GRS repere pince
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Modele cinematique extrinseques
du robot

FiG. 5.10 - Les diverses sources d’erreur affectant les parameétres du calibrage.

caméra/robot. Notre optique sera celle de la régulation autour d’une valeur s* constante,
supposée telle que l'utilisateur considere son objectif comme atteint des que s = s*.
Comme s* est correctement calculé, ||s* — s|| peut tendre vers zéro méme lorsque les pa-
rametres de calibrage utilisés sont faux. La Figure 5.10 représente les diverses sources des

incertitudes sur le calibrage du systeme caméra/robot.

On considere deux types de commande: I'une utilise une remise a jour du Jacobien a
chaque pas en fonction de la situation 3D de la pince ; 'autre, généralement moins perfor-
mante mais plus simple, utilise une valeur constante du Jacobien calculée a la situation
finale. Pour chacune, on évalue la contribution de chaque erreur paramétrique dans di-
verses conditions initiales en rotation et en translation. On examine également leurs effets
combinés dans quelques cas.

La commande est de la forme:

Pour ’ensemble des simulations, ce torseur cinématique est appliqué a la pince sous
forme de déplacement incrémental. En effet, si L est la matrice homogene représentant,
a I'itération k, la situation de la pince par rapport a un repere fixe quelconque (le repere
de la caméra) et si t. représente la période d’échantillonnage, on a:

Ry Vol.
Lk+1:Lk[ pore ]

of 1
avec:
cosf + (1 —cos)u? —u.s+ (1 —cos@)uyu,  uys+ (1 — cos)uzu,
Ry = u.s + (1 — cos @)u,u, cos + (1 — cos G)Uf/ —uys + (1 — cos @)u.uy
—uys + (1 —cosQ)uzu,  uzs+ (1 — cos@)uu, cos f + (1 — cos 0)u?
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ou 8 = ||Qo|| te et ul = [ue uy u, | =Q0/||Q0]-

Dans les simulations suivantes, tous les parametres du calibrage sont choisis de telle
sorte qu’ils soient tres proches de ceux du systeme réel qu’on a au (LIFTA). On considere
4 points coplanaires formant un carré de c6té 10 cm. Ces 4 points sont attachés a la pince
du robot. La position initiale du repere pince par rapport au repere caméra est donnée par
[0, 0, 0] deg en orientation et [0, 0, 150] cm en position. Nous supposons que la période
d’échantillonnage est de 100 ms et que le gain g vaut 0.5. Les parametres intrinseques de
la caméra ont été fixés de la maniere suivante:

HOéuH = 1500, HO&UH = 1000, u. = v. = 256

Expérience 1: petit écart initial

Dans cette expérience la position finale de la pince est donnée par [15, 15, 15] deg et
[10, 10, 115] em. Les diagrammes de la Figure 5.11 donnent le module de ’erreur, ||s* —s||,
obtenu avec les deux types de commande. Les courbes continues ont été obtenues avec un
Jacobien variable, les courbes interrompues ont été obtenues avec un Jacobien constant.
Le diagramme a) correspond au cas idéal ou il n’y a pas d’erreur introduite sur les pa-
rametres du Jacobien ; celui de b) a été obtenu en perturbant le modele cinématique du
robot : le torseur cinématique calculé par la loi de commande est multiplié par la matrice
Diag[ 0.9, 1.2, 0.8, 1.1, 1.2, 0.7, ]; celui de ¢) a été obtenu en perturbant la rela-
tion géométrique entre les primitives 3D et le repere de la pince: on a ajouté 2 cm aux
composantes de la translation et 5 deg autour des trois axes; celui de d) a été obtenu en
perturbant le coefficient av, de 20% ; celui de e) a été obtenu en ajoutant 8 deg de rotation
et 10% de translation & la matrice de passage pince-caméra (les parametres extrinseques);
celui de f) a été obtenu en combinant ces quatre types d’erreur.

