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Résumé

Dans ce travail, I’asservissement visuel 2D est adressé par la commande prédictive non
linéaire. Les taches d’asservissement visuel sont formulées en un probléme d’optimisation
non linéaire dans le plan image. L’approche proposée, nommée commande prédictive
visuelle, qui tient en compte dans les calculs et d’une maniére simple, des contraintes 2D et
3D. En effet, la prédiction d’image sur un horizon fini joue un réle central pour les grands
déplacements. La prédiction d’image est obtenue grace a un modele. Nous distinguons un
modele global non linéaire et un modeéle local basé sur la matrice d’interaction. Les avantages
et les inconvénients des deux modéles sont cités. Finalement, des résultats de simulation sur
un bras manipulateur a 6 degrés de liberté en utilisant le modéle local, sont présentés. La
convergence du robot est obtenue par la résolution d’un probléme d’optimisation, avec la
prise en compte de contrainte de visibilité. Les résultats montrent I’efficacité de 1’approche

proposée en comparant avec 1’asservissement visuel 2D classique.

Mots clés- L’asservissement visuel, la commande prédictive.

Abstract

In this work, image-based visual servoing is addressed via nonlinear model predictive
control. The visual servoing task is formulated into a nonlinear optimization problem in the
image plane. The proposed approach, named visual predictive control, can easily and
explicitly take into account 2D and 3D constraints. Furthermore, the image prediction over a
finite prediction horizon plays a crucial role for large displacements. This image prediction is
obtained thanks to a model. The choice of this model is discussed. A nonlinear global model
and a local model based on the interaction matrix are considered. Advantages and drawbacks
of both models are pointed out. Finally, simulations results for an eye-in-hand 6 d.o.f
manipulator robot using a local model are presented. The convergence of robot motion has
been obtained through nonlinear constraint optimization, which take into considerations the
visibility constrain. Simulations present the capabilities and the efficiency of the proposed

approach by a comparison with the classical image-based visual servoing.

Key words- Visual servoing, predictive control.
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Introduction générale

Les machines, ou plus précisément les robots, font maintenant partie intégrante de notre
vie. L apparition des premiers robots €tait aux USA en 1960. Ils étaient cantonnées a des roles
d’automates mécaniques programmables ou les trajectoires effectuées étaient apprises puis
répétées quelque soit leur environnement. Cependant, le robot est souvent appelé a effectuer
des taches qui exigent une interaction avec son environnement. En absence de capteur

adéquat, donnant une information sur cet environnement, le robot reste aveugle.

La volonté des chercheurs de reproduire les capacités humaines de perception et
d’action dans les systémes robotisé€s a conduit a I’intégration de données issues d’une caméra.
L’utilisation d’une information visuelle en robotique, nécessite 1’utilisation de la mesure
extraite de I’image dans la boucle d’asservissement du robot. On parle alors d’asservissement
visuel qui est une nouvelle discipline qui combine la vision par ordinateur, I’automatique et la
robotique. C’est a Hill et Park [6] que I’on doit ’apparition du terme asservissement visuel

(visual servoing).

L’asservissement visuel consiste a controler les mouvements d’un robot a partir d’un
ensemble d’informations visuelles extraites des images acquises par une ou plusieurs caméras
vidéos montées sur (ou observant) un robot. Il est classé suivant l'espace dans lequel s'effectue
le controle du robot. Il existe trois approches: 1'asservissement visuel 2D, l'asservissement

visuel 3D et les asservissements visuels hybrides [17] [18] [1].

L'utilisation des techniques d'asservissement visuel fait, depuis plusieurs années, 1'objet
de nombreux travaux de recherche. Les domaines d'applications sont trés variés: le domaine

aérien [7] [8], le domaine médical [9] etc.

L’asservissement visuel 2D donne des résultats satisfaisants sur le plan stabilité et
convergence lorsque 1’erreur entre la position initiale et finale est faible [19]. Pour les grands

déplacements ou pour le mouvement de rotation, le mouvement de la caméra peut entrainer la



sortie de certaines primitives visuelles de son champ visuel qui peut étre désastreux pour la loi

de commande.

Cependant, I’asservissement visuel 2D nécessite le calcul de la matrice d’interaction (le
jacobien de I’image), piece maitresse de 1’asservissement visuel qui exprime la relation entre
les variations des primitives visuelles dans le plan image et le torseur cinématique de la
caméra dans I’espace cartésien. Cette matrice peut étre difficile a obtenir et son inverse pose

quelques fois des problémes de singularités [19].

Le point faible de ’asservissement visuel 2D c¢’est de ne pas prendre en considération
des contraintes dans I’¢laboration de la loi de commande. On distingue la contrainte 2D,
appelées aussi la contrainte de visibilité, ¢’est garantir que les primitives visuelle restent dans
le champ visuel de la caméra. Les contraintes 3D comme les limites de I’espace de travail et
les contraintes mécaniques telles que les butées articulaires, ainsi que la limitation des

actionneurs.

De nombreux travaux ont été faits pour résoudre ces cas critiques. Le premier consiste a
choisir des primitives visuelles adéquates [19], ainsi que 1’utilisation des lois de commande

avancées telles que la commande adaptative [31] et la commande prédictive [32].

En effet, le but d’asservissement visuel 2D (réguler a zéro ’erreur entre les primitives
courantes s(t) et les primitives de référence s dans le plan image) est formulé avec la prise en
compte des contraintes en un probléme d’optimisation, et lorsque le modele du systéme est
disponible, la stratégie de commande prédictive est bien adaptée pour résoudre ce genre de

probléme.

Cette approche s’appelle la commande prédictive visuelle qui est caractérisée par la
prise en compte des contraintes dans le probléme d’optimisation ainsi que la prédiction de
I’image sur un horizon fini joue un role crucial pour réaliser des configurations difficiles.

La prédiction de 1’image est basée sur la connaissance d’un modele. Il peut étre un modele
global non linéaire qui combine le modele du robot et de la caméra. La prédiction de I'image

peut également étre obtenue grace a un modeéle local en utilisant la matrice d'interaction.

C’est pourquoi I’utilisation de principe de la commande prédictive dans la tache
d’asservissement visuel 2D présente un fort potentiel que ce mémoire étudié a travers trois

chapitres.



Le premier chapitre est consacré a décrire le principe d’asservissement visuel. Nous
rappelons d’abord les notions de base en robotique et nous passerons ensuite vers la
commande référencée vision. Nous présentons les différentes configurations entre un robot et
un capteur visuel. Apres énumération des techniques d’asservissement visuel, nous
terminerons par une classification des différents types d’architectures existants pour la

commande du robot et nous nous attardons sur I’asservissement visuel 2D.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons briévement la théorie de la commande
prédictive ainsi que son principe de base. Nous passerons vers la présentation de la commande
prédictive visuelle qui permet d’appliquer le principe de la commande prédictive sur les
taches d’asservissement visuel 2D, donc revient a résoudre un probléme d’optimisation non
linéaire sous contraintes dans le plan image. La prédiction de I’image est obtenue grace a un
modele, le choix de ce dernier est discuté. Un modele global non linéaire et un modéle local

basé sur la matrice d’interaction sont considérés.

Le troisieme chapitre est réservé a la méthode utilisée pour prédire les primitives
visuelles futures dans le plan image. Nous présentons un modele locale basé sur la matrice
d’interaction. Premiérement, une structure de commande a base d’asservissement visuel 2D
est présentée. Un régulateur proportionnel a été considéré. Nous passerons a la présentation
d’un régulateur prédictif présenté par un modele locale de prédiction ainsi qu’un bloc
d’optimisation qui contient une fonction cotit basée sur I’erreur dans le plan image ainsi que
les contraintes. Le mouvement du robot est convergé vers la position désirée par la résolution
d’un probléme d’optimisation sous contrainte 2D. Les résultats de simulation permettent de
comparer entre les résultats obtenus a partir de I’asservissement visuel 2D en appliquant une

loi proportionnelle et celle en appliquant une loi prédictive.

La fin de mémoire est réservée a la conclusion sur I’ensemble des applications réalisées

et aux perspectives de continuité.



CHAPITRE

Commande référencée vision

I. Introduction

La volonté des chercheurs de reproduire les capacités humaines de perception et
d'action dans les systémes robotisés a conduit a 1'intégration de données issues de capteurs
extéroceptifs, et plus particulierement de celles issues d'une caméra. L'objectif affiché est que
les capteurs visuels fournissent une information suffisamment riche pour permettre aux robots
de réaliser, de maniére autonome, des tiches dans des environnements partiellement connus,

ou complétement inconnus.

Ce chapitre a pour but de décrire le principe général du processus d’utilisation de la
vision dans la commande des robots. Ce processus est connu sous le nom d’asservissement
visuel. Le chapitre est composé de deux parties: dans la premicre, nous rappelons des
¢léments de la robotique et dans la deuxiéme, nous focalisons sur la commande. Cette
derniére permet d’évoquer les différentes configurations entre un robot et le capteur visuel.
Apreés énumération des techniques d’asservissement visuel, nous terminerons par une
classification des différents types d’architectures existants pour la commande du robot et nous
nous attardons sur I’asservissement visuel 2D. Nous terminerons ce chapitre par une

conclusion.

Ce chapitre n’a pas pour vocation de fournir un état de I’art exhaustif du domaine, le
lecteur intéressé pourra consulter [1] pour un état de I’art jusqu’en 1995, [2] et [3] pour une
synthése des travaux effectués jusqu’en, respectivement, 2000 et 2003.

4



Chapitre 1 Robotique
I1. Robotique

11.1 Définition

Un robot est un dispositif mécanique chargé d’effectuer une ou plusieurs tiches d’une
manicre plus ou moins autonomes. Il per¢oit son environnement et utilise cette information

pour planifier une action dans le but d’atteindre un objectif fix¢.

La perception est cruciale pour les robots. Ils déterminent les informations nécessaires pour

I’accomplissement de la tache. Elle peut étre réalisée par deux types de capteurs tel que:

e Capteurs proprioceptifs permettent d’avoir une information sur 1’état interne du robot:
I'angle de l'articulation sur un bras manipulateur ou le nombre de tours de roue sur un
robot mobile.

e Capteurs extéroceptifs permettent de connaitre la situation du robot par rapport a son

environnement.

La planification: le robot décide de I’itinéraire et les conditions de son bon accomplissement.
Le robot doit agir et s’asservir sur les déplacements qu’il doit réaliser en vue de
I’accomplissement de sa mission.

I1.2. Les composants d’un systéme robotique

Le systéme robotique est composé de quatre parties principales (figure 1.1):

v
el

Robot

A 4

Actionneurs

A 4

q —» Commande

A

Capteurs

A

Fig I.1. Les composants d’un systéme robotique.

o Une structure mécanique qui sera le squelette du robot.

e Le second ¢élément correspond aux actionneurs (servo-moteurs) qui vont permettre au
robot d’effectuer réellement ses actions. Ces servo-moteurs seront commandés par la
partie commande en interaction avec les informations transmises par les capteurs.

e La troisiéme partie correspond aux différents capteurs sensoriels équipant le robot
pour une application particuliere.

e Enfin la partie commande qui va permettre au robot d’analyser les données provenant
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des capteurs et d’envoyer les ordres relatifs aux servo-moteurs. La partie commande est

matérialisée physiquement par un micro-ordinateur.

Actuellement, les robots peuvent étre classés en fonction de leurs caractéristiques de
mobilité, avec une base fixe ce sont les robots manipulateurs et des robots mobiles pour une
base mobile. La plus grande classe des robots, ce sont les bras manipulateurs qui seront
¢tudies dans ce manuscrit. Ils font des taches répétitives mais souvent précises. Ces robots
envahissent de nombreux domaines de [’automatisation industrielle moderne et sont

principalement concernés par des taches exécutées dans un environnement structuré.
I1.3.Les robots manipulateurs

I1.3.1 Description

Un robot manipulateur est un systéme mécanique poly-articulaire composé de n corps
rigides S;, i=1,..., n, appelés communément membres, reli€s les uns aux autres en série ou en

parallele par I'intermédiaire d’articulations parmi lesquelles on distingue communément:

o les articulations angulaires caractérisées par un mouvement de rotation,

o les articulations prismatiques caractérisées par un mouvement de translation.

Le but de cet ensemble mécanique est de mener I’organe terminal du robot vers un lieu
géométrique imposé par la tdche. Une structure mécanique articulée est schématiquement

représentée en figure 1.2.

A la base de la chaine articulée est associ¢ un systeme de coordonnées de référence
Ry pour le robot. Le membre final est équipé d’un effecteur (organe terminal) adapté a

I’exécution des taches.

Articulation (g,,_1)

P il /
Membre T
T
S3 Sn-l
S S

\ L’organe terminal

Fig 1.2. Schématisation d’un systéme mécanique articulé.
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I1.3.2.Transformation homogéne

Dans ce manuscrit, I’espace de travail du robot est représenté par T, qui est I’ensemble
de positions et d’orientations qui peuvent atteindre par 1’effecteur du robot et il est de
dimension égale a m. L’effecteur du robot est un corps rigide qui se déplace arbitrairement
dans un espace de travail & trois dimensions, alors dans le cas général T=SE*=R3xS03 qui
représente le produit de 1’espace des coordonnées de positions R> avec le groupe des rotations
S03, alors T de dimension m=6. Mais sa dimension peut étre inférieure dans certaines
applications ou ’espace de travail est un sous espace de SE’. Par exemple, si nous
considérons une tache qui nécessite seulement des mouvements de translations (par exemple

saisir et placer un objet), alors 7 = R3et m=3.

Typiquement, les tiches robotiques sont spécifiées par rapport & un ou plusieurs reperes.
Par exemple, une caméra peut fournir des informations sur la localisation d’un objet par
rapport a son repere, tandis que la configuration utilisée pour saisir 1’objet peut étre spécifié

par rapport a un systéme de coordonnées attaché a I’objet.

Nous représentons les coordonnées d’un point P par rapport au repere i par la
notation P'. Etant donné deux repéres, i et j, la matrice de rotation qui représente 1’orientation
de repére j par rapport au repere i est notée par R]‘ La position de I’origine du repére j par

rapport au repére i est notée par le vecteur t;. La position et I’orientation d’un repere

. L 4l .
déterminent ce qu’on appelle situation et notée T]-l = [If)f t{] Le repere monde est considéré
si I’exposant principal, 7, n’est pas spécifié.

Nous pouvons aussi utiliser la situation pour spécifier la transformation homogene qui
est utilisée pour désigner le changement de coordonnées d’un point. En particulier, si nous
donnons P/ (les coordonnées d’un point P par rapport au repére j), et T;', nous obtenons les

coordonnées de P par rapport au repere i par I’application de la régle de transformation
homogene:

Pi =T} (P)) (L1)

=RiP/ +t; (1.2)

Dans la suite, nous allons utiliser la notation Tj‘ pour référer soit a une transformation

homogene, soit & une situation qui est spécifiée respectivement par une matrice de rotation et
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un vecteur de translation R; et t;. Nous devons faire plusieurs transformations pour obtenir le

changement de coordonnées désiré:

Pi =T} (P)) (13)
=1} (1{(P") (14)
= (/1) (") (L5)

= TL(P¥) (1.6)

La matrice de rotation et de translation correspondant sont données par:
RL = RIR] (1.7)
th = Rit] + ¢! (1.8)

Les repéres qui sont nécessaires en robotique sont fréquemment présentés par les exposants/

indices suivants:

e Le repére attaché a I’effecteur du robot

o | Lerepere attaché a I’objet

0 | Le repere attaché a la base du robot

c Le repere attaché a la caméra

Tab I.1. Les différents reperes utilisés en robotique

Quand T=SE’, x, € T représenter la situation de I’effecteur par rapport au repére
monde. Dans ce cas, nous préférons souvent paramétrer une situation en utilisant un vecteur
de translation et trois angles de rotation (les angles d’Euler; roulis, tangage et lacet [4]). Il est
souvent pratique de représenté la situation par le vecteur » € R®, plutdt que x, € T. Cette
notation peut étre facilement adaptée au cas ou 7 SSE°. Par exemple, quand 77 = R3, nous

allons paramétrer 1’espace de travail par r=[x, y, z]”.

