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Chapitre 1
Introdu
tion

L'adjon
tion de la fa
ulté de vision aux robots, permet d'améliorer de manièresigni�
ative leurs performan
es et permet le développement d'appli
ations nouvelles.En e�et, les tâ
hes que doivent réaliser les robots peuvent toujours se ramener à desintera
tions pré
ises ave
 leur environnement. Par exemple, lorsqu'il s'agit d'un brasmanipulateur, le robot interagit ave
 une piè
e et doit réaliser des mouvements pré
ispar rapport à 
elle-
i. S'il s'agit d'un robot mobile, 
e dernier doit se dépla
er selonune traje
toire pré
ise par rapport à son environnement. En l'absen
e de 
apteurdonnant une mesure dire
te de la position par rapport aux objets environnants, lerobot est �aveugle�. Dans une telle situation, qui 
on
erne d'ailleurs la majorité desrobots, seule une tâ
he apprise au préalable et répétée dans un environnement 
onnuet invariant peut être envisagée. La position relative par rapport à l'environnementest alors estimée de manière indire
te en fon
tion d'une mesure des mouvementsdu robot. Ainsi, une légère modi�
ation de la 
on�guration des objets environnantspar rapport à la référen
e peut entraîner de graves 
onséquen
es sur le déroulementde la tâ
he à a

omplir. Par exemple, s'il s'agit de réaliser un travail de soudureau dixième de millimètre près et que l'objet à souder est dé
alé de 1 millimètrepar rapport à la référen
e, tous les points de soudure seront dé
alés de 
ette mêmedistan
e.Divers 
apteurs peuvent être utilisés a�n de permettre aux systèmes robotiquesde pouvoir appréhender l'environnement. Les plus 
ouramment utilisés sont les 
ap-teurs à ultrasons, les télémètres laser, les 
apteurs d'e�ort et les 
améras.Le 
apteur à ultrasons a l'avantage de pouvoir être utilisé dans un environnementoù la visibilité est faible mais il fournit une information relativement impré
ise. Il estsouvent utilisé dans les appli
ations de robotique mobile en asso
iation ave
 d'autres
apteurs. Le télémètre laser donne quant à lui une image très pré
ise de l'environ-nement, mais il né
essite un balayage de l'espa
e, 
e qui est très 
oûteux en temps.Il est souvent utilisé en extérieur dans des environnements totalement in
onnus etdi�
ilement modélisables où il permet de re
onstruire la géométrie du terrain mêmesi 
e dernier est très peu marqué. Le 
apteur d'e�ort fournit également au robot un