La Figure 5.12 (respectivement 5.13) illustre les trajectoires des quatre points 2D dans
le cas idéal associé au premier type de commande (au deuxieme type de commande).

Les Figures 5.14 et 5.15 montrent les 8 composantes du vecteur s* —s associé aux deux
types de commande.

Expérience 2: grand écart initial

Dans ce cas, la position finale de la pince est donnée par [30, 30, 30] deg et [10, 10, 80]
cm. Les résultats de simulation correspondant a cet écart sont présentés sur les Figures
5.16, 5.17, 5.18, 5.19 et 5.20, configurées comme les figures précédentes.

Expérience 3: écart initial moyen

Dans cette expérience la position finale de la pince est donnée par [20, 20, 20] deg en
orientation et [0, 0, 100] cm en position. Dans ce cas, on a un point de la pince qui se
trouve sur I’axe optique de la caméra dans les positions initiale et finale. Les Figures 5.21
et 5.22 présentent les trajectoires des 4 points associées aux deux types de commande.
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Les Figures 5.23 et 5.24 présentent les 8 composantes du vecteur d’erreur s* — s.

D’apres ces résultats, on peut tirer les conclusions suivantes :

— Avec le premier type de commande (Jacobien variable), la convergence exponen-
tielle de I'erreur est assurée méme lorsque 1’écart initial de positionnement est tres
grand. Avec le deuxieme type de commande (Jacobien constant), le comportement
transitoire de 'asservissement se dégrade au fur et a mesure que ’écart initial de
positionnement augmente.

— La différence de comportement entre les deux types de commande est tres sensible
aux parametres de calibrage de nature géométrique: i) la relation entre le repere
pince et les primitives 3D et ii) la transformation caméra-pince (voir les Figures

5.11.c, 5.11.e et les Figures 5.16.c, 5.16.¢).

— Le découplage est assuré par le premier type de commande. Dans la troisieme expé-
rience le point appartenant a ’axe optique et ayant son image initial confondu avec
son image final le reste pendant toute la période de ’asservessiment, ce qui n’est
pas le cas pour le deuxieme type de commande (voir les coordonneés 2D données
par les composantes 1 et 2 des Figures 5.23 et 5.24).

Notons enfin que le fait d’adopter un Jacobien constant dans la loi de la commande
revient a commettre des erreurs sur les parametres extrinseques de la caméra (pose entre
la caméra et la pince). Ces erreurs de calibrage deviennent tres importantes si 1’écart
initial de positionnement est tres grand.
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F1G. 5.11 - Fxpérience 1: le module de Uerreur, ||s* — ||, correspondant a un petit écart

nitial.
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FiG. 5.12 - FEzpérience 1: trajectoires 2D des 4 points obtenues avec un Jacobien variable

(cas idéal correspondant a un petit écart initial).

FiG. 5.13 - Fzxpérience 1: trajectoires 2D des 4 points obtenues avec un Jacobien constant

cas tdeal corresponaant a un petit ecart tniiai).
déal pondant & un petit écart initial
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FiG. 5.14 - FEzpérience 1: les 8 composantes du vecteur s* — s lors d’un asservissement
avec un Jacobien variable (cas idéal correspondant @ un petit écart initial).
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FiG. 5.15 - FEzpérience 1: les 8 composantes du vecteur s* — s lors d’un asservissement
avec un Jacobien constant (cas idéal correspondant a un petit écart initial).
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F1G. 5.16 - FExpérience 2: le module de Uerreur, ||s
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FiG. 5.17 - FEzxpérience 2: trajectoires 2D des 4 points obtenues avec un Jacobien variable
(cas idéal correspondant a un grand écart initial).