I1.3.3. La vitesse d’un corps rigide

Dans cette section, nous présentons briévement la vitesse d’un corps dans 1’espace de
travail. Considérant que 1’effecteur du robot se déplace dans ’espace de travail avec T=SE".

Le mouvement est décrit par la vitesse de rotation Q(t)=[w, (t), w,, (t), w ,(t) 17 et la vitesse

de translation V(t)=[vx, vy, UZ] par rapport au repere base. Soit P un point rigidement li¢ a

8
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I’effecteur du robot, ces coordonnées par rapport au repére base sont [x,y, z]7. La dérivée de

coordonnées de P par rapport au temps, exprimées dans le repére base sont données par:

X =ZWy — YW 5+ Uy (1.9)
Y =Xw, —Zw 5 + 1y (1.10)
Z =YWy —XW 5+ U, (L.11)

Qui peuvent étre écrit sous forme vectorielle comme suit:
P=QxP+v (1.12)

Cela peut étre écrit de maniére concise sous forme matricielle en notant que le produit

vectoriel peut étre représenté en termes d’une matrice anti-symétrique:

0 -z y
sk(p)=|z 0 —x (1.13)
-y X 0
Ce qui nous permet d’écrire:
P=—sk(P)Q+v (1.14)

La vitesse de translation v et de rotation () définissent ce qui est connu en robotique /e forseur

cinématique:

= (L15)

Notez que 7 représente également la dérivée de r lorsque la matrice de rotation,R, est

paramétrée par I’ensemble des rotations autour des axes d’Euler.

Définir la matrice 3x6 A(P) = [I5] — sk(P) ou I5 représente la matrice identité 3x3.

Alors (I.14) peut étre réécrit comme suit:
P = A(P)r (1.16)

Nous supposons maintenant un point exprimé par rapport a I’effecteur du robot, P¢, et
nous voulons déterminer le mouvement de ce point par rapport au repere base lorsque le robot

est en mouvement. Combinant (I.1) et (I.16), nous obtenons:

P = A(TP(P®)7 (L.17)
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I1.3.4. Les définitions usuelles en robotique

Nous ne faisons dans ce paragraphe qu’une présentation simplifiée des notions de base

en robotique, pour plus de détails nous invitons le lecteur a consulter [5].

La situation de ’effecteur (position et orientation) par rapport au repere de référence
peut étre représentée par six variables, appelées variables opérationnelles et notées r, sont
nécessaires et suffisantes pour représenter une situation: trois pour la position et trois pour

I’orientation.

L'espace articulaire décrit les positions g (variables articulaires) qui fournissent les
positions respectives de chaque axe par rapport a une position de référence. La dimension m

de cet espace est appelée le nombre de degrés de liberté (ddl) du robot.

Chaque association articulation-membre constitue un degré de liberté du robot
manipulateur qui est défini comme étant le nombre de paramétre indépendants capables de
représenter ’ensemble des situations que peut atteindre son effecteur. Il dépend du nombre

d’axes du robot, donc il varie de un 4 six.

Les mouvements d’un robot sont produits en appliquant de forces ou de couples, notés
I, qui sont transmis aux différents axes du robot par I’intermédiaire d’actionneurs. Les effets
de ces actionneurs sur 1’état interne du robot sont mesurés par des capteurs proprioceptifs. Ces

¢tats sont représentés par les variables articulaires.

q et r sont reliés par un modele géométrique direct: =MG(q) qui permet de calculer la
situation de I’effecteur correspondant a une position quelconque q. Il dépend des
caractéristiques du robot (longueur des bras, diamétre des roues, etc.). Le modele geométrique
inverse permet d’exprimer les variables articulaires en fonction de la situation de 1’organe
terminal. r° (q*ZMGINV(r*)). Le schéma d’un asservissement classique en position dans

I’espace opérationnel est représenté par la figure 1.3.

Le modele cinématique direct d’un robot manipulateur décrit les vitesses des

coordonnées opérationnelles (torseur cinématique) en fonction des vitesses articulaires ¥ =
J(@)q ou J(q) = é désigne le jacobien du manipulateur. L’objectif du modéle cinématique

inverse est de calculer, a partir d’une configuration ¢ donnée, les vitesses articulaires ¢ qui

assurent a 1’organe terminal une vitesse opérationnelle 7 imposée.

10
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—»| MGIN Commande Robot |-

Mesure |€------—----=----

Fig 1.3. Asservissement en position.

Pour réaliser un asservissement en vitesse dans 1’espace opérationnel, on utilise, quand

cela est possible, le jacobien inverse ] 71(q) (figure 1.4).

— '@ »| Commande » Robot |,

Mesure

A

Fig 1.4. Asservissement en vitesse.

III. La commande référencée vision

II1.1. Définition

Par définition, la commande référencée vision ou asservissement visuel AV (Visual
servoing en englais) consiste a contréler les mouvements d’un systéme robotique en intégrant
les informations fournies par un capteur de vision dans un syst¢tme de commande en boucle
fermée. La figure 1.5 expose le schéma classique de la commande incluant les différents

maillons de la chaine de traitement:

s*: le vecteur de primitives visuelles de références qui est obtenu a partir de ’'image de
référence.

s: le vecteur des primitives courantes obtenu a partir de I’acquisition de 1’image courante.
e=s-s*: erreur visuelle est la différence entre le vecteur de primitives courantes et le
vecteur des primitives de références.

v.: le signal de commande ou la vitesse de référence de déplacement de la caméra qui est
envoyé au systeme robotique dans le but de déplacer son effecteur c'est-a-dire avoir une

nouvelle situation de la caméra.

11
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Commande référencée vision

&
u ' l
Situation
Erreur Vitesse de courante Image
i . \ du capteur R courante .
- C z)lsuelle Loi de commandi Systeme predt Acquisition | Traitement
| commande robotique d’image " d’image
& xe=s-s Ve ! r : -
+
Primitives
visuelles courante

Fig 1.5. Schéma de commande par asservissement visuel

Apres I’acquisition de la nouvelle image, elle va passer par un traitement dans le but

d’extraire des nouvelles primitives.

En ce qui concerne le capteur de vision, les premiers travaux concernant 1’utilisation
d’un capteur de vision pour la commande des robots manipulateurs remontent dans les années
70. C’est a Hill et Park [6] que 1’on doit 1’apparition du terme asservissement visuel (visual

Servoing).

Il implique la mise en ceuvre d'au moins 3 sous-systemes :

e Un capteur visuel qui est une caméra.

e Un dispositif d'acquisition/traitement, autrement dit un ordinateur, qui est chargé
du traitement d'images et de la commande.

e Un sous-systtme mécanique actionné représentant le robot qui est chargé de
I’exécution de cette commande. Le robot génere ses mouvements de fagon a ce
que sa cible visuelle atteigne une certaine configuration dans I’image qu’il pergoit
(il faut assurer que 1’objet reste dans le champ visuel de la caméra pour qu’il soit

toujours visible pendant I’exécution de la tache).

L’asservissement visuel prend en considération plusieurs domaines de recherche, y
compris la modélisation du robot (géométrique, cinématique, dynamique), la commande des
systémes en temps réel, la vision par ordinateur (I’extraction des informations visuelles,

calibration de la caméra). Il touche aussi:

12
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e Le domaine aérien: les applications les plus courantes sont la surveillance civile avec
le suivi de structure de linéique (routes, lignes ¢€lectriques), l'assistance au pilotage
(hélicoptere), appontage automatique d’avions [7], les applications militaires (drones)
[8].

e Le domaine médical [9].

e La conduite d’un véhicule sous-marin [10].

I11.2. Les primitives visuelles

Pour appliquer la vision dans le domaine robotique, il faut étre en mesure de répondre a
certaines questions telle que: Quelle est la situation de [’objet? Quel type d’objet (son

modele)? Quelle est sa vitesse de déplacement? etc.

Pour répondre a ces questions, il faut faire des mesures au niveau de 1’image ce qu’on
appelle les caractéristiques visuelles (primitives, indices ou informations), qui nous informent

sur la sceéne. Elles sont considérées comme un point clé¢ pour commander un robot.

I11.2.1. Définition

On définit une information visuelle «s», également appelée signal capteur par analogie
avec la commande référencée capteur, par la donnée d’une application différentielle de SE3
dans R. Ces informations visuelles sont 1'équivalent vectoriel du signal délivré par un capteur
classique. Cette définition implique que la valeur d’une information visuelle ne dépend que de

la situation entre la caméra et son environnement et de la situation de 1’objet.

I11.2.2. Modéle sténopé d’une caméra

Afin d’utiliser a bon escient les différentes informations visuelles, une phase préalable
de modélisation est, comme pour tout capteur, indispensable. Cette phase consiste a identifier
les parameétres du modele de la caméra (distance focale, dimensions d’un pixel, ...). Il existe
différents modeles permettant de représenter géométriquement une caméra. Le modele
sténopé, illustré sur la figure suivante est le plus couramment utilis€. Ce modele constitué
principalement par une projection perspective, permet d’établir la correspondance entre
I’univers 3D et sa projection 2D dans I’image, le lecteur intéressé trouvera de plus amples

détails dans [11] et [12].

Par convention, I’axe optique est porté par I’axe Z¢, définissant ainsi le plan image
P(Z =a), ou a est la distance focale de la caméra. Le point principal (uy,v,) est

I’intersection de 1’axe optique (C,Z€) avec le plan image. A partir des coordonnées de point

13
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P¢= (X€,Y¢,Z¢) dans le repére caméra {C}, les coordonnées de sa projection p=(x,y) sur le

plan image 2D, est déduite d’une application directe du théoréme de Thales (Figure 1.6):

Cc YC

X=a_; y=a_ (I1.18)

ou sous forme matricielle, en coordonnées homogenes:

a 0 0 O0\_ 5
p= 8 g (1) 8PC=CPc (1.19)

Axe optique

(up, vo)

(Rinty)

Figure 1.6. Le mod¢le sténopé d’une caméra

ou C est une matrice de dimension 3x4 est appelée matrice de la caméra.

La caméra délivre une mesure sous forme d’un tableau de pixels. La position d’un pixel
s’exprime par les coordonnées pixelliques f = (u, v) dont I’origine est, par convention, le coin
supérieur gauche de I’image. Le modele de la caméra représenté sur la figure 1.6 relie les
coordonnées pixelliques aux coordonnées métriques: il dépend des coordonnées pixelliques

(ug, vy) du point principal et des dimensions (p,, p,,) d’un pixel. Le mod¢le s’exprime par:

u=u0+x/pu

(1.20)
vV=v,+ y/pv

ou sous forme matricielle:
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pi 0 wug
= 1 D = kD = pc
f 0 ~ v p=kp =kCP (I.21)
0 0 1

ou k est la matrice de parametres de la caméra. On regroupe généralement les matricesk et C

en une matrice de calibration K, regroupant I’ensemble des paramétres de la caméra.

a, 0 wu, O
K=kC=<0 a, m)o) (1.22)
O 0 1 o0

a
Aveca, =— ;a, =—.
Pu Pv

Les coordonnées métriques utilisées sont des coordonnées normalisées, indépendantes de la
focale:

X=ze YT

(1.23)

La connaissance des paramétres intrinséques &y = (py, Py, Ay, Ug, V) st nécessaire
pour pouvoir interpréter les mesures pixelliques de la caméra en termes géométriques, et ainsi
faire le lien entre I’image et I’environnement. L’opération qui consiste a identifier ces

parametres est appelée calibration de la caméra.

En particulier, I’écriture paramétrique de la situation entre la caméra et 1’effecteur du
robot constitue les six parameétres extrinséques de la caméra &,,=Pf. Leur estimation fait
aussi partie du processus de calibration. En effet, une bonne approximation de &, est

nécessaire pour obtenir une commande précise.

1I1.2.3. Le choix des informations visuelles

Les performances de I’asservissement visuel peuvent étre atteintes par ’utilisation des
mesures qui contiennent des informations riches. Ces informations doivent étre sensibles a la
situation de ’objet c'est-a-dire elles changent si la position ou 1’orientation de 1’objet change.
Les informations de références doivent étre sélectionnées et elles seront atteintes par

I’application d’une séquence de commande. Elles sont principalement de deux types :

o Les informations visuelles 2D (de nature géométrique): dans ce cas, c’est la
primitive point qui reste encore la plus couramment employée [13]. Des primitives de

type droite peuvent étre utilisées avec des caméras perspectives [13] et méme avec des
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caméras catadioptriques [14], voire des primitives de type cylindre, sphere ou ellipse
[13], ainsi que des moments [15]. Cependant, si I’on veut appréhender des objets de

nature plus complexe, de telles informations visuelles paraissent insuffisantes.

e Les informations visuelles 3D: le controle de la caméra est effectué dans 1’espace en
fonction des grandeurs 3D a asservir, choisies pour définir la situation de la caméra

s=[R,t] dans le cas ou le modele de 1’objet est connu.

Signalons que nous ne considérerons dans la suite de ce manuscrit que des primitives
visuelles de type géométrique, nous allons considérer les informations visuelles les plus

simples: les coordonnées d’un point dans 1’image.

ITL.3. Classification des systémes d’asservissement visuel

Une classification bien connue permet de qualifier les différents types d’asservissement
visuel selon les trois critéres suivants: la configuration spatiale robot/caméra, le type de

mesure et le type d’architecture de commande utilisée.

I11.3.1. Les configurations robot/caméra

En asservissement visuel, on rencontre deux types de configurations caméra/robot selon

I’application souhaitée:

111.3.1.1 Configuration caméra déportée (eye-to-hand)

La caméra n’a pas de liaison mécanique avec le robot asservi. La caméra est positionnée
de facon a ce qu’elle observe 1’organe terminal du robot, la configuration articulaire ou a la
fois le robot et les objets d’intérét situés dans 1’espace du travail. Elle peut étre fixée sur une
base immobile comme sur un autre systeme mécanique, elle est bien illustrée sur la figure

1.7.a.

Ce type de positionnement permet des applications nécessitant un faible volume de
travail et se préte bien a la robotique chirurgicale [16] ou il faut observer a la fois I’outil et

I’objet.
111.3.1.2 Configuration caméra embarquée (eye-in-hand)

C’est la configuration la plus répandue. Dans cette configuration, le systéme de vision
(une ou plusieurs caméras) est rigidement 1ié¢ au robot (par exemple, fixée a 1’organe terminal
dans le cas d’un robot manipulateur) de fagon a ce qu’il observe les objets situés dans 1’espace

du travail (figure 1.7.b). Ce type de positionnement permet des applications nécessitant un
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grand volume de travail (surtout si le robot est mobile) et se préte bien a des applications de

suivis de cibles.

Fig 1.7. Les configurations robot-caméra
a).La configuration eye-to-hand; b). La configuration eye-in-hand.
et la représentation des différents reperes: base, effecteur robot{E},
caméra {C}, objet {O}.
La structure ou le capteur est embarqué sur I’effecteur, structure réputée comme étant

beaucoup plus performante qu’une structure ou le capteur est déporté.

I11.3.2. Le type de mesure

Nous allons, dans cette partie, présenter les différents schémas de commande en
asservissement visuel en fonction de 1’espace dans lequel s’effectue le contrdle du robot, soit
dans I’espace 3D ou dans I’espace image. Chaque approche ayant ses défauts et ses qualités,
des méthodes hybrides ont été¢ envisagées. Afin d’obtenir une explication plus approfondie,

nous invitons le lecteur a se reporter aux articles tutoriels [1], [17] et [18].

111.3.2.1 Asservissement visuel 3D

Dans un asservissement visuel 3D (PBVS: Position Based Visual Servoing), la consigne
est définie dans I’espace en terme d’attitude ou situation entre la caméra et un ou plusieurs
objets dans la scéne. Pour ce faire, la caméra doit étre calibrée et un modele de I’objet est

généralement nécessaire.

Parmi les avantages liés a I’utilisation d’une telle approche, on peut citer celui de
I’espace de contréle qui est équivalent a 1’espace opérationnel du robot, et qui permet de

simplifier la définition de la tache robotique.
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>y
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T ¢* La loi de .| Jacobien | Contréleur du '6]// (A
commande " inverse ; robot | ’
cartésienne
Te ﬁ! |
L ——

Signal d’encodeur

Estimation Extraction des
de situation | primitives

s(t)

Fig 1.8. Asservissement visuel 3D.