2 1. Introdu
tionmoyen d'appréhender un peu mieux son environnement. Il est souvent utilisé pourdes appli
ations de montage, et plus parti
ulièrement pour des tâ
hes d'insertion.Il permet d'avoir une information sur les for
es et les 
ouples d'intera
tion entre lerobot (ou une piè
e qui est dans la pin
e) et son environnement (voir par exemple[MMB98℄). Ces trois 
apteurs ont la parti
ularité de réaliser une mesure a
tive surl'environnement, 
'est à dire qu'ils fournissent eux-mêmes l'énergie pour la grandeurà mesurer.Une 
améra exer
e quant à elle une mesure passive, sans intera
tion ave
 l'en-vironnement. C'est le 
apteur visuel dont les 
ara
téristiques se rappro
hent le plusde l'oeil humain. Elle permet d'obtenir, en une seule a
quisition, une image de l'en-vironnement situé dans son 
hamp de vision. Sur 
e point, elle est don
 plus rapideque le télémètre laser. Mais, tout 
omme 
e dernier, la 
améra est également un 
ap-teur pré
is. Un traitement adéquat de l'image permet, par exemple, d'en extraireune mesure de la vitesse relative de la 
améra par rapport à la s
ène vue par deste
hniques de �ot optique [Pap92℄. Par ailleurs, si on dispose d'un modèle géomé-trique de la s
ène, il est possible de déterminer ave
 un bonne pré
ision la positionde la 
améra par rapport à 
ette s
ène [Cha90, DRLR91, FMZ91℄. Cette positionpeut être re
onstituée sans 
onnaissan
e a priori de la s
ène dans le 
as où plusieurs
améras sont utilisées.La 
améra est souvent montée sur l'organe terminal du robot, 
'est à dire lapartie du robot possédant le plus de degrés de liberté par rapport à la base. Pourun robot manipulateur, il s'agit de la pin
e ou de l'outil. Pour un robot mobile, ellepeut être �xée dire
tement sur le véhi
ule ou sur une tourelle orientable en tangageet roulis (de la même manière qu'un oeil humain) qui est elle-même solidaire du
hâssis du véhi
ule. La 
améra est généralement montée dire
tement sur le robot etobserve l'environnement. Mais il arrive qu'elle soit utilisée pour visualiser le robotet son environnement. Dans 
e 
as, elle peut être �xe ou montée sur un autre robot[NK94℄. Néanmoins, dans la littérature, les appli
ations mettant en oeuvre un telsystème restent marginales.L'utilisation de l'information visuelle dans les systèmes robotiques a souvent étéfortement 
ontrainte par les ressour
es de puissan
e de 
al
ul. En e�et, l'exploitationde la vision requiert une phase de traitement d'image qui est très 
oûteuse en tempsde 
al
ul. Ainsi, la période de mesure des premières appli
ations de vision se 
omptaiten dizaines de se
ondes [SI73℄. A 
ette époque, seule une exploitation en bou
leouverte de la mesure de vision était possible. La te
hnique 
onsistait à prendre uneimage de la s
ène, puis à la traiter, et en�n à dépla
er le robot à l'endroit désiréen fon
tion de la mesure visuelle (
ette appro
he est dénommée look and move enanglais). Outre son extrême lenteur à réagir à des modi�
ations de l'environnement,
ette te
hnique est très sensible aux erreurs de modélisation de la 
améra et durobot.Au 
ours de 
es dix dernières années, les progrès en matière de puissan
e de
al
ul des ordinateurs ont permis aux appli
ations robotiques basées sur la vision dedevenir de plus en plus �temps réel�. La période de mesure des systèmes de visiondiminuant (1 millise
onde pour les plus rapides a
tuellement [NI98℄), il est désormais



1.1. Les di�érents types d'asservissements par vision 3possible d'in
lure la mesure extraite de l'image dans une bou
le d'asservissement.On parle alors d'asservissement par vision (visual servoing en anglais). La grandeurà asservir est 
elle qui est extraite de l'image, à savoir une position relative entrela 
améra et son environnement (ou une vitesse relative dans le 
as d'un traitementpar �ot optique). La tâ
he robotique à e�e
tuer peut don
 être redé�nie 
ommeune traje
toire référen
ée par rapport à la s
ène. Tout mouvement de la s
ène agit
omme une perturbation pour l'asservissement qui tend à l'annuler.Ainsi, grâ
e à 
et asservissement, il n'est plus né
essaire de référen
er pré
isémentla position des objets par rapport au manipulateur. Pour reprendre l'exemple de latâ
he de soudure, une modi�
ation de la position de la piè
e entraîne immédiatementun mouvement du robot tendant à repla
er l'organe terminal dans la position désiréepar rapport à la piè
e. A la limite, si l'asservissement est assez rapide, on peutimaginer que 
ette tâ
he de soudure puisse être réalisée alors que la piè
e est enmouvement par rapport au robot.L'augmentation de la rapidité des systèmes d'asservissement par vision requiertune modélisation de la bou
le de vision tenant 
ompte des dynamiques du manipula-teur et du 
apteur. Cette problématique est ré
ente. Jusqu'à présent, dans la plupartdes appli
ations d'asservissement visuel, la dynamique du manipulateur était 
onsi-dérée 
omme instantanée par rapport à la bande passante de la mesure visuelle.Ainsi, elle pouvait être négligée et don
 être modélisée par un transfert unitaire. Lesasservissements visuels rapides (
eux dont la fréquen
e d'é
hantillonnage est supé-rieure à 50 Hz) requierent une modélisation pré
ise des dynamiques du manipulateuret du système de vision a�n d'être 
ontr�lés de manière optimale, 
'est à dire enréalisant le meilleur 
ompromis entre performan
e et stabilité.Dans 
ette introdu
tion, nous donnons un des
riptif des prin
ipaux types d'asser-vissements visuels existants. Nous les avons 
lassés en fon
tion de plusieurs 
ritèrespour fa
iliter les 
omparaisons. Nous 
onsa
rons ensuite une se
tion aux asservis-sements visuels rapides en dé
rivant les prin
ipes de base qui gouvernent leur miseen oeuvre. Nous présentons les 
ontributions apportées par notre travail à 
etteproblématique. En�n, nous donnons le plan de 
e mémoire.1.1 Les di�érents types d'asservissements par visionUne 
lassi�
ation des asservissements par vision a été établie par Sanderson etal dans [SW80℄. Bien qu'elle ait été réalisée en 1980 et que la dis
ipline a beau
oupévolué 
es dernières années, elle reste en
ore valable dans ses grandes lignes. Nousla 
ompléterons en tenant 
ompte des développements les plus ré
ents.Cette 
lassi�
ation s'e�e
tue en prenant en 
ompte 3 
ritères :1. Le positionnement de la 
améra :� La 
améra n'a pas de liaison mé
anique ave
 le robot asservi par vision.Nous parlerons de 
on�guration où la 
améra est extérieure pour désigner
e type d'asservissement.� La 
améra est montée sur l'organe terminal du robot. Cette 
on�gurationest dénommée �eye in hand� dans la littérature anglo-saxonne.