FiG. 5.18 - Fzxpérience 2: trajectoires 2D des 4 points obtenues avec un Jacobien constant
(cas idéal correspondant a un grand écart initial).
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FiG. 5.19 - FEzpérience 2: les 8 composantes du vecteur s* — s lors d’un asservissement
avec un Jacobien variable (cas idéal correspondant a un grand écart initial).
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FiG. 5.20 - FEzpérience 2: les 8 composantes du vecteur s* — s lors d’un asservissement
avec un Jacobien constant (cas idéal correspondant a un grand écart initial).
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FiG. 5.21 - Fzpérience 3: trajectoires 2D des 4 points obtenues avec un Jacobien variable
(cas idéal correspondant a un écart initial moyen).

FiG. 5.22 - Fzxpérience 3: trajectoires 2D des 4 points obtenues avec un Jacobien constant
(cas idéal correspondant a un écart initial moyen).
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FiG. 5.23 - FEzpérience 3: les 8 composantes du vecteur s* — s lors d’un asservissement
avec un Jacobien variable (cas idéal correspondant a un écart initial moyen).
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5.8 Vitesse de convergence

Dans ce paragraphe, nous proposons de comparer le nombre d’itérations associé aux
deux types de commande. Il est intéressant d’effectuer la tache de positionnement en
un temps minimum. Comme ce temps est plus ou moins proportionnel au nombre des
itérations, celui-ci fournit le temps d’asservissement. Les divers parametres du calibrage
ont été choisi comme au paragraphe précédent. Nous supposons que la tache est réalisée
lorsque le module de I'erreur s* —s est inférieur a 0.5 pixel. La position initiale de la pince,
par rapport a la caméra, est donnée par [0, 0, 0] deg en orientation et [0, 0, 150] cm en
position.

Erreur de position

Les positions finales sont données par [0, 0, 0] deg en orientation et [0, 0, 150-¢] cm en
position. Ainsi, l'erreur de positionnement initiale est égale a e. Dans 'espace 3D, cette
erreur est une translation pure suivant l’axe optique de la caméra. Sur la Figure 5.25
est donné le nombre des itérations, en fonction de e, pour les deux types de commande.
On peut constater que si la position finale a une profondeur plus petite que celle de la
position initiale (et c’est le cas de la plupart des asservissements visuels puisque le motif
final doit étre extrait avec une grande précision), alors la convergence correspondant a un
Jacobien variable est plus rapide que celle correspondant & un Jacobien constant (évalué
a la position finale). En effet, dans I’expression du Jacobien la profondeur de chaque point
3D joue le réle du gain dans la loi de commande. Comme ces profondeurs sont estimées
a chaque pas, on peut dire que la loi de commande utilisant un Jacobien variable a en
quelque sorte un gain adaptatif.

Erreur d’orientation

Dans ce cas, les positions finales de la pince sont données par [3, 3, (] deg et [0, 0,
150] em en position. Dans 'espace 3D, 'erreur de positionnement initiale est une rotation
pure. Sur la Figure 5.26 est présenté le nombre des itérations, en fonction de 3, pour les
deux types de commande.
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F1G. 5.25 - Nombre d’itérations en fonction de Uerreur initiale (translation pure suivant
laxe optique) ; la courbe continue correspond a un Jacobien variable, la courbe interrompue
a un Jacobien constant.
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F1G. 5.26 - Nombre d’itérations en fonction de Uerreur initiale (rotation pure); la courbe
continue correspond a un Jacobien variable, la courbe interrompue a un Jacobien constant.
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5.9 Expérimentations

Fia. 5.27 - Site expérimental.