Parmi les inconvénients les plus cités, on peut noter le probléme li¢ a la modélisation de
I’objet, celui lié a la reconstruction et au calibrage de la caméra (parametres intrinséques et
extrinséques), le temps de calcul nécessaire a 1’obtention de la mesure de la situation. Le
principal défaut est qu'aucun contrdle n'est effectué dans I'image. Ainsi, 1'objet observé peut
sortir du champ de vision de la caméra, empéchant I'estimation de situation et donc la

poursuite de la tiche, pour ne citer que les plus importants et les plus discutés.

111.3.2.2. Asservissement visuel 2D

L’asservissement visuel 2D, couramment appelée «Image Based Visual Servoing
IBVS», définit le contréle dans I’espace du capteur (plan image). Cette approche semble étre
optimale au niveau temps de calcul puisque les informations extraites de 1’image sont
directement utilisées dans la boucle de commande. Les signaux capteurs s(t) sont constitués
de primitives extraites de 1’image caractérisant une forme observée dans celle-ci. Le schéma

d’asservissement visuel correspondant est donné par la figure 1.9.

A
+ . . R
s* La loi de .| Jacobien .| Controleur de 0

L

Ll . ~
commande inverse robot |

- dans le "’
plan image q

Retour articulaire

Extraction des
s(t) primitives

Fig 1.9. Asservissement visuel 2D.

Il consiste, donc a contrdler les mouvements de la caméra afin que les mesures s(?)

atteignent une configuration désirée exprimée par s* dans I’image. Nous rappelons que le
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vecteur consigne s* peut €étre constant comme il peut étre variable (une trajectoire a suivre par

exemple).

En pratique, la loi de commande se montre robuste aux bruits de mesure, aux erreurs de
modélisation du robot et d’étalonnage de la caméra [15]. Ceci n’est vrai que dans le cas de
petits déplacements a réaliser. Dans le cas d’un déplacement plus important, ce type de
commande peut conduire a des minima locaux, des singularités, ou encore des trajectoires de
caméra inadéquates [19]. En effet, la commande dans I’espace image garantit un
comportement satisfaisant des primitives visuelles sans garantir le comportement spatial de la

cameéra.

1I1.3.2.3. Asservissement visuel hybride

Dans le but d’obtenir les avantages des deux approches précédentes tout en évitant leurs
défauts, une approche est proposée qui permet de regrouper des informations 2D et 3D au sein
d'un vecteur de dimension 6 dans le but de bénéficier un meilleur comportement 3D [20] ou
garder les primitives dans le champ de vision du capteur. Cette approche permet un fort
découplage de la loi de commande et un contrdle partiel dans I’'image, qui permet de
conserver 1’objet dans le champ visuel de la caméra. Le schéma correspondant est donné par

la figure 1.10.

Position

Jacobien Contrdleur de Robot + caméra

»

_I_:_'
-
1
. Ll
’ ," inverse robot
1
1
1
1

Orientation

;

_______________ Signal d’encodeur

EStim_atiOH P Extraction des |4
partielle [ primitives
¢ de pose

Fig 1.10: Asservissement visuel 1/2D

ou :
u : vecteur unitaire ;

0 : angle de rotation.
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Cette méthode est originalement proposé€e pour la configuration caméra embarquée.
Contrairement a I’asservissement visuel 3D, elle n’a pas besoin de modele géométrique de
I’objet. En comparant avec I’asservissement visuel 2D, elle assure la convergence de la loi de

commande dans 1’espace entier de la tache.

Cette méthode est basée sur I’estimation de déplacement de la caméra (la rotation et la

translation de la caméra) entre la vue courante et désirée de 1’objet.

I11.3.3. Le type de commande

Il existe principalement deux approches de commande permettant de contrdler un robot

avec un retour visuel bouclé.

111.3.3.1. La commande cinématique

Elle est la plus répandue. Elle consiste a envoyer périodiquement des consignes de
vitesses articulaires au contrdleur bas niveau du robot. Les effets dynamiques n’étant pas
modélisés, la fonction de transfert du robot est considérée comme €tant un intégrateur pur.
Cette commande a 1’avantage d’étre facilement mise en ceuvre car le régulateur bas niveau du
robot permet de générer et d’appliquer une trajectoire de positions articulaires a partir de
consignes de vitesses articulaires. Néanmoins, elle n’est pas adéquate pour des applications
nécessitant une réactivité élevée du robot du fait de la non modélisation des effets

dynamiques.

111.3.3.2. La commande dynamique

Elle tient compte d’une modélisation plus réaliste du comportement du robot.
Cependant une identification des paramétres dynamiques (masses, inerties, frottements,...) du
robot est nécessaire afin de mettre en ceuvre une commande en force ou en couple. Cette
architecture permet de tirer pleinement partie des possibilités dynamiques offertes par le robot

pour réaliser des asservissements visuels rapides.

Dans le cadre de notre travail, nous nous positionnerons sur 1’asservissement visuel 2D
basé sur une commande cinématique.
I11.4. Les principales étapes de la mise en ceuvre d’un asservissement visuel 2D

Le choix des primitives visuelles et 1’obtention de la relation les liants aux mouvements

de I’effecteur sont deux points fondamentaux de I’asservissement visuel 2D.
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II1.4.1. L’extraction des primitives visuelles

L’utilisation du capteur visuel est particulierement 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. Cette grande richesse nécessite, cependant, de disposer
d’algorithmes de traitement d’images particuliecrement performants afin d’extraire, a une

cadence proche de la cadence vidéos, les informations qui seront utilisées en commande.

1I1.4.1.1. L’algorithme d’extraction des informations visuelles

Quels sont les endroits de l'image contenant le plus d’informations? On distingue
essentiellement trois types de régions: les zones homogenes, les contours et les points

d’intérét qui feront I’objet de cette section.

Un point dit d’intérét peut se caractériser par une forte variation bidirectionnelle par
rapport aux pixels voisins. Les primitives susceptibles d’étre observées sont souvent
assimilées visuellement a des coins, et correspondent a une forte variation bidirectionnelle du

signal.

Plusieurs approches ont été développées afin d’extraire ces points dans une image. Nous
citons le détecteur de Maravec [21], le détecteur de Shi et Tomasi [22] et le détecteur de
Harris [23]. Dans la majorité des cas, le détecteur de Harris donne des meilleurs résultats.
Nous renvoyons le lecteur a consulter [24] pour de plus amples détails sur les détecteurs de

points d’intéréts. Nous nous concentrons sur le détecteur de Harris.

Le détecteur de Harris

Nous allons introduire une technique classique la plus utilisée pour extraire les
primitives visuelles de type «points». Ces primitives sont distinctes dans I’image et elles sont
souvent appelées les points d’intérét, les points saillants ou les points clés. Le niveau de gris
associé¢ a un point d’intérét différe fortement des valeurs des autres pixels du voisinage (il est

caractérisé par une forte variation bidirectionnelle du signal).

Soit s=(x,y) un point d’intérét, et I(s) le niveau de gris en ce point, une mesure

d’autocorrélation telle que:
E(s) = Zu,vew Wuv [1(x + u,y+ V) — I(S)]Z (1.24)

doit fournir une forte valeur. W désigne une fenétre autour du point, et w, ,, une pondération

pour que la contribution de chaque pixel de la fenétre soit dépendante de la distance au point
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d’intérét. Un développement de Taylor de I(x + u,y + v) (I’intensité I au voisinage du pixel

(u, v)) donné par :
Ix+uwy+v)=1(s) +uly + vl + 0(u? v?) (1.25)

ou I, et I, correspondent aux dérivées premicres du signal (gradients du signal). En

négligeant le terme O (u?, v?), la mesure d’autocorrelation devient alors:

E(s) = Z w (W22 + 2uvlyl, + v2I2) (1.26)

u,vew

Nous nous retrouvons avec la définition d’une quadratique, qui peut encore s’écrire sous la

forme matricielle:

E(s) = Yuvew wu,vx% MXw, (1.27)
Iz L, r
Avec M= 5 | et Xy = (u,v). (1.28)
L1, I

Le filtre w, ,, utilisé est un filtre Gaussien: w, , = exp —(u? + v?) /202.
La matrice M étant symétrique, ces valeurs propres obtenues (4, et A, telles que 4; = 4,)

permettent de caractériser la zone considérée :

- A, = A, = 0:larégion considérée a une intensité approximativement constante.
1 2
- A > A, =0 : la zone correspond a un contour. Le vecteur propre associé a A, est
1 2 1
perpendiculaire a ce contour ;
- A > A, > Asa (A étant un seuil): la zone contient une variation bidirectionnelle du

signal. Elle correspond donc a un point d’intérét.

Par voie de conséquence, Harris propose 1’opérateur suivant pour détecter les coins dans

une image :
H(s) = det (M)Btrz(M) (1.29)

Avec : det (M) =[], A;: déterminant de M.
tr (M) = Y; A;: la trace de M.

f: est un scalaire positif.
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Un point d’intérét se situe aux maxima locaux de la matrice d’autocorrélation M. Les

valeurs de H sont positives au voisinage d’un coin, négatives au voisinage d’un contour et

faibles dans une région d’intensité constante.

La figure .11 illustre un exemple de détecteur de Harris sur deux images. Nous pouvons
observer que certains points obtenus sont trés proches les uns des autres. Le choix de la taille

de la fenétre influence sur la répartition des points détectés. Dans notre cas, nous avons utilisé

une fenétre de taille [11 11] et f=0.04.

Le détecteur de Harris est largement utilis€é pour les applications de la mise en

correspondance d’images.

Extraction des points diintérét de image de référence extraction des points dintérét de limage initiale

+ point dinteret

N

[$a)

o
no
&

v (pixel)

w
o
o

v(pixel)

300

w
&

u(pixel)

(a) (b)

0 100 200 300 400 500 0 100 200 . %00 400 500
1lnixel

Fig 1.11. Détection de points d’intérét en utilisant le détecteur de Harris
(a) Image désirée, (b) Image initiale.

1I1.4.1.2. La mise en correspondance

Dans les schémas d’asservissement visuel, on suppose qu’il existe un lien entre les
images, initiale, courante et désirée. En effet, ils requiérent la mise en correspondance de
primitives visuelles extraites de 1’image initiale avec celles extraites de I’image désirée. Ces
primitives sont ensuite suivies lors du mouvement de la caméra (et/ou de 1’objet). Si une de
ces étapes échoue, la tache robotique ne pourra pas étre réalisée [19]. Par exemple, s’il est

impossible d’extraire des primitives visuelles communes aux images initiale et désirée ou si
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les primitives visuelles sortent du champ de vision de la caméra durant ce mouvement (et/ou

I’objet) alors la tache ne pourra pas étre réalisée.

La mise en correspondance d’images a pour objectif de déterminer les correspondances
entre deux images d’une méme scéne. Considérons deux images 1 et 2 d'une scéne (figure
1.12), il s'agit ici de déterminer, pour un ¢élément de I'image 1, 1'élément qui lui correspond

dans I'image 2 et éventuellement dans d'autres images.

P

C. C,

Fig 1.12. Deux pixels p; et p, correspondants

Les mesures de corrélation ont été trés largement utilisées pour réaliser la mise en
correspondance. L’idée est de définir une mesure de similarité entre les pixels de deux
images. Le principe est de considérer, pour un pixel pl de I’imagel, une fenétre centrée en pl
et de calculer sa corrélation avec une fenétre dans la deuxiéme image. Cette mesure est

maximale si p2 correspond a pl.

La figure 1.12 illustre un exemple de la mise en correspondance entre deux images. On
remarque que les points extraits de I’image gauche correspondent bien aux points extraits de

I’image droite.
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Fig 1.13. La mise en correspondance entre deux images

I11.4.2. La détermination de la matrice d’interaction
L’asservissement visuel 2D nécessite le calcul de jacobien d’image [25] ou matrice
d’interaction [26].

A partir d’un vecteur «s» représentant les primitives visuelles courantes, on cherche a
atteindre un motif «s*» correspondant a la position finale souhaitée du I’effecteur. On
considere que la valeur d’une primitive visuelle variée seulement en fonction des mouvements

de la caméra ou des objets qu’elle pergoit.

Les mouvements de la caméra sont réalisés a 1’aide des différents axes constituant le
robot et la situation de la caméra ne dépend que de la valeur des coordonnées articulaires q.

De plus, si les objets percus sont eux-mémes mobiles, alors «s» peut s’écrire:
s =s5(q,t) (1.30)

ou le parametre temps «t» représente cette contribution du mouvement des objets.

La différentielle de «s» permet de relier les variations des primitives visuelles dans
I’image aux mouvements de la caméra et de la sceéne. A partir de la dérivation de 1’équation

(I.31) on obtient facilement:
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. __0s . as

S = a q 7 (I3 1)
Le terme Z—; peut en fait se décomposer sous la forme:
0s ds or
% or9q (1.32)

) .. o .9 . . . .
Si I’on choisit pour  la situation de la caméra, ﬁ = Lg: le jacobien de la tdache (matrice

d’interaction), il n’est dépendant que de la tache choisie, et en aucun cas de la configuration
du robot. Il caractérise complétement les interactions entre le capteur et I’environnement et
nous I’appellerons donc forseur d’interaction, dont 1’expression dépend a la fois des
caractéristiques de I’environnement et du capteur lui-méme. Il est de dimension [xm et il est

exprimé dans le repere caméra.

ds1(1) . dsq1(r)
IL.=%- DA (133)
S e eso |
ory orm

Avec:
I: le nombre des primitives visuelles extraites de I’image.

m: la dimension de I’espace de la tiche 7.

i}

a—; = J,.: le jacobien du robot qui ne dépendant que de la configuration du robot et en

aucun cas de la tache.
) . r . . das 5z .
Lorsque I’environnement percu par la caméra est immobile, le terme Pl 0 et I’équation

(1.32) s’écrit:

$=LsJrq (1.34)

La figure suivante illustre la relation entre le jacobien robot et le jacobien image.
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Couplage jacobien image-jacobien robot

ESPACE ESPACE PLAN
CARTESIEN
ARTICULAIRE \—/ \—/ IMAGE
Jacobien de robot Jacobien d’image

Fig 1.14. Le couplage robot-image

La relation (1.35) décrit la variation des primitives visuelles dans I’image par rapport a
la situation de la caméra. Différents travaux ont permis de déterminer de facon algébrique
cette matrice d’interaction pour différentes primitives. Dans le cas des caméras perspectives,
la matrice d’interaction a été déterminée algébriquement pour des primitives visuelles de type
point, droite, cercle, cylindre [13]. Dans le cas de caméras omnidirectionnelles, seules des

primitives de type point et droite ont été exploitées [14].

Supposons que la caméra (I’effecteur du robot) se déplace avec une vitesse de
translation v=[vy,vy,0,] et une vitesse de rotation Q=[w,,wy,®,] par rapport au repere caméra et
elle observe un point de monde P=(X,Y,Z). La vitesse de ce point par rapport au repere

caméra est;

P=—0xP—v (1.35)

Nous pouvons I’écrire sous forme scalaire comme suit:
X=Yw, —Zw, — vy
Y=Zw, - Xw, — v, (1.36)

Z=wa—wa—vZ

En utilisant la projection perspective d’un point dans 1’espace sur le plan image (1I’équation

1.19) et on prend la distance focale égale a I’unité, on trouve:

Y

x =2 =
=z Y=z

en dérivant ces termes par rapport au temps, on obtient:

i = XZ—-XZ . _ YZ-YZ (1_37)

VA z2
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En remplacant X = xZ et Y = yZ dans 1’équation (1.38) et on peut I’écrire sous forme

matricielle comme suit:

vx
v
| 20 2 xy -+ y\|w
(x) =z |7 (1.38)
4 0 —- 2 1+y? —xy —x || =
zZ Z wy
wz
avec:
_1 x _ 2
L > 0 - xy 1+x%) vy
0 —% % 1+ y? —xy —X (1.39)

C’est la matrice d’interaction pour un seul point qui reliée la variation des coordonnées

de ce point a la vitesse de la caméra par rapport au repere caméra.