4 1. Introdu
tion2. Les grandeurs asservies :� La référen
e et la mesure sont dé�nies par une attitude. Un modèle géomé-trique de l'objet d'intérêt est né
essaire pour estimer la mesure. On parlealors d'asservissement �3D�.� La référen
e, la mesure et la loi de 
ommande de l'asservissement sont dé-�nies dans le plan image. Dans 
e 
as, on parle d'asservissement référen
é
apteur ou plus prosaïquement d'asservissement �2D�.� La référen
e est une image mais la loi de 
ommande est établie à partir degrandeurs exprimées dans le plan image et dans le repère 
améra. Chaumetteet al. ont baptisé 
e mode de 
ommande �2D 1/2� [Cha98, Mal98℄.� La référen
e de l'asservissement est un 
hamp de vitesse dans le plan image.Chaumette et al. [Cha98℄ ont donné à 
e type d'asservissement l'appellation�d2D/dt�.3. Le type de 
ommande appliquée au robot :� Le robot est 
ommandé via le 
ontr�leur de position arti
ulaire fournit parle 
onstru
teur du robot. On dénommera 
e mode de fon
tionnent asservis-sement visuel indire
t.� La bou
le de vision fournit dire
tement les référen
es aux 
ontr�leurs devitesse ou de 
ouple arti
ulaire des axes du robot. Ce type d'asservissementest dé�ni par asservissement visuel dire
t.1.1.1 Les asservissements où la 
améra est extérieureLa �gure 1.1 dé
rit la 
on�guration où la 
améra est extérieure au robot qui estasservi. Elle est positionnée de manière à 
e que l'organe terminal et les objets situésdans l'espa
e de travail du robot soient dans son 
hamp de vision. Elle peut être �xeou montée sur un autre système mé
anique. Dans 
ette 
on�guration, l'informationvisuelle permet non seulement la mesure de l'attitude ou du 
hangement d'attituded'un objet situé dans l'espa
e de travail du robot, mais également la mesure del'attitude ou du 
hangement d'attitude de l'organe terminal.1.1.2 Les asservissements eye in handC'est la 
on�guration la plus répandue. La 
améra est atta
hée à l'organe ter-minal du manipulateur de manière à 
e que les objets situés dans l'espa
e de travailsoient dans son 
hamp de vision (voir �gure 1.2). Dans 
ette 
on�guration, la 
a-méra est utilisée pour mesurer l'attitude ou le 
hangement d'attitude d'un objet parrapport à l'organe terminal du robot.1.1.3 Les asservissements 3DDans un asservissement 3D, la référen
e est exprimée sous la forme d'une atti-tude. L'attitude d'un repère par rapport à un autre est dé�nie par une translation etune rotation. Dans la 
on�guration eye in hand, il s'agit de l'attitude p∗ d'un repère
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Fig. 1.1: Des
ription de la 
on�guration où la 
améra est extérieure