Nous disposons au LIFIA d’un systeme expérimental composé de deux robots ma-
nipulateurs (voir Figure 5.27). Un robot effectue les taches d’asservissement et I'autre
maintient une ou plusieurs caméras CCD. L’utilisation d’une caméra embarquée sur le
bras d’un robot permet de positionner (d’une maniere automatique ou pas) la caméra en
un endroit optimal [TL95] [AAT93]: la pince du robot et les objets d’intérét doivent étre
dans le champ visuel de la caméra. Nous avons vu que ’asservissement visuel nécessite
I'utilisation des primitives 3D liées a la pince. Ces primitives peuvent étre des amers na-
turels aussi bien qu’artificiels. Dans notre cas, ces amers sont constitués de quatre cibles
blanches imprimées sur une plaque noire qui est collée a la pince du robot (Figure 5.27).
Ainsi, les primitives géométriques sont les points 3D constitués par les centres de ces
quatre cibles circulaires. La tache de localisation de la pince dans I'image est devenue
simple. Cependant, il faut que les coordonnées 3D de ces quatre points soient connues
dans le repere de la pince. Autrement dit, il faut que la transformation rigide plaque-
pince soit connue. Ce probleme est résolu grace a la technique du calibrage caméra-pince
(AX = X B) (voir chapitre 2). Dans ce cas, une caméra fixe observe les déplacements du
syteme plaque-pince.

5.9.1 Saisie d’objets

Bien que I’asservissement proposé dans ce chapitre puisse étre appliqué a des différentes
taches robotiques, nous choisissons la tache de la saisie d’objets. Cette tache est un cas
particulier des taches nécessitant le positionnement relatif du robot par rapport a son
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environnement. Comme la plupart des méthodes antérieures, notre approche est divisée
en deux étapes:

1. étape hors ligne: dans cette étape, la planification de la saisie automatique doit
tenir compte de la morphologie de la pince du robot [FMN94], du modele géomé-
trique de 'objet, des modeles géométriques direct et inverse du robot, de la position
relative pince-objet [KI91] et de la présence des obstacles [NH87]. De plus, cette
planification doit prendre en considération la stabilité de la saisie [Per86].

2. étape en ligne: cette étape comprend (i) le calcul de la position 2D finale de la
pince dans I'image et (ii) I'asservissement visuel du robot.

Un exemple de cette deuxieme étape est illustré sur la Figure 5.28. Le calcul de la
position finale de la pince dans I'image s’effectue de la maniere suivante:

— traitement d’image: On acquiert une image de l'objet qu’on veut saisir (Figure
5.28.a), on extrait les contours de cette image qu’on les approxime avec des segments
de droite. Les extrémités de ces segments forment des jonctions (Figure 5.28.b).
Ainsi, on peut construire un réseau de jonctions et de segments. Ce réseau est traité
comme un graphe avec la possibilité de le diviser en plusieurs éléments connexes.
La partie connexe qui ressemble le plus a un objet polyédrique sera choisie (Figure

5.28.d).

— Prédiction du modéle de l'objet: Le modele 3D de 1'objet (représentation fil de fer)
est projeté dans une image en utilisant des parametres intrinseques et extrinseques
approximatives (Figure 5.28.c). Le choix de ces parametres peut étre interactif de
facon que nous puissions obtenir une vue proche de celle de I'image réelle. La vue
du modele est aussi un réseau de jonctions et de segments.

— Appariement image-modéle: Afin de déterminer la matrice de projection objet-
image, au moins 6 correspondances 3D /2D sont nécessaires. Pour ce faire, on com-
pare le réseau associé a l'image réelle de 'objet avec le réseau associé a I'image du
modele. Nous pouvons noter que la présence du bruit et 'utilisation des parametres
approximatifs rendent tres difficile la tache de ’appariement image-modele. La Fi-
gure 5.28.c présentent 9 correspondances jonction/jonction qui ont été obtenues en
utilisant la méthode décrite dans [Gro93].

Enfin, en utilisant cette matrice, nous obtenons les valeurs désirées des coordonnées
2D de chaque cible (Figure 5.28.e). Le résultat de ’asservissement visuel tel qu’il est décrit
dans la section 5.5 est présenté sur la (Figure 5.28.f).