On peut aussi exprimer cette matrice en fonction des coordonnées pixeliques d’un point

telle que = pix +uy,v= piy + v, avec a: la distance focale, (p,, py,) les dimensions d’un
u v

pixel, (ug, vy): les coordonnées de centre optique. On peut les réécrire sous la forme suivante:

g = Prg
x_au,y av (1.40)
ou U =u-—1uyetv =v— vy, On dérive (1.41):
. ,D_u -~ . — & KN
x—au,y av (I41)
On remplace (1.41) et (1.42) dans (1.39), on obtient:
vx
a u Py UV a’+piu’ _ Uy
i  puzZ z « Y V| v,
(f;) - a U a’+piv? pyUD _ Wy (1.42)
0 - = - —U
pvZ Z puc a a)y
wZ

Sans la moindre perte de généralité, on peut supposer que p,, = p, = 1 (un pixel carrée)

ainsi que uy = vy = 0, alors Ls devient L avec f = [u, v]:

—% 0 g w —(1+u?) v
Ly = 1 , (1.43)
0 —7 7 1+4+v —Uuv —-Uu
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La matrice d’interaction Lg fait intervenir une information 3D, c’est la profondeur des
points dans le repére caméra et notée par «Z». Celle-ci peut étre estimée en ligne en utilisant
une reconstruction partielle 3D de la profondeur Z, ou hors ligne en I’estimant par la
profondeur désirée Z; ,ce choix simplifie les calculs tout en maintenant la convergence du

systeme [1].

Dans I’asservissement visuel, nous nous intéressons a déterminer la vitesse de la caméra
(la vitesse du manipulateur), v, = J,.q, qu’il faut appliquer pour atteindre la valeur désirée
«s*». Ceci nécessite la résolution de 1’équation (I.35) qui sera discutée dans le prochain

paragraphe.
111.4.3. L’élaboration de la loi de commande

111.4.3.1 Le formalisme de la fonction de tdche

Un formalisme introduit dans [27] permet d’exprimer une tiche robotique comme étant

la régulation a zéro sur un horizon temporel d’une fonction e(q, t) appelée fonction de tache.

Une fonction de tache en asservissement visuel 2D est modélisée par un ensemble de
primitives visuelles calculées a partir d’'une image a chaque position du robot. Afin de
construire une loi de commande robuste et stable ces primitives doivent étre régularisées a

une valeur souhaitée.

Un asservissement visuel 2D est tout a fait adapté pour réaliser un éventail beaucoup
plus large de taches qui s’expriment directement dans 1’image, telles qu’asservir la caméra de

sorte qu’un objet soit centré dans 1’image.

Notre travail repose sur une approche qui consiste a spécifier une tache de régulation
dans I’image d’un ensemble de primitives visuelles dans le but de réaliser une tache de

positionnement.

Revenons a présent a la caractérisation des primitives visuelles ou la caméra est

embarquée sur ’effecteur d’un robot, alors «s» peut s’écrire (équation 1.31):

s=s(q, t)

Dans le cas d’asservissement visuel 2D, la fonction de tache, également appelée tdche

référencée vision, se définit par 1’expression [25]:

e(q’ t) = C[S(q; t) - S*] (144)
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ou:

s: est le vecteur de mesures de dimension '/’ obtenu a partir des primitives visuelles
courantes qui doivent étre choisies convenablement.

s: est la consigne sur les primitives visuelles de la tache. Elle peut étre constante ou
variable en fonction du temps.

(s-s"): est erreur visuelle que la tiche a pour objectif de minimiser.

C: est une matrice, dite de combinaison, de dimensions mx/ avec m correspond au nombre
de degrés de liberté du robot a commander et il faut que le nombre d’informations

visuelles soit supérieur au nombre de degrés de libertés du robot.

111.4.3.2 La commande cinématique

Consiste a trouver une relation cinématique entre la situation de 1’objet, la situation du
robot et les primitives extraites de I’image sans prendre en considération les effets

dynamiques.

L’objectif de la loi de commande est de controler les mouvements de la caméra de fagon
a ce que Derreur, définie entre les primitives de référence et les primitives mesurées dans

I’image tende vers zéro.

Généralement, la régulation a zéro de la fonction de tache (€équation (1.45)) est réalisée
par une commande cinématique stabilisante assurant une décroissance exponentielle du

vecteur d’erreur «e», a Savoir:
e =—Ae (1.45)

ou: A est un gain positif.

Nous présentons ici la commande cinématique dans le cas ou la matrice de combinaison

«C» est constante. La dérivée temporelle de la fonction de tache est alors égale a:
e=C(s—3") (1.46)

En tenant compte de 1’équation (1.32), cette expression peut s’écrire directement en fonction

du torseur cinématique v, du capteur visuel selon:

¢ =CLyv +C2— C5" (L47)

ou €ncore:
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¢ = CLyv, + 5 (1.48)

Le terme é représente les variations de «e» dues a la variation de s. En remplagant le terme de
gauche par 1’équation (1.46), nous obtenons la commande cinématique caractérisant la

décroissance exponentielle de la fonction de tache, a savoir:
-1 de
v, = —(CLy)"*(Ae + P (1.49)

La mise en ceuvre d’une telle commande est d’ordre théorique, car elle suppose que:
e Les dynamiques de systéme soient négligeables et n’interviennent pas.
e La matrice d’interaction Ly soit exactement connue, ce qui implique la

connaissance des parametres du capteur visuel.

En pratique, la matrice d’interaction Lg est souvent construite sur des hypotheses fortes
qui s’¢loignent de son exactitude. Dans la majorité¢ des cas, elle dépend des paramétres
intrinséques des capteurs visuels dont les valeurs sont généralement estimées

expérimentalement. La loi de commande réellement appliquée est donc:
ve = —(CLy) ™ (2e +55) (L50)

N , . . . . de ..
ou L est une valeur approchée ou estimée de la matrice d’interaction et 5; ost la variation de e

par rapport au temps. Si la scéne considérée est immobile alors la consigne visuelle est

constante, la loi de commande devient:
v, = —A(CL;) e (L51)

Toutefois, le torseur cinématique v, est exprimé dans le repére caméra. Il doit étre
transformé vers le repere de base avant d’étre utilisé dans la boucle de commande.
Nous nous intéressons a présent aux différents choix possibles pour C et L.
111.4.3.3.Le choix de la matrice de combinaison C

Le choix de la matrice de combinaison C dépend du nombre d’informations visuelles /
considéré:

1. Si I=m: la matrice C peut étre choisie égale a la matrice identité. Dans ce cas, la

fonction de tache correspond directement a ’erreur visuelle et un comportement de
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Cette

décroissance exponentielle pour tous les ¢léments du vecteur s est obtenu avec une loi

de commande égale a:
v, = —AL; (s — s%) (1.53)

2. Si I >m: la matrice C est de dimension mx/ et doit étre de rang m. Elle peut étre

choisie comme étant la pseudo-inverse d’une estimation de la matrice d’interaction a la

position désirée [25], soit C = Zér/ .- Une autre solution consiste a choisir C égale a la
S=S

matrice identit¢ de dimension / et a remplacer dans (1.52) I’inverse de la matrice
d’interaction par sa pseudo-inverse L¥ = (LEL,)"ILL. Pour ce dernier choix nous

obtenons alors la loi de commande suivante:
v, = —AL¥(s — s%) (1.54)

€quation constitue la base de I’asservissement visuel 2D.

111.4.3.4.L approximation de la matrice d’interaction

La matrice d’interaction L; ne peut pas étre utilisée directement dans la loi de

commande par contre une estimation ou une approximation de cette matrice est utilisée. Il

existe plusieurs choix pour trouver ’estimé L¥ utilisable dans la loi de commande, on peut

distinguer:

1.

LT = Li(s*,Z*): consiste a utiliser la matrice d’interaction a la position désirée, qui
nécessite d’étre calculée qu’une seule fois avec la valeur des primitives et des
profondeurs de la position désirée. Dans ce cas, L est constante et la profondeur a la
position désirée pour chaque point est considérée, c'est-a-dire pas de parametres 3D a

estimer pendant I’exécution d’une tache en asservissement visuel.

Lt = L¥(s,Z): I’estimation de la matrice d’interaction a la situation courante qui
permet d’assurer une décroissance exponentielle de I’erreur e mais nécessite des
mesures au niveau d’images et une estimation de la profondeur a chaque itération de la

loi de commande.

. LI =1/2[Ls + L]*: I’'approximation de la matrice d’interaction est la moyenne entre

les deux, la matrice d’interaction a la situation courante et a la situation désirée. Elle
est aussi intéressante car elle assure un domaine de convergence plus étendu que les

autres approximations [17].
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IV. Difficultés de mise en ceuvre

L’asservissement visuel 2D permet la réalisation des taches robotiques par comparaison
des primitives visuelles extraites de 1’image courante, avec une image de référence. Bien que
I’AV 2D est robuste aux erreurs de modélisation, plusieurs inconvénients peuvent étre

mentionnés:

1. Quand la situation initiale est trés €loignée de celle désirée, un asservissement visuel
2D peut échouer. Rapportons, dans ce cas de figure, 1’utilisation avantageuse des
asservissements visuel 2D 1/2 qui utilisent comme leur non le laisse supposer, a la fois

des données 3D et 2D mais, sans toutefois nécessiter la connaissance de modele [20].

2. La matrice d’interaction est considérée comme une pi¢ce maitresse de 1’asservissement
visuel 2D, cette matrice peut étre difficile a obtenir et son inversion pose quelques fois
des problémes de singularités ou de divergence [19]. Ces problémes surviennent lors
de I’inversion de la matrice d’interaction. En effet, suivant le nombre de primitives
choisies, des problémes de dimensions peuvent intervenir. Dans ce cas, le jacobien de

I’image n’est localement plus inversible et le systeme diverge.

3. L’évaluation de la matrice d’interaction n’est pas toujours triviale et dépend du type de
primitives considérées. Dans 1’expression de cette matrice intervient la quantité¢ Z
appelée profondeur ou distance relative entre la caméra et la cible. Cette information
n’est pas directement mesurable car aucune reconstruction tridimensionnelle n’est
effectuée en AV 2D. Dans la plupart des cas, c’est ’approximation de cette
profondeur a la position finale (supposée connue) qui est utilisée. Cependant, ce choix
entraine des trajectoires non optimales des primitives visuelles dans le plan image,
pouvant amener les primitives a sortir du champ visuel de la caméra et donc de rendre

le calcul de la commande impossible [19].

Afin de pallier cette difficult¢ une méthode numérique du calcul de I’inverse de la
matrice d’interaction par apprentissage, a ét¢ proposée [28].Cette méthode dépend de la
connaissance a priori de I’optimum global, et nécessite un grand nombre de points pour

I’apprentissage.

4 Plusieurs inconvénients peuvent étre mentionnés lorsque les primitives visuelles ne sont
pas correctement choisis. Pour résoudre ce probléme il faut concevoir des primitives
visuelles adéquates. Dans [29] par exemple, les auteurs ont montré que le

comportement du systeme dépend explicitement de genre des primitives visuelles
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considérées. Par conséquent, des lignes, des cercles, des sphéres, des cylindres, mais
aussi des moments peuvent étre utilisés. La loi de commande est généralement une loi
exponentielle décroissante découplée. Cette solution ne permet pas de prendre en

compte les contraintes.

5. Outre le probleme classique des minima locaux et des singularités dans la matrice
d'interaction mentionné ci dessus, la prise en compte de contraintes est un probléme
délicat en AV 2D. On peut distinguer des contraintes 2D et des contraintes 3D. Qui
concerne la contrainte 2D, également appelée contrainte de visibilité, doit garantir que
les mesures dans I'image restent dans le champ visuel de la caméra. Si la visibilité de
la cible n'est plus assurée alors l'algorithme de commande est interrompu. Les
contraintes 3D telles que les limites de I'espace de travail qui s'assurent que le robot

réalise ses mouvements admissibles dans son espace de travail tout au long de la tache.

Une fagon de prendre en considération les contraintes est de combiner la
planification et le suivi de trajectoire [30]. Cette solution assure une trajectoire optimale
de la caméra dans l'espace cartésien et une visibilit¢é des primitives (assurer les

contraintes 2D et 3D).

Dans la troisiéme solution, les primitives visuelles sont généralement simples a
savoir des primitives de type «points». Des lois de commande avancées telles que la
commande adaptative [31] et la commande prédictive [32] ont été rapportés dans la

littérature.

V. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré que 1’utilisant des informations délivrées par des
caméras présente 1’intérét de pouvoir positionner plus librement et plus facilement le robot
tout en autorisant la localisation d’objets. Cette approche, appelée “commande référencée

vision” ou “asservissement visuel”, a été initiée il y a plus d’une vingtaine d’années.

L'asservissement visuel permet de contréler un robot grice aux primitives visuelles
acquises avec une ou plusieurs caméras. Les différentes approches d’asservissement visuel
sont classées selon 1’espace dans lequel la fonction de tache est exprimée. Dans la littérature,
nous pouvons distinguer 3 catégories d’asservissement visuel: 1’asservissement visuel 3D,

I’asservissement visuel 2D et [’asservissement visuel 2D 1/2.

Nous sommes focalisés sur 1’asservissement visuel 2D. Cette stratégie est stable

localement et, contrairement a toutes les méthodes existantes, elle ne nécessite pas une
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connaissance sur les paramétres du modele de I’objet. Seules des informations visuelles issues
d’une image capturée a la position de référence et d’une image capturée a la position courante

doivent suffire pour calculer la fonction de tache et la loi de commande.

Nous nous intéressons ici aux lois de commande associées, qui sont des lois de
commandes purement cinématiques. Le schéma de commande cinématique est basé sur le
formalisme de la régulation a zéro de la fonction de tiche. A la convergence de
I’asservissement visuel 2D, le robot atteint la position de référence, si les primitives visuelles

observées coincident avec celles de I’image de référence.

Nous nous intéressons aux asservissements visuels dont 1’objectif peut étre posé en
terme de réalisation d’un positionnement désiré¢ d’une caméra montée sur un bras

manipulateur par rapport a une cible immobile appartenant a la scéne observée.

La stratégie proposée dans le chapitre suivant est la commande prédictive non linéaire
appliquée pour réaliser des taches d'asservissement visuel 2D, dans le but de résoudre les

problémes rencontrés pendant la mise en ceuvre de I’asservissement visuel 2D.
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CHAPITRE

I

Commande prédictive visuelle
d’un bras manipulateur

L.Introduction

Le régulateur a un réle crucial dans un systeme d’asservissement visuel performant. La
plupart des travaux réalisés en asservissement visuel ne prennent pas en considération la

dynamique des manipulateurs.

Dans ce chapitre, une stratégie de commande est proposée pour effectuer des taches
d’asservissement visuel 2D. La technique utilisée se base sur une commande prédictive non
linéaire. Elle présente ’avantage de tenir compte, explicitement, des contraintes mécaniques
et/ ou visuelles. Un modele de procédé assure la prédiction de I’image et permet de

s’affranchir de la détermination de I’inverse de la matrice d’interaction.

Ce chapitre est composé de deux parties: dans la premiére partie, nous présentons
brievement la théorie de la commande prédictive ainsi que son principe de base. Dans la
deuxiéme partie, les tdches d’asservissement visuel 2D sont réalisées par la commande
prédictive non linéaire sous forme du probléme d’optimisation non linéaire sous contraintes
dans le plan image. La stratégie proposée s’appelle la commande prédictive visuelle CPV qui
permet de prendre en compte les contraintes 2D et 3D. On commence cette partie par la
présentation du principe de cette stratégie, la structure de commande ainsi que la formulation
mathématique. La prédiction de I’image est obtenue grace a un modele et le choix de ce
dernier est discuté¢. Unmodele global non linéaire et un modele local basé sur la matrice

d’interaction sont considérés. Nous terminerons par une conclusion.
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II.Commande prédictive

La commande prédictive ou commande a horizon glissant (ou Model Predictive Control
(MPC) en angluais) fait, depuis 1960, 1’objet de nombreux travaux de recherche et elle est,
actuellement, I'une des commandes les plus utilisées en industrie dans des domaines tres
divers (alimentaire, chimie, etc.) [33]. Elle est née d'un besoin réel dans le monde industriel,
qu’il s’agit d’avoir un systéme de régulation capable et de performances plus €levées que les
régulateurs classiques tel que le régulateur de type PID, tout en respectant des contraintes de

fonctionnement et de production toujours plus séveres.