Fig. 1.2: Des
ription de la 
on�guration eye in hand
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Image initiale Détection des contours Calcul des 
centres de gravitéFig. 1.3: Traitement d'image d'une 
ible 
onstituée de disques 
oplanaireslié à un objet vu par la 
améra par rapport à un repère lié à l'organe terminal. Lamesure utilisée dans l'asservissement est une estimation p̂ de l'attitude 
ourante pentre l'organe terminal et l'objet.Cette mesure s'obtient grâ
e aux primitives extraites de l'image et à un modèlegéométrique de la 
ible. Mais 
ette mesure est très sensible aux erreurs de 
alibrationde la 
améra. Grâ
e à l'asservissement, p̂ = p∗ en régime établi. Mais, 
omme p 6= p̂à 
ause des erreurs de modélisation, la position réelle du robot par rapport à la 
ibleest biaisée. Ce problème est néanmoins 
ontournable en réalisant un apprentissagede la référen
e p∗. Dans 
e 
as, le robot est pla
é par un opérateur de manière à
e que p = p∗. Une estimation p̂∗ de la 
onsigne est alors déterminée dans 
ette
on�guration. Si la 
onsigne de l'asservissement est p̂∗, on a don
 en régime établi

p̂ = p̂∗. Comme, généralement, la relation qui lie l'attitude réelle p à son estiméemesurée p̂ est bije
tive, on en déduit que si p̂∗ = p̂, alors p = p∗.De nombreux arti
les traitent de te
hniques d'estimation de l'attitude entre uneou plusieurs 
améras et un objet dont la géométrie est 
onnue. La 
omplexité des
al
uls né
essaires à 
ette estimation 
roît ave
 la 
omplexité de l'objet. C'est pour-quoi les objets sont souvent simpli�és au maximum dans les asservissements visuels.Par exemple dans [MDGD92℄, la 
ible est 
onstituée d'un tétraèdre dont les sommetssont matérialisés par des points lumineux.De nombreuses manipulations mettent en oeuvre une 
ible 
onstituée uniquementde plusieurs disques 
oplanaires sur un fond uniforme [Mal98, HEK96℄. Le traitementd'image se limite alors à une déte
tion des 
ontours des disques et à un 
al
ul du
entre de gravité des points de 
ontour a�n de déterminer le 
entre de 
haque disque(
f. �gure 1.3). Le modèle de la 
ible, à savoir la position relative de tous les 
entresdes disques, est 
onnu par le système de vision qui peut don
 
al
uler une estimationde l'attitude de l'objet. Il a été montré qu'il est né
essaire de 
onnaître la proje
tion



1.1. Les di�érents types d'asservissements par vision 7d'au moins 4 primitives de type points pour pouvoir obtenir 
ette attitude de manièreunivoque (voir [Yua89℄ par exemple). Si seulement 3 proje
tions sont disponibles,l'attitude ne peut être déterminée de manière unique. Néanmoins, la 
onnaissan
ede l'attitude à un instant d'é
hantillonnage pré
édent permet, dans 
ertains 
as,d'estimer la nouvelle attitude en 
hoisissant 
elle qui se rappro
he le plus de lapré
édente.Le problème de la re
onstru
tion de l'attitude à partir de la proje
tion de 3ou 4 points est abordé par de nombreux auteurs. Dans 
ertains 
as, une solutionanalytique à 
e problème est proposée [FB81, HLON91, DD92, HCL89, DRLR89℄.D'autres auteurs proposent une solution par les moindres 
arrés [Low91, Gol94,LHF90℄.Un des développements les plus ré
ents en matière d'asservissement 3D est dé-
rit dans [WHB96℄. Une 
ible qui 
ontient 5 trous 
ir
ulaires non 
oplanaires estutilisée. Le suivi est réalisé suivant 5 degrés de liberté grâ
e à un bras manipula-teur. Le système de vision utilisé est 
apable de mesurer la position de la proje
tiondes 5 trous dans une image binarisée de la 
ible à la 
aden
e de 61Hz. Partant du
onstat que la binarisation d'une image est une opération introduisant beau
oup debruit dans la déte
tion des 
ontours, un �ltrage de Kalman de la mesure de l'atti-tude est réalisé. Ce dernier 
omprend un observateur très simple du mouvement dela 
ible par rapport à la 
améra où la vitesse relative de dépla
ement est approxi-mée par une 
onstante. Le �ltre de Kalman est également utilisé pour prédire lameilleure estimation1 de la position future des proje
tions des trous dans l'image.Cette estimation est utilisée par le dispositif de traitement d'image pour a�ner laposition des zones d'intérêt dans l'image. Il s'agit d'un asservissement visuel indire
t
ar il utilise les asservissements de position des axes du robot. Le 
orre
teur de labou
le de vision est du type Proportionnel Dérivé (PD) mais son réglage est réaliséexpérimentalement, en l'absen
e de modélisation dynamique du manipulateur.1.1.4 Les asservissements 2DDans un asservissement 2D, le signal de référen
e est exprimé sous la formede primitives visuelles dans l'image. Une primitive est une forme géométrique élé-mentaire (point, segment de droite, portion d'ellipse,...). Elle sert à modéliser laproje
tion d'un objet dans le plan image.Le pionnier en matière d'asservissement 2D fut Weiss [WS87℄. Il étudia le lienentre le torseur 
inématique du repère de la 
améra et les vitesses de dépla
ementdes primitives dans l'image. Cette relation sera baptisée Ja
obien image par la suitedans la littérature. Son travail fut développé entre autres par Feddema [FM89℄,notamment du point de vue expérimental. Espiau et al. proposèrent un 
adre plusformel au 
on
ept de Ja
obien image qu'ils baptisèrent matri
e d'intera
tion dans[ECR92℄. Dans 
et arti
le, les auteurs étendent le 
on
ept de Ja
obien image àdi�érents types de primitives visuelles : droites, plans, 
er
les, sphères. Ils y dé
rivent1 Au sens du minimum de la varian
e de l'erreur
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Commande