5.9.2 Poursuite des cibles

Nous n’utilisons pas de matériels spécialisés pour traiter le flot de données allant de
la caméra vers l'ordinateur qui commande le robot. Le vecteur de mesures est constitué
des coordonnées 2D des centres de gravité des quatre taches claires. L’extraction des
centres de gravité a une précision sub-pixel (de 'ordre du dixieme de pixel). Ainsi, nous
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e) f)

FiG. 5.28 - Un exemple illustrant [’étape en ligne nécessaire a la saisie d’un objet poly-
édrique.
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devons calculer les moments d’ordre zéro et les moments d’ordre 1 des quatre taches. Ce
calcul peut étre effectué soit par utilisation du matériel), soit par utilisation du logiciel
(notre cas). Par conséquent, pour diminuer le temps de traitement nous devons adopter
la technique de fenétrage qui consiste a traiter uniquement les parties utiles de I'image
acquise, c’est-a-dire, les parties qui encadrent les primitives 2D poursuivies. Avec cette
technique, les nouvelles positions des fenétres sont déduites a partir des centres de gravité
calculés antérieurement. Cette technique réduit considérablement le temps de calcul et
augmente la robustesse de la poursuite dans I'image. Deux architectures sont proposées:

1. la premiere est illustrée sur la Figure 5.29 et consiste a utiliser pour chaque tache
claire une fenétre rectangulaire de taille constante. La taille de chaque fenétre doit
étre choisie de telle sorte que la fenétre puisse contenir la tache claire dans deux
images successives.

2. la deuxieme est illustrée sur la Figure 5.30 et consiste a utiliser pour chaque tache
claire une fenétre rectangulaire de taille variable. Cette taille est estimée a chaque
itération en fonction de la profondeur des cibles 3D, obtenue par le calcul de la pose
de ces cibles par rapport a la caméra. La nouvelle position de chaque fenétre (son
centre) est prédite de la facon suivante: on ajoute aux coordonnées des centres de
gravité courants un déplacement d estimé a partir de la vitesse 2D souhaitée:

d=g(s"—s)t.
ou t. représente le temps nécessaire a une itération.

Il est a noter que la deuxieme architecture permet d’obtenir une cadence d’échan-
tillonnage plus élevée que celle obtenue avec la premiere architecture. Expérimentalement,
nous avons montré que la commande utilisant un Jacobien variable permet ’emploi de la
deuxieme architecture avec succes, alors qu’avec la loi de commande utilisant un Jacobien
constant les fenétres de recherche peuvent rater les cibles claires.

5.9.3 Résultats expérimentaux

Nous donnons sur la Figure 5.31 les résultats obtenus pour réaliser la tache de la
saisie. Ces résultats ont été obtenus avec un Jacobien variable. Sur la Figure 5.31.a sont
présentées la position initiale et finale de la pince ainsi que les trajectoires 2D des quatre
cibles claires. Sur la Figure 5.31.b sont présentées la courbe de 'erreur et la courbe de la
vitesse de translation de la pince lorsque le gain est égal a 0.4. La Figure 5.31.c illustre
ces mémes courbes mais avec un gain croissant.