Au début des années 60, Propoi [34] fut I’'un des premiers a proposer explicitement une

forme de commande prédictive basée sur un modg¢le.

La premiere génération de la commandeprédictive appliquée en milieu industriel a été
initiée par Richalet[34] sous le nom Identification et Commande (IDCOM) et par les
ingénieurs de Shell sous le nom Dynamic Matrix Control (DMC). L'objectif est de poursuivre

une référence mais les contraintes ne sont pas encore prises en compte.

La deuxiéme génération, qui apparait au début des années 1980, permet la prise en
compte de contraintes sur les entrées et les sorties en posant un probléme quadratique

(QuadraticDynamic Matrix Control).

En fait, toutes ces variantes de stratégies de commande prédictive sont aujourd’hui

regroupées sous le terme générique MPC, illustrant ainsi le role fondamental du modele.

Une synthése sur ces méthodes, ou sont exposées les caractéristiques les plus
représentatives, peut étre trouvée dans CAMACHO et BORDONS [35]. La commande
prédictive non-linéaire (NMPC) a également connu un essor conséquent, avec des

applications convaincantes en termes de qualités de réglage [36].

I1.1. Le concept de base de la commande prédictive

Par apprentissage et par expérience, on pilote une voiture. On sait que telle action sur
I’accélérateur, sur le frein ou sur le volant modifié, aprés un certain temps, la vitesse et la
position du véhicule. Il faut anticiper, c'est-a-dire regarder, non pas au niveau de pare-chocs,
mais «loin» devant, et qu’il ne faut pas attendre d’étre sur I’obstacle pour freiner. On sait que
telle action produit tel effet, et en inversant la proposition, on sait quelle action appliquer pour

obtenir tel comportement [35].
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Le principe de la commande prédictive se révele donc simple a comprendre car issu du
comportement humain. On peut en effet considérer cette stratégie de commande comme
«naturelle».L’objectif est de calculer les entrées futures de telle maniére que les sorties futures

soient proches de la consigne.

I1.2. Définition et principe

Lacommande prédictive est une méthode de commande avancée qui utilise le modele du
systtme a commander (linéaire ou non) pour prédire son comportement futur et choisir la

meilleure décision au sens d’un certain colt, tout en respectant les contraintes.

Le but de la commande prédictive est de déterminer, a chaque intervalle, une séquence
de commande qui permet a la sortie du procédé de coincider avec la consigne dans le futur

[37].

Le principe de la commande prédictive consiste a utiliser un modele dynamique du
processus a I’intérieur d’un régulateur, en temps réel, afin d’anticiper le futur comportement
du procédé. A chaque période d’échantillonnage, la séquence de commandes optimales est
calculée par minimisation d’une fonction objectif et seul le début de cette séquence est

appliqué au systeme[38].

La méthodologie de tous les régulateurs, appartenant a la famille de la commande

prédictive (MPC), s’articule autour des points suivants:

1. Calculer les sorties prédites a chaque instant k pour un certain horizonH,, (dénomme
horizon de prédiction). Les sorties prédites sont dénotées (k + i/k)ou i=1,2....H,,.

2. Minimiser un critére a horizon fini, en fonction de 1’écart entre la sortie prédite du
systéme et la consigne. Des contraintes sur la sortie ou sur la commande peuvent étre
¢galement imposées.

3. Obtenir une séquence de commandes futures {u(k +i/k), i =0,..H, — 1}sur un
horizon de commande H inferieure ou égale a H,,.

4. Le premier élément {u(k)} du vecteur du signal de commande optimale {u(k + i/k),
i =0,..H,— 1}, issu du probléme précédent, est appliqué au systéme et le reste est
rejeté car a l'instant suivant la nouvelle sortie y(k + 1)est disponible.

5. A Tinstant d’échantillonnage suivant, 1'horizon de prédiction glisse d'un pas et la
procédure d'optimisation est répétée. D'ou son nom lacommande optimale a horizon

glissant.

38



Chapitre 11 Commande prédictive

L’¢état actuel du systéme (mesuré ou estimé) est utilis€ comme valeur initiale pour la

prédiction [39]. Ce principe est illustré sur la figure suivante:

Passé Fumre

Sortie prédite

_,_'_,_._ - -— L'entrée de

commande optimale

3 £ H : : 5 t
k I+l ke K Np
A L’instant k
-
Passé | Future Consigne
BN | Sortie prédite

_,—l_!—- - -;L'fmtrée de commande
o R T P optimale

L

Eoe sNes1 1+ Np+1
A P’instant k+1

Fig I1.1. Le principe de la commande prédictive.

11.3. Les éléments de MPC

Durant ces derni¢res années, plusieurs approches de commande prédictive ont été

développées, mais ont en commun les ¢lémentssuivants (la figure 11.2):
a. Le modéle

Le mod¢le du systéme a commander joue un role central dans la commande prédictive.

La détermination du modéle est faite de deux maniéres:

e en ¢tablissant les équations mathématiques des phénoménes qui régissent le

fonctionnement du processus. On parle alors de modele de connaissance.
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e en appliquant des entrées au processus et en recueillant les réponses. On parle

alors de modeéle de représentation.

Le choix de mod¢le se fait, bien siir, en fonction de la précision des objectifs a atteindre
et des informations disponibles. Le modele choisi permet de prédire le comportement

dynamique du procédé, en fonction des commandes passées et futures.
b. La trajectoire de référence

Elle représente le comportement désiré du procédé. Sa détermination est trés
importante, car elle représente les spécifications (performances dynamiques, stabilité¢) du

procédé en boucle fermée. Elle peut €tre constante ou variable. Elle est notée ¥

c. Le critére d’optimisation

Il est appelé¢ aussi critere de performance ou fonction cout.C’est la traduction
mathématique des objectifs de commande du procédé sous contraintes de fonctionnement.
Il est en fonction de ’erreur entre la trajectoire de référence et la sortie prédite sur un
horizon de prédiction fini Hp. La sortie prédite dépend de la séquence de commandes
futures.Elle est notée U et composée de H. commandes. La formulation mathématique de

la fonction cofit (cas discret multi-variable) est donnée par:

k+Hy,

J@) = 258 Grer () = 1) Q (Yrer () = 1)) (IL1)

avec,(Q: matrice symétrique définie positive.

A cette fonction cofit s’ajoute les contraintes inévitables dans le contexte expérimental ou

industriel. Ces contraintes peuvent étre de deux types:
e Les contraintes de fonctionnement: limitation des actionneurs en amplitude et/ou
vitesse:

Umin < Uy < umaxetAumin < U — Ug—q < Aumax (H.2)

e Les contraintes physiques: limitation de certaines variables.
d. La méthode de résolution

Le probleme d’optimisationsous contraintes qui, a partir de 1’écart entre le
comportement constaté et celui voulu, va trouver la commande future a appliquer pour

atteindre I’objectif établi. Il peut étre résolu a 1’aide de plusieurs méthodes. La différence
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entre ces méthodes réside dans le type du critére de performance choisi etdu modele utilisé.
Il peut aussi étre transformé en un probléme pénalisé¢ (méthode des pénalités) et résolu

ensuite par un algorithme d’optimisation (linéaire ou non linéaire) sans contraintes.

Trajectoire de

référence
Entrées et sorties .
passées SO’rtl'eS'de n
> Modsl prédiction
_> odcele >
Entrée

future Errzgr fie
T rédiction

Optimisation P

Contraintes

Fig I1.2. Les ¢léments de MPC

11.4. Le choix des horizons

En ayant adopté cette démarche, deux concepts s’introduisent naturellement dans la

commande prédictive:

e La longueur des suites d’arguments. C'est-a-dire I’horizon de commande H..
e La longueur sur laquelle est évalué le critére de performance. c'est-a-dire I’horizon de

prédiction Hy,.
11.4.1.Le choix de ["horizon de prédictionH,,

Le choix de I'horizon de prédiction Hpjoue un rble important tant par la quantite
d'informations fournie a l'algorithme, que du point de vue de la faisabilit¢ numérique du
probléme d'optimisation [39]. Il n'existe pas encore de méthode permettant de choisir

I'horizon de prédiction optimal vis-a-vis du probléme posé.

11.4.2. Le choix de ['horizon de commande H,

En ce qui concerne le choix de 1'horizon de commande H., une valeur élevée permet a
priori, d'atteindre des objectifs plus difficiles. Cependant, le choix de H.=1 est reconnu

comme étant suffisant dans la plupart des cas.
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IT1. La commande prédictive et I’asservissement visuel 2D

Le but de I’asservissement visuel est de réguler a zéro ’erreur e(?) entre les primitives
visuelles courantes s(2) et les primitives de références s*. Dans I’asservissement visuel 2D, les
primitives visuelles sont exprimées dans I’image. La relation entre la vitesse de déplacement
de la caméra v,.(t) et la variation dans le temps des primitives visuelles $(t) est donnée par la
matrice d’interaction L. Ainsi, en spécifiant une loi exponentielle décroissante découplée de

I’erreur e(?), on obtient I’entrée de commande appliqué au robot (chapitre I, section 111.4.3.2):
v.(t) = —ALfe(t)avec A>0 (IL.3)

ou L¥ est I’approximation de la pseudo-inverse de la matrice L.

Les systémes utilisés en asservissement visuel sont des systémes robotiques soumis a
des contraintes mécaniques (limitations des actionneurs, butée articulaires, ...). De plus, un
des points faibles de 1’asservissement visuel 2D réside dans le fait que les primitives visuelles

peuvent sortir de I’image pendant la convergence du systéme(chapitre I, section IV).

La commande prédictive semble bien adaptée pour traiter ce probléme contraint
(contraintes mécaniques et contraintes de visibilités). Son principe, étendu a 1’asservissement
visuel, consiste & déterminer une séquence de commande qui minimise ’erreur définie entre

les primitives de référence (images) et les primitives extraites a partir de 1’image courante

(iImagecoyr)-

II1.1.La commande prédictive visuelle (CPV)

Toutes les stratégies prédictives sont basées sur quatre points communs: une trajectoire
de référence, un modele dynamique de processus, une fonction de cott, et une méthode de

résolution du probléme d’optimisation, comme il était mentionné dans la section II.3.

Le point clé de l'approche prédictive est le modele utilisé pour prédire le comportement
des processus sur un horizon futur.Son choix influence sur la précision de suivi et sur le temps
de calcul. Dans le cas de CPV, le procédé considéré se compose en général du systeéme
robotique et d’unecaméra. Le systéme robotique peut étre un robot mobile [32], un drone [40]
ou un bras manipulateur [41]. Le systéme de vision peut étre une caméra perspective [40] ou
catadioptrique [41] quelle que soit sa configuration par rapport au robot, c'est-a- dire déportée
ou embarquée. Les entrées du modele sont les variables de commande du systéme robotique.

Les sorties du modele sont les primitives visuelles. Le modele est utilisé pour prédire les
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valeurs des primitives sur un horizon de prédiction, en prenant en compte les entrées de

commande et la satisfaction des contraintes.

La commande prédictive a été appliquée pour la premicre fois dans la structure
d’asservissement visuel dans [42]. Un modele ARIMAX (Autoregressive and Integrated
Moving Average with exogenous input) multivariable permet d’implémenter un régulateur
GPC (Generalized Predictive Control) sur un bras manipulateur.Cette stratégie permet
d’améliorer les performances en termes de rapidité de convergence, de précision de la tiche
en comparant avec le régulateur proportionnel, maisles contraintes ne sont pas prises en

considérations.

Par contre 1’utilisation de la commande prédictive dans une structure d’asservissement
visuel 2D revient a [16]. La CPV sans contraintes est utilisée pour compenser les mouvements
des organes induits par la respiration et les mouvements cardiaques. Ces derniers peuvent étre
génants pour le chirurgien lors de I’opération, en particulier pour les interventions
chirurgicales nécessitant une bonne précision (par exemple: I’insertion d’aiguille et d’une
suture). La propriété périodique de perturbations a été incluse dans lemodéle pour permettre
au robot de les anticiper.Les résultats expérimentaux montrent 1’efficacit¢ de la méthode
proposée pour compenser les mouvements physiologiques complexes dans le but de suivre
une trajectoire de référence avec le rejet des perturbations. Les primitives visuelles sont

constituées de 4 diodes attachées a un morceau de tissu, en utilisant une caméra déportée.

Dans [43], SAUVEE prit en compte des contraintes sur la commande,des contraintes de
visibilités ainsi que des butées articulaires pour commander un bras manipulateur a 6 d.d.l. La
caméra est déportée pour observer un objet attaché a I’effecteur du robot. La convergence du
robot vers la position désirée est atteinte. Garantir la robustesse aux erreurs de calibration et
aux bruits de mesures. Par contre, le temps de calcul pour résoudre le probléme
d’optimisation est supérieur a la période d’échantillonnage, ce qui ne permet pas

I’implémentation en temps réel.

FERREIRA [44] réalise I’'implémentation réelle de la CPV en utilisant des primitives
visuelles de types points sur un robot PUMA a 6 d.d.l. La comparaison entre deux approches
prédictives (GPC et MPC) et un régulateur PI, montre ’efficacité des stratégies prédictives en
termes de rapidité que celle utilisant le régulateur PI. Dans la méme année, ALLIBERT [45]
utilise la CPV dans D’application en temps réel, sur un robot mobile avec une caméra
catadioptrique embarquée, montre I’efficacité de I’approche pour la stabilisation du robot en

un point.
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Au début, la CPV est appliquée seulement pour réaliser des taches de positionnement.
Dans [46], les auteurs utilisent la CPV pour réaliser une tiche de suivi de trajectoire et
d’évitement d’obstacles en utilisant un robot mobile. Le suivi de trajectoire est réalisé sur le
plan simulation, a partir d’une situation initiale arbitraire du robot avec la prise en compte des
contraintes sur I’amplitude de la commande (vitesse lin€aire et angulaire). Lesrésultats de
simulation montrent la robustesse du schéma de commandepar rapport aux erreurs de
modélisation (calibration de la caméra) et aux perturbations (bruit blanc ajouté a la sortie),
avec la satisfaction des contraintes de visibilités présentées parune zone définie dans

I’image,qui correspond a un obstacle dans I’espace de travail du robot.

Dans [32] et [41], I’objectif d’IBVS est formulé en un probléme d’optimisation non-
linéaire dans le plan image. L’application est réalisée sur un robot mobile et sur un bras
manipulateur, avec une caméra catadioptrique. La CPV est formulée avec la prise en compte
des contraintes mécaniqueset des contraintes de visibilités. Elle montre son efficacité en
comparantavec 1’approche IBVS classique, surtout pour les configurations les plus difficiles

telles que les grands déplacements ainsi que le mouvement de rotation de la caméra.

Pour éviter la complexité du modele global non linéaire utilis€ pour la prédiction de
primitives visuelles dans 1’image, un modele local a été proposé dans [47] et [48]. 1l est basé
sur la discrétisation de la relation liant la dérivation temporelle des primitives visuelles a la
vitesse de la caméra a travers le jacobien de I’image. La convergence du robot vers la position
souhaitée est atteinte a travers la résolution d’un probléme d’optimisation non linéaire sous
contraintes de visibilités. Les performances de cette approche sont testées seulement sur le
plan simulation et montre 1’efficacité de la CPV surtout pour les grands déplacements.

L’intérét d’un modele local est présenté dans [49] sans la prise en compte des contraintes.

ALLIBERT [50] a développé un algorithme de commande prédictive visuelle en
utilisant un modele global non linéaire et un modele local pour prédire I’image future sur un

horizon fini.

Le premier travail qui permet d’appliquer la commande prédictive pour les applications
d’asservissement visuel 2D sur un bras mobile (une base mobile avec un bras manipulateur a
5 d.d.]) avec une caméra embarquée est présenté dans [51]. Le but est de déplacer le robot
vers une cible (un tube avec un bouchon rouge). Les contraintes considérées sont les
contraintes de visibilités (assurer la présence de la cible dans le champ visuel de la caméra
pendant le mouvement du robot), les contraintes de localisation (le robot évite les obstacles

pendant son mouvement vers la cible) ainsi que la contrainte sur la vitesse de translation et de
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rotation du robot. Les résultats expérimentaux montrent 1’efficacité et la validité du régulateur

proposé.