du 
robot

Comparateur

Loi de commande
de la boucle

de vision
+

-

Traitement
d’image

Estimation de

∧
p

p

p ∗

pFig. 1.4: Stru
ture d'un asservissement visuel 3Dégalement une simulation de suivi dans laquelle la 
améra doit se dépla
er à vitesse
onstante au-dessus de la voie de droite d'un modèle de route 
onstitué de 3 droitesparallèles.La plupart des travaux qui traitent de l'asservissement 2D utilisent des primitives
onstituées de points. Ces points peuvent par exemple être situés à l'interse
tion desegments dans l'image ou en
ore être extraits du 
entre de gravité de la proje
tion dedisques. En fait, les 
ibles les plus 
ouramment ren
ontrées sont simplement 
onsti-tuées de plusieurs disques 
oplanaires. De telles 
ibles ont l'avantage de né
essiterun temps de traitement d'image faible.Un des prin
ipaux avantages de l'asservissement 2D est qu'il n'est pas né
essairede 
onnaître un modèle de la 
ible. Dans le 
as où les primitives sont des points, si ondispose d'une estimation de la profondeur de la 
ible (
'est à dire son éloignement parrapport à la 
améra suivant l'axe optique), les informations 
ontenues dans l'imagesu�sent à déterminer le dépla
ement de la 
ible par rapport à la 
améra. Di�érenteste
hniques peuvent être utilisées pour estimer 
ette profondeur. Lorsqu'il s'agit d'uneexpérien
e de suivi de 
ible, on fait souvent 2 approximations sur la profondeur : on
onsidère que 
elle-
i ne varie pas ave
 le temps et on estime que tous les points de la
ible ont la même profondeur (la taille de la 
ible est souvent négligeable par rapportà la distan
e entre la 
ible et la 
améra). Il est également possible de re
ourir à unalgorithme adaptatif qui permet d'estimer en ligne la profondeur de la 
ible [PK93℄.L'asservissement 2D est également adapté à des 
ibles 
omplexes ne 
ontenantau
une primitive simple. Une te
hnique de �ot optique2 (opti
al �ow en anglais)est alors utilisée pour déterminer le mouvement de zones d'intérêt dans l'image2 En toute rigueur, le �ot optique 
onsiste à 
al
uler un 
hamp dense de vitesses dans l'image ; ilest 
ependant 
ourant d'étendre 
ette notion à l'estimation du mouvement de zones d'intérêt dansl'image.
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Commande

du 
robot

Comparateur

Loi de commande
de la boucle

de vision
+

-

Traitement
d’image
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visuelles

Primitives de l’image
désirée

Fig. 1.5: Stru
ture d'un asservissement visuel 2D[PKK93, Pap92℄. Dans ses grandes lignes, 
elle-
i 
onsiste à minimiser une fon
tionde 
oût O(∆x, ∆y) :
O(∆x, ∆y) =