Sur la Figure 5.32 est présenté le comportement dynamique des deux types de com-
mande pour un méme écart initial. Les figures de gauche ont été obtenues lors d’'un
asservissement utilisant un Jacobien fixe, les figures de droite ont été obtenues lors d’un
asservissement utilisant un Jacobien variable. Dans le premier cas, on peut s’apercevoir
que toutes les composantes du vecteur d’erreur ont dépassé leur valeur initiale avant la
convergence.
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FiG. 5.29 - Premieére technique de suivi des taches claires: les fenétres ont une taille
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Fic. 5.30 - Deuxieme technique de suivi des taches claires: les fenétres ont une taille
variable en fonction de la profondeur, le centre de la fenétre suivante est prédite a partir
de la vitesse 2D désirée des cibles qui a permis le calcul de la vitesse 3D.
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Fic. 5.31 - Les résultats de ['asservissement appliquée a la tache de la saiste.
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a) Trajectoires des cibles.
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Fic. 5.32 - Comparaison des deux types de commande : les figures de gauche correspondent
a un Jacobien fize alors que celles de droite correspondent a un Jacobien variable.
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5.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche permettant le controle du
mouvement d’un robot manipulateur a 1’aide d’une caméra. Cette approche s’apparente
a la méthode commande référencée capteur. Avec cette approche, la précision du posi-
tionnement final du robot dans son environnement ne dépend ni du modele de ce robot
ni du modele de la caméra jouant le role du capteur. Seule I'extraction des primitives
2D doit étre précise. Un large éventail de taches robotiques peut étre ainsi réalisé grace
a cette approche. Cette méthode est souple en ce sens qu’elle peut étre utilisée avec un
robot et une caméra mal calibrés. De plus, la caméra est indépendante du robot asservi.
Nous avons abordé ’aspect modélisation de I'interaction capteur/environnement qui n’est
autre que la relation différentielle entre le mouvement relatif de la scene (la pince du ro-
bot) et le mouvement des primitives 2D images de cette scene. Nous avons montré que
I'utilisation d’une relation différentielle qui varie en fonction de la position courante de
la pince a des avantages par rapport a l'utilisation d’une relation constante. Comme le
modele 3D de la pince est connue, I'estimation temps réel des parametres du Jacobien
nécessite le calcul de la pose entre la pince et la caméra. Ce calcul est effectué grace a
I’algorithme de pose proposé dans le chapitre 4. Cet algorithme calcule la pose d’un objet
(dans notre cas la pince du robot) par approximations successives avec un modele de
projection para-perspectif et ne requiert que 2 ms, qui est un temps négligeable si 'on
se rappelle que le temps nécessaire a une itération de la boucle fermée est de 'ordre de
80-100 ms. Nous avons caractérisé la performance de ’approche proposée par un grand
nombre d’expériences sur des données synthétiques avec ou sans erreurs introduites sur
les parametres de calibrage. Nous avons également comparé les deux types de commande:
le premier type utilise un Jacobien qui varie a chaque pas en fonction de la situation 3D
de la pince; 'autre, utilise une valeur constante du Jacobien calculée a la situation finale.
Nous avons également appliqué cette approche a la tache de la saisie d’objets sur site
expérimental.



Conclusion

Dans cette these nous avons traité principalement le probleme de l'intégration vi-
sion/robotique. Les applications qui en découlent sont tres diversifiées aussi bien pour
les robots manipulateurs que pour les robots mobiles. Toutefois, cette intégration a posé
plusieurs problemes tant au niveau conceptuel qu’au niveau réalisation. On peut citer
parmi eux, les phases de modélisation des éléments physiques constituant un systeme
capteur/robot. L’identification des parametres d’'un modele donné s’appelle calibrage. Ce
calibrage peut rendre tres utiles les informations fournies par le capteur visuel.

Ainsi, une caméra embarquée sur 'effecteur d’un robot peut imposer deux types de
calibrage : 1) identification de la relation géométrique caméra-effecteur et ii) identification
des parametres de la caméra elle-méme.

Nous avons présenté une nouvelle formulation pour le calcul de la relation géomé-
trique caméra-robot. Cette formulation ne nécessite pas une connaissance explicite des
parametres intrinseques et extrinseques de la caméra. De plus, nous avons proposé une
nouvelle méthode de résolution qui est plus robuste que les méthodes algébriques. Cette
robustesse est diie au fait que les inconnues (rotation et translation) sont simultanément
calculées.

Nous avons généralisé ce calibrage pour déterminer les relations géométriques entre la
base du robot et une scene 3D. Nous avons proposé une nouvelle méthode de résolution
qui est plus robuste que la méthode linéaire existante.