Dans [52] une nouvelle architecture de la commande prédictive est présentée. La
prédiction de I’image est faite par un modele local en intégrant la trajectoire de référence. Des
primitives visuelles de type moments d’image sont utilisées dans [53] avec un modé¢le local
sur un bras manipulateur. Les résultats de simulation montrent 1’efficacité de 1’approche qui
permet d’éviter les étapes de la mise en correspondance et I’estimation de la profondeur qui

sont nécessaire pour les primitives visuelles de type points.

Dans [54], la CPV a été testée sur un systeme d’asservissement visuel 2D en temps réel,
réalisé sur un bras manipulateur avec une caméra embarquée. Les résultats expérimentaux
sont présentés avec l’utilisation des moments d’image comme primitives visuelles. Les

auteursont utilis¢ un modele local pour prédire les primitives visuelles dans le plan image.

La commande prédictive visuelle ne s’applique pas seulement sur les bras
manipulateurs et les robots mobiles, mais touche aussi les robots volants. Dans [40], les
auteurs proposent un algorithme d’évitement d’obstacles d’un drone avec des ailes fixes
(UAV: Unmanned Aerial Vehicle). C’est le seul travail qui a permis de traiter le probléme
d’évitement d’obstacles, la visibilit¢ de la cible ainsi que les contraintes sur ’entrée de

commande pour la commande d’un UAV.

II1.2.La structure de commande 2 modéle interne

La structure de la commande considérée est une structure connue sous le nom de

commande a modele interne (CMI) [55] (Figure 11.3).

. U(k) s(k)
Optimisation : p| Systéme
1
1
Sm +
Model : |—> Modele
1
1
1
1
1

Fig I1.3. La structure de commande a modele interne.
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Le bloc «systéme» contient le systéme robotique et la caméra. La variable U est ’entrée
de commande du robot. La sortie s est la valeur courante des primitives visuelles. Pour
I’asservissement visuel 2D, s* est exprimée dans le plan image, comme des primitives
visuelles de référence.Le signal d'erreur € entre les primitives actuelles s et les valeurs prédites
par le modele du systémes,,, représente toutes les erreurs de modélisation et les perturbations.

Il s’exprime par:
e(k) = s(k) — s (k) (I1.4)

Le régulateur utilis¢é dans 1’asservissement visuel 2D classique est remplacé, dans
l'approche prédictive, par un algorithme d'optimisation. Celui-ci minimise la différence entre
la primitive désirée s, et la sortie prédite du modeles,,. En effet, selon la figure I1.3, on peut

écrire :

sa(k) = s*(k) —e(k)
sq(k) = s7(k) = (s(k) = sm(k)) (IL5)
sa(k) = sm(k) = s7(k) — s(k)

aveck: l'itération courante:

Par conséquent, atteindre les primitives de référence s* par la sortie sde processus est
¢quivalent a atteindre les primitives désirées s, par la sortie du mode¢le s,,. Le modele prédit le
comportement des primitives sur un horizon de prédiction H, fini. La différence sq(k)-s,.(k)
entre les primitives désirées et les primitives prédites est utilisée pour définir la fonction cofit
J pour étre minimum par rapport a une séquence de commandel. Seul le premier élément
U(k) de la séquence de commande optimale est réellement appliqué au systetme. A la
prochaine période d'échantillonnage, en raison de perturbations et des erreurs de modélisation,
les mesures sont mises a jour. L'horizon fini se déplace d'un pas en avant et la procédure

recommence.

II1.3. Formulation mathématique du modéle de prédiction

La fonction cofit J est définie comme une fonction quadratique de 1’erreur, qu’il faut
minimiser. Due a la structure CMI, la formulation mathématique de la CPV peut étre écrite en

temps discret comme:

minJ(U) (IL6)

U e Rmpr
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avec:
JW) =58 500D = smDIT QM52 G) = 5 ()] (IL7)

et:
sa() = 5"() — () (IL8)

x() = f(x(G—1),U( —1))
{ sm(j) = h(x(})) (I1L9)

Les variables xeR", U €R™ et s,,€RP sont respectivement 1’état, I’entrée et la sortie du
modele. Nous verrons, dans la section suivante, que I'état peut étre choisi différemment selon

le modele de prédiction utilisé et selon les contraintes a satisfaire.

La premiere équation non linéaire de (I1.9) décrit la dynamique du systeme ou x(j)
représente 1'état prédit a l'instant j, Vj € [k +1;k+ Hp]. Pourj =k +1, I’état prédite s,, égale
a l'état s du systéme a l'instant k. En outre, en cas d'erreur de modélisation et des
perturbations, la deuxiéme boucle est assurée par le signal d'erreur ¢(j) qui modifie en
conséquence la trajectoire de référence.

La deuxiéme équation de (IL.9) est I'équation de sortie. Pour calculer s, (j), Vj €

[k + 1k + Hp], nous avons besoin de calculer I’erreur ¢(j) définie par 1’équation (11.4).
Cette erreur dépend de s,,(j) qui est disponible mais aussi s(j) qui est inconnu sur 1'horizon de
prédiction. Par conséquent, l'erreur £(j) est supposée constante sur I'horizon de prédiction:

e(j) = e(k) = s(k) — sp(k), Vje|k+1k+Hy] (I1.10)

Finalement, U = {U(k), Uk +1),..,Uk+H),.., Uk +H, — 1)} est une séquence
optimale. De U(k + H. + 1)a U(k + H, — 1), I’entrée de commande est constante et égale a
U(k + H.) avec H, est ’horizon de commande. La matrice de pondération Q(j) est une

matrice symétrique définie positive.

Remarque:

Le calcul de la séquence de commandes permet au robot de passer d’une position a

linstant k a une position a l'instant k+H, qui correspond a la position de l'image de
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réféerence. Donc, la commande prédictive visuelle peut étre assimilée a une planification de

trajectoire implicite.

L'un des principaux avantages de la CPV est la capacité de traiter, explicitement, les
contraintes dans le probléme d'optimisation.

Trois types de contraintes sont distingués:

o Contraintes sur l'état du systeme robotique. Elle peut €tre une contrainte mécanique

comme la limite de 1'espace de travail ou 1'état représente la situation de la caméra.

Xmin = x(k) < Xmax (H.ll)

e Contraintes 2D également nommeées contraintes de visibilités pour assurer que les
primitives visuelles restent dans le plan de I'image ou pour représenter des zones
interdites dans l'image. Celui-ci peut étre treés utile pour faire face a 1'évitement

d'obstacle.
Smin < Sm(k) < Smax (H.12)

o Contraintes de commande telles que les limitations de I’amplitude et de la vitesse des

actionneurs.
Umin < U(k) < Umax (H-13)

Ces contraintes sont ajoutées au probléeme (I1.6) qui devient un probléme d’optimisation non

linéaire sous contraintes:

minJ(U) (I1.14)
UeK
ouK est le domaine de contraintes. Les contraintes (II.11), (I1.12) et (II.13) peuvent étre

formulées par des fonctions non linéaires C(U) et Ce, (U) [56].définit par:

{ c) <0 (IL.15)

Ceq(U) =0

De nombreuses méthodes d’optimisation sous contraintes, sont disponibles. Dans notre

cas, un programme quadratique séquentiel (SQP) [57] est utilisé.

Dans un souci d’applicabilit¢ temps réel, 1’algorithme d’optimisation utilis¢ doit
pouvoir satisfaire, a tout instant, les contraintes et ceci avec un temps de calcul le plus petit
possible.
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I11.4. Le modéle de prédiction d’image

Nous nous concentrons ici sur le modele utilisé pour prédire 1'évolution des primitives

visuelles dans I'image.

Nous considérons une caméra perspective qui se déplace dans un espace a 6 degrés de
liberté¢ (d.d.l). Elle observe les primitivesvisuelles de type points qui sont fixes (cible
immobile). Un point 3D, avec des coordonnées P=(X, Y, Z) dans le repére caméra, est projeté
dans le plan image comme un point 2D de coordonnées s=(x, y). La période d'échantillonnage

est T, et 'entrée de commande U est la vitesse de la caméra notée v, = [vx, Vy, Vg, Wy, Wy, WZ].

Le role de ce modele est de prévoir, sur I'horizon H,, I'évolution des primitives visuelles
par rapport a la vitesse de la caméra. Le principe de la prédiction de ces primitives dans

l'image est représenté sur la figure 11.4.

Entrée du modéle Sortie du modéle

Image désirée . Image courante La vitesse de la caméra Les primitives visuelles sur H,

oo = [eo] . [2o] [®0] [0 @
k o o : OOU : _]_ ........ | e 0.,,. ° o o o

' : k k- k=2 k=3 :
O O ] O _ i A 1 0 () O O 0 O

k+1 ' o 9 ' L 1
& o o . ., |0 | P e| e e

' 'kl ke2 k3 k4 !
o o @ A 'y ! o o e o le a

k+2 1 - 1 1 O
v e © : o 0 ' [ _ ! Q@ o @
T
Temps

Fig I1.4. Le principe de la prédiction d’image (H,=3, H=2).

Pour effectuer cette prédiction dans l'image, deux types de modele peuvent étre
envisagées: un modele global non linéaire et un modele local basé sur la matrice
d'interaction. L'identification du modele, décrit ci-dessus en (IL.9), est discuté en prenant en

considération les deux cas présentés dans la section suivante.

111.4.1. Modele globale non linéaire

Il est constitué du modele du robot et le modéle de la caméra. L’entrée de commande du

processus est la vitesse de la caméra v,.. Dans ce cas, 1'état du systéme peut étre la situation de
la caméra dans le repére de la cible: x = (Px,Py,PZ, 0y, 0y, 92). L'équation dynamique peut

étre approximée par:
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x(k +1) = x(k) + Tove(k) = f(x(k), v.(k)) (1L.16)

La sortie du modele est présentée par les primitives visuelles préditess,,, quisont exprimées
dans le plan image. Dans le cas d’une caméra perspective, 1I’équation de sortie peut étre écrite

comme:

sm(k) = (299) = (347209) = g (X (k), ¥ (k), Z (kD) (IL17)

ou(X,Y,Z)g_ sont les coordonnées d’un point dans le repere de la caméra. La transformation
homogene entre le repére de la caméra et le repére de la cible, notéel(x), peut étre facilement
déduite a partir de la connaissance de la situation de la caméra x(k). Si les coordonnées du

point sont connues par rapport au repére de la cible,(X, Y, Z)g, alors les coordonnées du point

dans le repére de la caméra, (X,Y,Z) R, sont données par:

X _{ ROOt(x) X .
2] = (01x3 1) v = 1x(k) (IL18)
17 R, 1/ R,
Finalement, nous obtenons:
sm{k) = gol(x()) (IL19)

Les équations (I1.9) sont a présent completement identifiées par (I1.16) et (IL.19).

Ce modele dynamique combine des données 2D et 3D et il est donc approprié¢ pour
traiter les contraintes 2D et/ou 3D. Ces contraintes sont exprimées sur les états et/ou sur les
sorties du modele de prédiction,respectivement, et peuvent étre ajoutées facilement,au

probléme d'optimisation I1.6.

Le modéle global non linéaire dispose d'un grand domaine de validité et donc il peut
étre utilisé pour les grands déplacements. Néanmoins, la prédiction sur I'horizon de prédiction
nécessite beaucoup de temps. De plus, ce modéle a besoin des données 3D qui est la situation
de la cible dans le repére caméra, ainsi que le modele de la cible. Pour réduire la connaissance
3D, une solution peut étre proposée, elle se base sur la linéarisation du modéle en utilisant la

matrice d'interaction.
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111.4.2. Modele locale a base de la matrice d’interaction

Soit le point f = [u, v] exprimé en coordonnées pexiliques tel que:

u=-=x+ Ugetv = piy + vy (I11.20)

Pu
ou:
o. la distance focale qui est égale a 1;

(pus> Pv): les dimensions d’un pixel avec p, = p, = 1;

(ug,vp): les coordonnées de centre optique tel queuy=v, = 0.
La matrice d'interaction liée a f est donnée par [17]:

uw  —(1+u?) v

11.21
1+ v? —uv —u ( )

&

I

[
NI N[

La valeur Z (la profondeur) du point 3D est exprimée dans le repere de la caméra. La relation
entre la vitesse de la caméra v, et la variation temporelle des primitives visuelles f est donnée

par:

f = Lev (1) (I1.22)
avec une simple approximation de premier ordre, on obtient:
fk+1) = f(k) + T Le (k) v (k) (11.23)

Pour éviter I'estimation de la profondeur a chaque itération, sa valeur Z*, donnée a la position
de référence, peut étre utilisée. Par conséquent, la matrice d'interaction (I1.21) devient L et

dépend seulement des mesures courantes des primitives visuelles.

En considérant ici les primitives visuelles f comme I'état x du systéme, on obtient le systéme

d'équations décrivant la dynamique du systeéme et les sorties (€quations 11.9):

{f (k+1) = f(k) + T.Lp(K)v. (k)
sm(k) = f(k) = h(f(k)) (I1.24)

Cette approximation locale du modele ne nécessite pas de données 3D mais seulement

la valeur approximative deZ*. Les contraintes 2D peuvent étre prises en compte puisque les
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¢tats et les sorties sont des primitives visuelles. En d'autres termes, aucune information n'est

disponible sur la situation de la caméra. Alors, les contraintes 3D ne peuvent pas étre traitées.

ITL.5. Les étapes a suivre pour la mise en ceuvre de la CPV
Pour implémenter un régulateur prédictif visuel, il faut suivre les étapes suivantes:

1. A D’instant actuel k, la sortie du systéme s(k)est mesurée.

2. Le signal d’erreur est calculé: e(k) = s(k) — s, (k).

3. Considérer que cette erreur est constante le long de I’horizon de prédiction.

e(j) = e(k) = (k) — 5,y (K)Vj € [k + L;k + H,]

4. La trajectoire désirée s4(j) est calculée Vj € [k + 1; k + H,] en utilisant (I1.8).

5. La sortie de modéle s,,(k), nécessaire pour la prédiction, est initialisée par la sortie
mesurée s(k)du systéme pour garantir le retour dans la structure de la commande a
modele interne (CMI). Cependant, le retour pour la seconde boucle est assuré par le
signal d’erreur £(j).

6. Finalement, 1’algorithme d’optimisation sous contraintes détermine la séquence de
commande optimale. Pour U(k + H,, + 1)a U(k + Hp — 1), I’entrée de commande est
constante et égale a U(k + H.). Appliquer juste la premiére commande U (k) et refaire

la méme procédure pour la prochaine période d’échantillonnage.

IV. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré que la problématique de 1’asservissement visuel
2D a été reformulée dans le plan image en termes de probléme d’optimisation non linéaire
sous contraintes sur un horizon fini. L’avantage de cette formulation est la capacité de prendre
en compte explicitement des contraintes de visibilité et des contraintes 3D dans la synthese de

la loi de commande, qui présente un réel avantage pour les applications réelles.

Le modele du systéme, connaissance a priori du procédé (robot et caméra), joue un role
crucial, similaire a celui de la matrice d’interaction dans 1’approche asservissement visuel 2D.
La CPV, combinée a une structure CMI, se révéle robuste vis-a-vis d’erreurs de modélisation,

erreurs quasi inévitables sur la caméra.

Le choix du mode¢le de prédiction de I’image a été discuté. Le modéele local peut étre

moins efficace que le modéle global pour les configurations difficiles mais il ne nécessite pas
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de données 3D. Dans d’autres cas, si la donnée 3D est disponible, CPVa mod¢le globale

donne des résultats satisfaisants pour toutes les configurations initiales.