x0+dx∑

x=x0

y0+dy
∑

y=y0

[Wt(x, y) − W0(x + ∆x, y + ∆y)]2 (1.1)où Wt(x, y) représente la luminan
e du pixel de 
oordonnées (x, y) dans une fenêtrere
tangulaire Wt de dimension (dx, dy) englobant une région de l'image de la 
iblea
quise à l'instant 
ourant t. Le terme W0(x + ∆x, y + ∆y) représente la luminan
edu pixel de 
oordonnées (x + ∆x, y + ∆y) dans une fenêtre de mêmes dimensions etposition 
ontenue dans l'image de référen
e. Ainsi, le minimum de O(∆x, ∆y) estobtenu pour des valeurs de ∆x et ∆y représentant le dépla
ement de la région 
onsi-dérée entre les deux images. On obtient don
 une approximation du dépla
ementmoyen des pixels de 
ette région de l'image.1.1.5 Les asservissements 2D 1/2Ré
emment, Chaumette et al. [Cha98, MCB98℄ ont proposé une variante de laloi de 
ommande habituellement utilisée, pour un asservissement dans l'image de laposition d'une 
ible.Les auteurs ont baptisé 
et asservissement �2D 1/2� 
ar il utilise une 
ombi-naison d'informations exprimées pour 
ertaines d'entre elles dans l'image et pourd'autres dans le repère 
améra. Ave
 
ette te
hnique, il est possible de 
ontraindrela traje
toire d'un point de la 
ible à se projeter suivant une droite dans l'image.L'obje
tif est un meilleur 
ontr�le de la position de la 
ible dans l'image lors derégimes transitoires pour des é
arts importants entre la position 
ourante de la 
a-
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tionméra et sa position de référen
e. (éviter entre autres qu'un des points ne sorte del'image).1.1.6 Les asservissements d2D/dtDans 
e type d'asservissement, la grandeur asservie est une vitesse relative entrela 
améra et la 
ible. La référen
e est dé�nie dans le plan image par un 
hamp devitesse des points. La mesure peut être établie par des te
hniques 
lassiques de �otoptique (
f. se
tion pré
édente).Une fon
tion quadratique est souvent 
hoisie pour modéliser le 
hamp de vi-tesse [Cha98℄. La loi de 
ommande est dé�nie par rapport aux paramètres de 
ettefon
tion.Ce type d'asservissement est à un stade émergeant. A
tuellement, les traitementsd'image qu'il né
essite sont en
ore très longs et fournissent des informations trèsbruitées. Des appli
ations pratiques ont néanmoins été réalisées. Par exemple, unasservissement de l'alignement de l'axe optique d'une 
améra animée d'un mouve-ment de translation suivant la dire
tion de 
ette translation est dé
rit dans [SBC96℄.1.1.7 Les asservissements visuels indire
tsDans un asservissement visuel indire
t, le 
ontr�leur du robot fournit par le
onstru
teur est utilisé pour réaliser l'asservissement des positions des 
oordonnéesarti
ulaires.La plupart des appli
ations d'asservissement par vision réalisées jusqu'à 
e joursont en fait des asservissements visuels indire
ts. Outre le fait qu'il est parfois ma-tériellement di�
ile de modi�er le 
ontr�leur fournit par le 
onstru
teur, son inté-gration dans la bou
le de vision permet de simpli�er grandement la 
on
eption dusystème. En e�et, 
e dernier est souvent pourvu d'une interfa
e de dialogue ave
 unsystème extérieur permettant d'avoir a