De plus nous avons proposé une approche originale permettant ’autocalibrage du sys-
teme caméra-pince (parametres de la caméra et la relation géométrique caméra-pince).
Cet autocalibrage permet également la conversion d’une structure projective en une struc-
ture euclidienne. La majeure différence avec le calibrage caméra-pince réside dans le fait
que la caméra observe une scene 3D dont le modele est inconnu.

La deuxieme partie de notre travail concerne la modélisation de la caméra et plus
particulierement le probleme de la localisation d’objets a partir de mesures images. Nous
avons vu qu’on peut utiliser les techniques de 1’algebre linéaire pour déterminer, d’une
maniere itérative, les parametres de la pose correspondant au modele perspectif associé a la
caméra. Pendant le processus itératif le modele utilisé pour la caméra est une projection
para-perspective. A la convergence, ces approximations successives fournissent la pose
de l'objet qui correspond au modele perspectif de la caméra. Cette méthode constitue
une variante d’'une méthode récente qui utilise le modele perspectif faible [DD95]. Les
avantages de notre méthode par rapport a cette derniere sont :

— La convergence et sa vitesse ne dépendent pas de la translation latérale de 1’objet
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par rapport a ’axe optique de la caméra.

— En général, elle nécessite un temps de calcul plus petit.

Nous avons montré par une étude comparative que la précision de la méthode linéaire
itérative est comparable a celle des méthodes numériques. Les deux avantages associés a
la méthode linéaire itérative sont :

1. Elle n’a pas besoin d’une estimation initiale.

2. Elle converge rapidement et est adaptée aux applications temps réel.

Dans la troisieme partie de notre travail, nous avons abordé le probleme de la coordi-
nation entre une caméra et un robot. Cette coordination a suscité de nombreux travaux
de recherche. Toutefois, ces travaux se heurtent a des problemes dus au fait que la ca-
méra et le robot sont mal calibrés. Le contréle visuel en boucle fermée se divise en deux
catégories: i) asservissement en position et ii) asservissement visuel.

— La premiere catégorie permet de s’affranchir uniquement des incertitudes affectant
le modele du robot mais elle dépend de l'identification du modele de la caméra.
En effet, 'estimation de la position nécessite une interprétation des informations
extraites de I'image.

— La deuxieme catégorie peut s’affranchir des incertitudes affectant les modeles du
robot et de la caméra puisqu’elle est basée sur une régulation dans 'image.

En robotique, 'information relative est souvent la seule information requise pour cer-
taines taches. Ainsi, les taches de saisie et de suivi d’objets ne requierent que la position
relative entre le robot et les objets. Ceci nous a permis de calculer le motif final dans
I'image indépendamment des parametres de la caméra (intrinseques et extrinseques).

Nous avons proposé une approche de contréle utilisable avec un systeme mal calibré.
Dans cette approche, une seule caméra fixe observe le robot et son environnement. Cette
approche appartient a la catégorie “asservissement visuel”. Elle est basée sur la notion
du Jacobien d’image qui représente la relation différentielle entre les mouvements 3D et
les mouvements 2D résultants. La modélisation de ce Jacobien montre sa dépendance
de la relation spatiale entre le capteur et la pince du robot. L’utilisation de la méthode
linéaire itérative va permettre d’estimer ce Jacobien en temps réel. Nous avons démontré
qu’une telle estimation améliore considérablement le comportement dynamique de 1as-
servissement et plus particulierement la convergence et la poursuite de cibles. Dans cette
approche, la précision du positionnement final dépend uniquement de I'extraction des
primitives 2D. Cette approche a été testée sur un site expérimental dans l'objectif de la
saisie automatique d’objets.

Ce travail ouvre plusieurs perspectives d’application :

— Intégration du calibrage des robots avec le calibrage caméra/pince.
— Utilisation des primitives naturelles comme amers.

— Exploitation de ’approche de contréle dans la réalisation des taches tres complexes.
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