Dans le chapitre suivant, nous testerons les performances de cette approche sur le plan

simulation en le comparant avec I’asservissement visuel 2D classique.
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CHAPITRE

1

La commande prédictive visuelle
pour un modéele local
et les résultats de simulation

I. Introduction

Le modele de prédiction joue un rdle clé dans une stratégie de commande prédictive.
Pour effectuer cette prédiction dans 1'image, deux types de modele peuvent tre envisagées:
un modele global non linéaire et un modele local. Dans le but d’éviter la complexité du
modele global non-linéaire (modele de robot+caméra), utilisé pour la prédiction d’image, une
stratégie de commande prédictive a modele local est étudiée dans ce chapitre. Elle est basée
sur la matrice d’interaction. En utilisant une fonction coft, basée sur I’erreur dans le plan
image, le mouvement du robot est convergé vers la position désirée par la résolution d’un

probléme d’optimisation non linéaire sous contrainte de visibilité.

Dans ce chapitre, une architecture d’asservissement visuel est développée dans le but de
tester 1’algorithme de la commande prédictive. Premi€rement, une structure de commande a
base d’asservissement visuel 2D est présentée. Ensuite, la modélisation d’un systéme
d’asservissement visuel 2D, en boucle ouverte, est étudiée. Il est constitué du modéle
dynamique d’un bras manipulateur qui est a son tour compos¢ d’un bras manipulateur et
d’une boucle interne, ce qu’on appelle dispositif de déplacement cartésien virtuel (Virtual
Cartesian Motion Device: VCMD) et d’un capteur visuel. Un régulateur proportionnel a été
considéré. Une présentation d’un régulateur prédictif ainsi que les résultats de simulation, qui
permettent de comparer entre les résultats obtenus a partir de 1’asservissement visuel 2D en
appliquant une loi proportionnelle et celles en appliquant une loi prédictive. Nous proposerons
aussi une solution pour assurer la visibilité des primitives visuelles dans le champ visuel de la

caméra pendant son mouvement. Nous terminerons ce chapitre par une conclusion.
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II. La structure de la commande a base d’AV 2D

En considérant un AV 2D d’un bras manipulateur a 6 d.d.l avec une configuration
embarquée. Le but principal d’asservissement visuel 2D est de commander I’effecteur du bras
manipulateur, telle que les primitives visuelles actuelles atteignent les primitives désirées
[18]. Généralement, des primitives visuelles de type «points» sont utilisées dans
I’asservissement visuel 2D et elles sont souvent présentées par les coordonnées de centre de
gravit¢ ou des coordonnées des coins [58]. La figure III.1 présente une boucle fermée

d’asservissement visuel 2D.

- Object
. ]

+ e %
L{D—p Regulatenr 2D L -

j Raobot + Camera

4

1{ Extraction des lmage

primitives

Fig II1.1. La boucle fermée d’asservissement visuel 2D

Le vecteur des primitives de référence f*, de la boucle fermée, est comparé au vecteur
courant f, obtenu par le capteur visuel qui est composé d’une caméra et d’un bloc
d’extraction des primitives visuelles. Le régulateur 2D traite 1’erreur visuelle e et génére un
signal de commande v, (un vecteur de dimension 6x1), qui représente le signal de la vitesse

de référence de la caméra.

II1. La modélisation d’asservissement visuel 2D en boucle ouverte

L’architecture d’asservissement visuel 2D est composée de deux boucles: une boucle
d’asservissement a niveau bas, pour commander la vitesse articulaire [42], ou bien une boucle
interne, pour commander la vitesse de la caméra [59], et une autre externe, pour minimiser
I’erreur entre les primitives actuelles et celles désirées en utilisant un régulateur 2D. La boucle
interne est considérée rapide, parce qu’elle n’a besoin que d’information d’encodeur comme

sortie du capteur. En contre partie, la boucle externe a besoin des informations extraites de
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I’image acquise par la caméra. Dans ce travail, il est considéré que les vitesses articulaires
sont commandées par une boucle d’asservissement articulaire. Cette caractéristique est
disponible sur presque tous les robots industriels [52]. La figure I1.2 présente ces deux

boucles d’AV 2D.
Boucle a niveau bas

Y

]
]
]
]
]
i \
4 e ]JC', /) Z f :]'IC
| CBI » BOZ J;l > : o/ \
By % !
y 1.' - ]
]
I
1
]
1
]
]
1

e e s |5 Ot
I : E;ﬁqgﬁon des (X, X,) 4—}—0}‘01—
f b primitives
1
1

Boucle externe

Fig II1.2. Systéme de commande en asservissement visuel 2D.

Le mod¢le en boucle ouverte peut étre décomposé en deux parties. La premiére inclus la
dynamique du robot commandé, nommée Dispositif de Mouvement Cartésien Virtuel
(VCMD : Virtual Cartesian Motion Device en anglais) [1]. La deuxiéme partie introduit le
modele de la caméra. Ces deux parties sont représentées dans la figure ci-dessus. Le vecteur
de la vitesse de référence v, présente I’entrée du modéle VCMD. 1l est exprimé dans 1’espace
cartésien. Il doit €étre converti vers I’espace articulaire, dans le but de I’appliquer a 6 boucles
de commande en vitesses articulaires du robot. Cette transformation est réalisée en utilisant le
jacobien inverse du robot /51, ce qui donne vq (la vitesse articulaire de référence). Chaque
boucle de vitesse articulaire contient un régulateur C, qui assure les buts désirés des boucles a
niveau bas. La vitesse articulaire v, est convertie vers I’espace cartésien en utilisant le
jacobien de robot J,. Finalement, a partir de la vitesse de la caméra v,, la situation x. de la

cameéra peut étre obtenue en utilisant une action intégrale.

Les régulateurs de vitesse C;, i = 1,6, peuvent étre congus de tel sort que chaque axe
articulaire soit découplé. Cette caractéristique est utilisée sur tous les robots industriels [52].
Le vecteur de référence v, est élaboré par le régulateur 2D, dans le but de minimiser 1’erreur

e entre les primitives désirées f *et les primitives mesurées f.
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Le modéle d’asservissement visuel en boucle ouverte peut étre vu comme un systeme
multivariable tel que: les signaux d’entrée sont les composantes de v, et les signaux de sorties

sont les coordonnées des primitives f.

ITI.1. Le modéle VCMD

Nous supposons que 1’architecture de commande en AV 2D sépare entre la cinématique
du robot et le régulateur visuel, ce qui permet de voir le robot comme un dispositif de
mouvement cartésien. Il est appelé Dispositif de Mouvement Cartésien Virtuel (VCMD :
Virtual Cartesian Motion Device en englai). Le modéle VCMD est composé¢ d’un bras
manipulateur avec une boucle de commande interne. Il est non-linéaire parce que le jacobien

du robot et son modele dynamique sont en fonction des positions articulaires x,.

Hypothéses
1. La configuration du robot est souvent choisie loin des singularités de /,., alors J,-variée
lentement avec x,. Nous supposons que, pendant une période d’échantillonnage, le robot
se déplace sur une petite distance. Ce qui implique que J,- est constante entre deux instants

d’échantillonnage.

2. Le modéle dynamique du bras manipulateur est aussi non-linéaire et dii aux effets de
frottement, de forces de Coriolis, centrifuge et gravitationnelle. Ces effets non-linéaires
sont importants lorsque le robot se déplace avec une grande vitesse. Les régulateurs de la
boucle interne, C;-Cg représentés sur la figure II1.2, sont congus dans le but d’éliminer ces
effets non-linéaires qui sont considérés comme des perturbations. La matrice d’inertie est
aussi non linéaire. Nous supposons que 1’inertie des articulations varie lentement avec la

position x, du robot, donc la matrice d’inertie peut €tre considerée constante autour d’une

position donnée du robot.

Par conséquent, il est possible de linéairiser le modéle VCMD au voisinage de la
position x, du robot ou le modele dynamique du robot et /. peuvent étre constants. Compte

tenu de ces hypothéses, le robot commandé en vitesse, peut étre modélisé par une matrice de

transfert H(s) qui est valable autour de la position d’équilibre x, du robot:

v4(s) = H(s)vg(s) (ITL.1)

La matrice de transfert H(s) est considérée comme étant un intégrateur pur (chapitre I,

section I11.3.3.1). Si les régulateurs de vitesse C;, i = 1,6, de la boucle interne sont congus
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dans le but de commander la vitesse de la caméra v,, le torseur cinématique de la caméra peut
étre commandé dans le systéme de coordonnées de la caméra, dans le but d’obtenir un modé¢le
diagonale d’un bras manipulateur a 6 degrés de libertés [59]. Dans ce cas, il est possible
d’assurer que chaque axe articulaire soit découplé. Le régulateur de vitesse est généralement
proportionnel tel que C;(s) =k, , le VCMD peut étre exprimé, sous forme d’un modéle
continu suivant:

ky
S+ky

ve(s) = Ho(s)ve (s) = —— 16V (s) (I11.2)

ou I, est une matrice identité de dimension 6.

En tenant compte de la structure de VCMD de la figure II1.2 et de 1’équation (I11.2), il est
nécessaire de déplacer le bloc BOZ (Bloqueur d’Ordre Zéro) de la figure II1.2 apres le
régulateur 2D dont le but de convertir v; (k) vers une valeur continue v, (s)(figure II1.3).
Cette vitesse est considérée comme une entrée de la boucle ouverte. Le modéle VCMD est

linéaire autour de point d’équilibre x,, sa forme discrete obtenue est:
G(z) = (1-z7z(* (I11.3)

ou Z présente la transformée en z.

Le modele (II1.3) est une excellente approximation pour la conception du régulateur 2D

[47].
ve (2) va(s) vq(s) v, (s) v (5) v.(2)
——» BOZ » ]t > H(s) > /. o—>

Fig II1.3. Le modele VCMD linéaire.

I11.2. Le modéle du capteur visuel

En général, le capteur visuel est composé d’une caméra et d’un bloc de traitement

d’images utilis€ pour extraire les primitives a partir d’une image.

Soit x, € R® et x, € R®, la position et I’orientation de 1’objet et de la caméra, respectivement.

La caméra est modélisée par :
i: R°xR® — R% (111.4)
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Nous considérons que 1’objet est caractérisé par '/’ primitives visuelles de type points, définies

comme suit
f=UA A1 (I1L5)
ou la primitive f; présente les coordonnées pixeliques d’un point dans le plan image:
fi = [ vi]" (11.6)
Les primitives visuelles sont obtenues en utilisant le modele suivant de la caméra:
f=i(xcx0) (I11.7)
Le bloc de traitement d’images est modélisé comme suit:
f=9((xc %)) (11L.8)

ou g est une fonction qui modélise I’algorithme d’extraction des primitives visuelles.

Afin d’obtenir le modele de capteur visuel, il faut d’abord déterminer les reperes liés a

la base du robot Ry, a la caméra R, et a I’objet R, (la figure I11.4).

Fig I11.4. Les reperes: base du robot, caméra et objet.

Soient TP et T2 les transformations homogénes entre les repéres R, et R,, R, et Ry,
respectivement. Pour obtenir la transformation homogéne T (k), qui dépend du mouvement
de la caméra a I’instant discret k, un bloc de transformation homogene (Frame Motion : FM)

a partir de [60] est utilisé (la figure I11.5).
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Ve(k)

X THTHE)

Fig IIL.5. Bloc de transformation homogene.

Le torseur cinématique de la caméra v, = [v, v, v, wy W, w,]T est traité par

I’opérateur O. Ce qui donne la matrice suivante:

0 —w, W, Uy
ow) =" O T W (I11.9)
Wy, Wy 0 v,

0 0 0 0

Une multiplication de la matrice O(v,) avec la situation précédente de la caméra par
rapport au repere base et une action intégrale (bloc I de la figure II1.5), le résultat est ajouté a
TP(0). De cette maniére T2 (k) (situation courante de la caméra/repére base) est obtenue et
multipliée par la situation de 1’objet x2 par rapport au repére base R, dans le but d’avoir les
primitives visuelles xf dans le repere caméra. Considérant p, et p, , les dimensions d’un
pixel et (uy, vy), les coordonnées de centre de I’image. Les coordonnées des points exprimés

en pixel sont obtenues en appliquant la projection perspective :

X

u; =Z—§px+u0;vi =3Z/—:py+v0 (II.10)

Le modele de capteur visuel trouvé a comme entrée, le torseur cinématique de la caméra
v.(k), et a comme sortie les coordonnées des points f (k) dans le plan image. Ce modele avec

le modéle VCMD présentent le modele en boucle ouverte d’asservissement visuel.

IV. Le régulateur proportionnel

L’objectif principal de 1’asservissement visuel 2D est de minimiser 1’erreur dans le plan

image:

e(k) = f* — f(k) (IL.11)
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ou f* est le vecteur des primitives désirées et qui est utilis¢é comme une consigne dans

I’algorithme de commande.
On dérive (II1.7) par rapport au temps, on obtient une relation entre f et la vitesse de la

caméra v,€R® :

: ai . ai .
f—a—%xcﬁ'axo (Ile)

Pour un objet statique, 1’équation (III.12) devient:

f=L{f,2)v, (I11.13)

ou L =[LT, L%, .. LT]T est la matrice d’interaction. L; est la matrice d’interaction de 1’i*™

point de coordonnées (u;, v;) dans le plan image, elle est définit comme suit [17]:

a o owwy  (ui+a?)

-z 0 7z 2 i
L= ¢ v e . (11L.14)
0o -+ 4 L
A Zi a a

ol a est la distance focale. z = [z; ... z,,]|T est un vecteur telle que z; présente la distance de

la i*™ primitive au repére caméra.

Considérant v, la sortie du régulateur 2D qui permet d’assurer une décroissance

exponentielle de I’erreur :
ée=—-1e, »0 (II1.15)
La loi proportionnelle suivante est obtenue :
v = —AL"te(t) (I11.16)

avec L € R™® n’est pas une matrice carrée. L~! de 1’équation (II1.16) est remplacée par sa ma

pseudo inverse Lt = (LTL)"1LT.

Il faut assurer que le nombre minimum de points nécessaires pour obtenir un torseur
cinématique défini de maniére unique par la pseudo inverse de la matrice d’interaction L, est

¢gale 4 4(1=4) [26].

Le régulateur 2D, est congu en utilisant, pas seulement une loi de commande

proportionnelle, mais aussi des techniques de commande avancées, qui nécessitent la
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connaissance du modele en boucle ouverte de systeme commander en asservissement visuel.

La commande prédictive est I’une de ces techniques.

V. Le régulateur prédictif

La commande prédictive est appliquée pour réaliser des taches d’asservissement visuel
2D, dans le but de commander un bras manipulateur a 6 d.d.l, avec une configuration

embarquée de la caméra. L’objet a une géométrie connue et présenté par 4 points.

Le probléme principal de la commande prédictive est de trouver un modéle qui permet
de prédire le comportement futur du systeme le long d’un horizon de prédiction H,. Le
modele est composé du modele du robot avec le modele de la caméra, ce qui donne un modele
global non-linéaire. Ce modele complexe a été utilisé pour prédire I’évolution des primitives
visuelles, dans le but de trouver une séquence de commande sur un horizon de prédiction H,,.
Il géneére des difficultés dans le développement des prédictions. Pour résoudre ce probléme,
un modele local a été proposé. Il se base sur la relation entre la vitesse de la caméra v, et les

variations dans le temps des primitives visuelles f, donnée par la matrice d’interaction.

En prenant en considération le modele VCMD de la boucle interne et par la

discrétisation de la relation (III.13), nous obtenons le mode¢le local de prédiction (figure I11.6).

VS
[ ______________ 1 | @ik, v (), 2, (k)
vz (k) v (s) ()1 ve(k)
—:» BOZ > 1,G(s) LQ@—» L —
| T | fle+1) = f(k)
l_____\r _________ l T
I,G(z™D)

Fig I11.6. Le mod¢le utilisé pour la prédiction.

A chaque période d’échantillonnage, le capteur visuel donne les coordonnées des

primitives points (u;(k), v;(k)) ,i = 1,4.

En utilisant la forme discréte de 1’équation (III.13) et le modele discret (II1.3) de la

boucle interne avec une période d’échantillonnage égale a T, on obtient :
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Flk+1) = f(k) + TLeG(z" D (k) (111.17)

ou f(k + 1) indique que la prédiction est calculée a I’instant discret k.

L est la matrice d’interaction calculée en utilisant les primitives points (u;(k), v;(k)) acquis
a I’instant courant k. Ils sont obtenus par une caméra et un détecteur de points. On suppose
qu’il est possible de calculer la profondeur z;(k) des points pour chaque période

d’échantillonnage.

La relation (III.17) présente la premicre étape pour prédire 1’évolution des primitives
visuelles. Déplagant le modele de prédiction (III.17) d’un pas en avant. Par récurrence on

obtient:
flk+2)=f(k+ 1)+ TLy 1 Gz HVi(k + 1)

flk+)=f(k+i—1)+TLyy;1Gz Dk +i—1) (II1.18)

f(k+Hy) = f(ke + Hy — 1) + TLyyyy, G(z e (ke + Hp)

Le calcul des primitives f(k + i) se base sur les primitives prédites a 1’étape
précédente f(k + i — 1). IIs sont aussi utilisées pour calculer la matrice d’interaction Ly ;_4.
Il dépendent aussi de la commande future v;(k +i —1). La prédiction est initiée par la
valeur de f (k) obtenue a I’instant k par le capteur visuel, en utilisant un détecteur de points
d’intérét.

Les erreurs de commande, exprimées dans 1’espace cartésien, sont définies par:
ec(k+0)=L"(f"-f(k+1i),i=1—H, (II1.19)

La fonction colit a minimiser est définie sous forme quadratique. Elle est en fonction de
I’erreur, exprimée dans ’espace cartésien, et le vecteur de commande sur ’horizon de

commande H.:

J =232 el (k+ Qe (k+ 1) + 380 v (k + DRve (k+1)  (11120)

ou @ et R sont des matrices symétriques définies positives.

Les limites de I’image présentent la contrainte de visibilité. Elle permet d’assurer que les

primitives visuelles restent visibles. Elle est définie comme suit :
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(w;(k), vy (k)) € [um™n, ymin; ymax max] (I1.21)

Deux autres contraintes liées au robot sont souvent ajoutées. Il s’agit des contraintes sur la

vitesse des actionneurs et des contraintes sur les butées articulaires.

La figure III1.7 présente le schéma bloc de la commande prédictive visuelle avec un
modele local. Elle se compose, principalement, d’un régulateur prédictif a base d’image, qui
est a son tour compos¢ d’un modele local de prédiction et d’un bloc d’optimisation. Le
modele de prédiction est utilisé pour prédire les primitives visuelles futures dans le but que les
primitives courantes f atteignent les primitives de références f™*, qui sont considérées comme
consigne. La commande prédictive consiste a calculer une séquence de commande optimale
par la minimisation d’une fonction cofit avec la prise en compte des contraintes en utilisant le

bloc optimisation.

Contraintes

Four(k v (k
elk+i/k) v P Vel ()

f* ) Bloc . Capteur
( ) ' d’optimisation | VEMD visuel

+
T f(k+i/k)

f(k)

A 4

A

Modéle local
de prédiction CPV

A 4

Fig II1.7. Le schéma bloc de la commande prédictive visuelle en utilisant un mode¢le local.

VI. Les résultats de simulation

La tache de la commande consiste a positionner une caméra par rapport a une cible
composée de 4 points. Ces 4 points forment un carré dans ’espace cartésien (figure IIL.8. (a).)
La figure IIL.8. (b).présente 1’image de référence. Les coordonnées des 4 points dans cette

image sont égales a:

_[422 422 & &

F"=le 422 422 ol (I.22)

Les parametres intrinseques de la caméra sont p, = p, = 1, uy = v, = 256. Pour le

modele VCMD, k,, = 160 et la période d’échantillonnage T=4/k,,.

64



Chapitre 111 Les résultats de simulation

L'image de référence
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Fig I1L.8. La situation de 1’objet : (a): la situation désirée dans 1’espace cartésien. (b) : I’'image

de référence 2D.

VI.1. L’asservissement visuel 2D
VI.1.1. Les résultats obtenus en fonction du choix de la matrice d’interaction estimée Ly

L’AV 2D en boucle fermée présentée par la figure I11.2 est testée sur le plan simulation
en utilisant une loi proportionnelle avec un gain A = 0.125. Les primitives désirées sont
considérées comme une consigne. Pour la méme situation initiale de la caméra par rapport au
repére base, les coordonnées des points dans le pan image correspond a cette situation sont données

comme suit:

224 39 28 112] (IT1.23)

FO=170 18 358 245

Il existe plusieurs choix pour la matrice d’interaction estimée L. Elle peut étre choisie comme

suit:

Lg = L(s(t),z(1))> notée L.: la matrice d’interaction est mise a jour a chaque itération.
Lg = L(s(t),z+), notée Ly: la profondeur est calculée ou mesurée a la position de
référence notée Z*. La matrice d’interaction varie seulement en fonction des valeurs
actuelles des primitives visuelles.

o Lg =Lz, notée Ly: la matrice d’interaction est constante et correspond a sa

valeur a la position de référence.
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&~ 1,s , P .
o L, = > (L(s*,Z*) + L(s(t),z(t)), notée L,,: la matrice d’interaction est la moyenne entre

la matrice d’interaction constante et courante.

Nous illustrons le comportement du schéma de commande pour chaque matrice. Le but de la
tache est de positionner la caméra de telle sorte que le carré soit centré dans I’image (figure
IT1.8. (b)). Les résultats présentent la trajectoire des points dans le plan image, I’erreur visuelle
pour chaque couple (u,v) ainsi que I’évolution de la commande (vitesse de translation et de
rotation). Les résultats suivants (figure 111.9) sont obtenus. La croix rouge présente la position

désirée pour chaque point.

e Dans la figure II1.9. (1), avec L.: le mouvement de la caméra est une combinaison
entre un mouvement de translation et un mouvement de rotation autour de son axe
optique. Le schéma de commande tente d’assurer une décroissance exponentielle de
I’erreur e. Les points dans I’image, s’effectuent des trajectoires sous forme des lignes
droites a partir des positions initiales vers les positions désirées, comme mentionné
dans [17]. Au début de I’asservissement, la vitesse de la caméra est grande. Ce qui

signifie que la trajectoire de la caméra est loin d’étre une ligne droite.

e Avec Ly,: les résultats sont, approximativement, les mémes que les résultats obtenus

dans le premier cas, (figure II1.9. (2)). La trajectoire des primitives visuelles tend

vers une ligne droite.

e Avec L;: la caméra se déplace vers la cible et tourne autour de son axe optique. Le
systeme converge (I’erreur décroit vers zéro) et les points suivent une trajectoire
circulaire. Ce choix peut entrainer, pour certaines positions initiales (la position
initiale est loin de la position désirée ou pour un mouvement de rotation de la

caméra), la sortie de certaines primitives du champ visuel de la caméra, (figure (I1L.9.
3)).

e Dans la figure I11.9. (4), avec L,,: la trajectoire des primitives visuelles est circulaire.
La vitesse de la caméra ne contient pas de grandes oscillations. Ce choix est

performant en pratique.
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Fig I1L.9. Les résultats de simulations pour un asservissement visuel 2D pour différents choix
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Trajectoire des points dans le plan image
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Fig I11.9 . Les résultats de simulations pour un asservissement visuel 2D pour différents choix

de T.
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VI1.1.2. L’inconvénient d’asservissement visuel 2D

On prend en considération 2 situations initiales différentes de la caméra par rapport au
repére base. Les coordonnées pixeliques des points pour chaque situation de la caméra, sont

¢gales a:

408 271 18 308

(1) —
f(0) 244 377 279 162 (I.24)
2) _ 139 20 123 232
f200) [167 60 16 111 (I1.25)
Les coordonnées de référence sont:
12 22 45 18
= 1.2
f 292 318 210 1% ( 6)

Nous avons choisi L = L,,,, comme une estimée de la matrice d’interaction.

Nous obtenons les résultats présentés dans la figure II1.10. Nous remarquons que le
signal de la commande convergence et les primitives visuelles atteignent les primitives
désirées pour les deux situations (1) et (2). Pour la situation (2), les primitives visuelles
sortent de 1’image (la trajectoire présentée en jaune). Dans le cas pratique, les résultats
obtenus a la situation (2) conduisent a I’interruption de la tache et 1’arrét du bras

manipulateur. C’est parmi les limites de I’asservissement visuel 2D classique [19].

VI.2. La résolution du probléme
VI1.2.1. Une combinaison entre les différents choix de la matrice d’interaction estimée

Pour résoudre ce probléme, nous proposons une solution qui permet aux primitives
visuelles de rester dans 1’image et ne pas sortir de champ visuel de la caméra pendant son
mouvement. Pour cela, nous faisons un test sur le choix des matrices d’interactions estimées

en fonction de la position des primitives visuelles dans I’image.

Si les points sont dans I’image et loin de la limite, on choisit la matrice d’interaction
Lg = L,, qui permet une convergence rapide vers les primitives désirées. Dés que les points
atteignent la limite de I’image, nous choisissons Lg; = L., pour forcer les points a suivre une

ligne droite dans le but d’éviter ces sorties.
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Fig II1.10 L’asservissement visuel 2D classique:
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Nous considérons toujours la situation (2). Les résultats obtenus sont présentés dans la

figure IL.11.
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Fig ITL.11. L’asservissement visuel 2D classique avec la prise en compte de la contrainte de
visibilités. (a): avec la sortie des points. (b): sans la sortie des points.
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Les résultats présentent la validité de la solution proposée. Nous remarquons d’apres la
figure II1.11 (2) que le signale de commande converge et les primitives visuelles restent dans
I’image pendant I’exécution de la tiche et atteignent les primitives désirées. Nous

remarquons, aussi, que le signal d’erreur tend vers zéro.

VI1.2.2. La commande prédictive visuelle

La commande prédictive visuelle est testée sur le plan simulation en réalisant une
extension de la toolbox IBVS [60]. La simulation est faite sous Matlab, elle se base sur le

schéma bloc de la figure II1.7 en utilisant un mode¢le local de prédiction.

A chaque instant «k», les prédictions (II1.17) et (II.18) sont calculées et par la
minimisation de la fonction cott (II1.20), nous obtenons une séquence de commande future.
En utilisant le principe de 1’horizon glissant, seulement la premiére commande v, (k) qui sera

appliquée au systéme.

Les parametres du régulateur sont: H, = 4, H. = 1,Q = Ig; R = 0 * I avec d = 0.01.

La contrainte de visibilité est défini par : Ui = Vmin = 0 €t Upnax = Vmax = 512.

Les résultats de simulation présentés dans la figure III.12, nous permet de remarquer
que malgré le mouvement de rotation effectué¢ par la caméra autour de son axe optique, les
primitives visuelles restent dans la fenétre définie par u € [0,512] et v € [0,512]. Nous
remarquons que la vitesse de la caméra selon 1’axe x est responsable a la sortie des point. Au
début de la simulation, le signal de commande diminue (la composante selon 1’axe x) dans le
but d’empécher la sortie des points. Dés que les points s’éloignent de la limite de I’image, les
vitesses augmentent dans le but d’atteindre la situation désirée. Les primitives visuelles

atteignent les primitives désirées et 1’erreur visuelle tend vers zéros.

Le régulateur prédictif visuel commande les primitives visuelles f° (la position de
départ du robot) vers les primitives désirées f*(la position souhaitée) dans le but de réaliser

une tache de positionnement.

Autrement dit, a I’aide d’une fonction colt basée sur les erreurs dans le plan image, le
mouvement du robot converge grace a la résolution d’un probléme d’optimisation non linéaire

sous contrainte de visibilité qui est dii au mouvement de la caméra.

Les résultats obtenus présentent des meilleures performances. Les points convergent
rapidement vers leurs positions de références, en assurant leur présence dans le champ visuel

de la caméra (satisfaction de la contrainte 2D).
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Fig.II1.12. Les résultats de simulation en utilisant la commande prédictive visuelle.

(a): avec la sortie des points, (b): sans la sortie des points.
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Chapitre 111 Conclusion

VII. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présent¢é une approche de modélisation qui permet
d’obtenir un mod¢le multivariable en boucle ouverte d’un systéeme d’asservissement visuel
2D. Les vitesses articulaires du robot sont contrdlées par des boucles internes donnant un

modele linéaire et découplé.

En utilisant le modele VCMD et le modéle du capteur visuel, le modéle en boucle

ouverte d’asservissement visuel a été obtenu.

La simulation d’un mod¢le dynamique d’un bras manipulateur commandé en utilisant
I’asservissement visuel 2D a été présentée. La modélisation prend en compte le modele du
capteur visuel qui est constitué¢ d’une caméra et d’un bloc d’extraction des caractéristiques
visuelles et le modele VCMD. Les résultats de simulations du modele dynamique en boucle

fermée sont présentés.

Une stratégie de commande prédictive est présentée pour résoudre le probléme
d’asservissement visuel, basée sur un modele local. Nous avons utilisé le modéle du robot
avec le modele du capteur visuel pour développer le modele de prédiction et en récurrence

nous prédirons les primitives visuelles futures.

A T’aide d’une fonction cout basée sur les erreurs dans le plan image, le mouvement du
robot converge grace a la résolution d’un probleme d’optimisation non linéaire sous
contrainte de visibilité due au mouvement de la caméra. Les résultats de simulation montrent

I’efficacité de la stratégie prédictive pour résoudre le probléme de contraintes 2D.
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Conclusion générale

Nous avons essay¢ dans ce mémoire de monter que le contrdle d’un robot en interaction
avec son environnement physique est réalisé par un schéma de commande en boucle fermée
directement sur des informations issues de capteurs visions. On parle alors d’asservissement
visuel qui consiste a controler les mouvements d’un systéme robotique en intégrant les
informations fournies par un capteur de vision dans un systtme de commande en boucle

fermée.

Bien que les informations visuelles utilisées soient de bas niveau (points, droites,
ellipses,...), il sera nécessaire d’utiliser des traitements spéciaux pour les extraire en temps
réel (c'est-a-dire a la fréquence vidéo). Ces traitements spécifiques a chaque type de
primitives, doivent permettre I’extraction des informations utiles a la commande. Dans la

majorité des cas, le détecteur de Harris donne les meilleurs résultats.

L’asservissement visuel 2D permet la réalisation des taches robotiques par comparaison
d’information visuelles extraites de 1’image courante, avec une image de référence. Bien que
I’AV 2D est robuste aux erreurs de modélisation, plusieurs inconvénients peuvent étre
mentionnés tels que le probléme de singularité de la matrice ‘interaction qui conduit a la
divergence du systeme. La prise en compte des contraintes est un probléme délicat en

asservissement visuel 2 D.

Dans le but de résoudre ces problémes, nous avons présenté une stratégie de commande
prédictive pour effectuer des taches d’asservissement visuel 2D. La technique utilisée se base
sur une commande prédictive non lin€aire. Elle présente 1’avantage de tenir compte
explicitement des contraintes, mécaniques et/ ou visuelles. Un modéle de procédé assure la
prédiction de 1’image et permet de s’affranchir de la détermination explicite de la matrice

d’interaction.
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On distingue deux modeles pour la prédiction des primitives visuelles dans le plan
image : un modele global non linéaire composé du robot est d’une caméra et un modele local

basé sur la matrice d’interaction.

Pour les simulations nous avons choisi le modele local qui permet la prise en compte
des contraintes de visibilités. Ce choix est fait pour éviter la complexité du modele global non
linéaire. Les résultats de simulation, qui permettent de comparé entre les résultats obtenus a
partir de 1’asservissement visuel 2D en appliquant une loi proportionnelle et celle en
appliquant une loi prédictive. Cette derniére présente des résultats satisfaisantes et efficace par
rapport a la loi proportionnelle surtout au niveau de contraintes de visibilités telle que quelque
soit la situation initiale de la caméra, la loi de commande converge en assurant que les

primitives visuelles restent dans I’image pendant le mouvement de la caméra.

En perspective, nous souhaiterons réaliser ce travail sur le plan expérimental sur un bras
manipulateur avec une caméra vidéo montée sur I’effecteur de ce dernier, un micro
ordinateur, un contréleur de vitesses. La communication entre le PC est le controleur est fait
en utilisant Ethernet network. Les images sont acquises en utilisant la caméra vidéo FO124TC

qui est équipée d’une liaison série 1394a.
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