ès à toutes sortes de fon
tions : 
ontr�lede vitesse Cartésienne dans di�érents repères, gestions des singularités, gestion dessé
urités... Néanmoins, une telle ar
hite
ture n'est absolument pas adaptée à unasservissement par vision visant à atteindre de bonnes performan
es dynamiques.En e�et, lorsque la 
aden
e d'é
hantillonnage de l'information visuelle est su�sam-ment grande par rapport aux 
onstantes de temps mé
aniques du robot, des bou
lesinternes de position ne peuvent que ralentir l'asservissement par vision par l'intro-du
tion de retards supplémentaires. Son r�le de stabilisation dans la bou
le, valablelorsque la période de traitement d'image est grande, n'est plus du tout justi�éedans le 
as d'un asservissement par vision rapide. Aussi, 
e type d'asservissement
orrespond à des appli
ations dont le but re
her
hé est autre que la rapidité.1.1.8 Les asservissements visuels dire
tsNous ne sommes a
tuellement qu'au début de l'émergen
e des asservissementsvisuels dire
ts. En 1984, Weiss suggérait, au vu de résultats de simulations, que la
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Fig. 1.6: Stru
ture d'un asservissement visuel indire
tpériode d'é
hantillonnage de la vision devrait être inférieure à 33ms a�n de garantirla 
onvergen
e du 
ontr�leur adaptatif d'un asservissement visuel à 2 degrés deliberté.Corke fut l'un des pionniers en matière d'asservissement visuel dire
t [CG96,Cor96℄. Il proposa di�érentes stratégies de 
ontr�le pour des systèmes simples à 2ou 3 degrés de liberté. Il étudia par exemple l'in�uen
e d'une 
ommande en 
oupleou d'une 
ommande en vitesse sur la bou
le de vision. En raison de l'utilisationd'une 
améra CCIR standard, la fréquen
e des asservissements visuels qu'il réalisaétait limitée à 50Hz. Néanmoins, une telle 
aden
e est tout à fait 
ompatible ave
une stru
ture d'asservissement visuel dire
t.Les asservissements visuels dire
ts devraient se généraliser dans un pro
he ave-nir. En e�et, la 
roissan
e exponentielle de la puissan
e de 
al
ul 
onjuguée ave
l'apparition de systèmes de vision de plus en plus rapides pousse à adopter un tellestru
ture de 
ommande a�n de mieux tirer parti des possibilités dynamiques o�ertespar le robot. La manipulation dé
rite dans [NI98℄ donne un exemple des dernièresnouveautés en matière de système de vision. Les auteurs utilisent un nouveau 
ap-teur d'image qui intègre dans le même 
omposant un dispositif d'a
quisition et detraitement rapide d'image. Ce 
apteur est ainsi 
apable de réaliser des traitements
omme le 
al
ul du �ot optique sur une matri
e de 32 × 32 pixels à la 
aden
e de
1kHz. Néanmoins, la résolution de 
e 
apteur n'est pas en
ore 
ompatible ave
 sonutilisation dans l'asservissement d'un robot suivant 6 degrés de liberté.1.2 Les asservissements visuels rapidesUn asservissement visuel rapide, 
omme son nom l'indique, met en oeuvre un sys-tème de vision rapide dont la 
aden
e d'é
hantillonnage et de traitement de l'image
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Fig. 1.7: Stru
ture d'un asservissement visuel dire
tpermet d'exploiter au maximum les performan
es dynamiques du manipulateur.Nous 
onsidérerons 
omme rapide un asservissement visuel à une 
aden
e ≥ 50Hz.Pour de tels asservissements, la dynamique du manipulateur n'est pas négligeablepar rapport à la bande passante de la mesure visuelle. Le 
ontr�le de la bou
le devision doit don
 tenir 
ompte d'un modèle dynamique du système.La modélisation des dynamiques du robot dans une bou
le de vision permet derégler le 
orre
teur de l'asservissement de manière à obtenir une réponse optimale.De plus, dans un 
ontexte de suivi de 
ible, le modèle dynamique de la 
iblepermet d'établir une prédi
tion de sa position. Cette prédi
tion peut être exploitéepour améliorer la performan
e du traitement d'image et pour augmenter la rapiditédu suivi en utilisant un 
ontr�leur prédi
tif, par exemple.1.2.1 Prédi
tion du mouvement de la 
ibleParadoxalement, la né
essité de réaliser une prédi
tion du mouvement d'un objetqu'on désire suivre est née du manque de puissan
e pour le traitement d'image. Ene�et, dans une tâ
he de suivi, l'image est souvent dé
oupée en zones d'intérêt. Ils'agit de petites imagettes re
tangulaires dans l'image 
ontenant les primitives del'objet qui serviront au 
al
ul de la loi de 
ommande (que 
e soit un asservissement2D ou 3D). Ainsi, le traitement d'image est limité à 
es imagettes qui, réunies, ne
onstituent qu'une fra
tion très faible de l'image entière. L'avantage est double :1. Le transfert des données brutes de l'image est limité aux pixels 
ontenus dansles imagettes.2. Le traitement d'image, très gourmand en puissan
e de 
al
ul, est limité auximagettes.
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ontrepartie à 
e fra
tionnement de l'image est la né
essité de 
onstamment réa
-tualiser la position des imagettes en fon
tion du mouvement de l'objet, a�n qu'ellessoient toujours 
entrées par rapport aux primitives qu'elles englobent. La te
hniquela plus simple 
onsiste à réa
tualiser 
ette position a posteriori, en 
onsidérant quela vitesse de dépla
ement de la primitive dans l'image est su�samment faible pourqu'elle ne sorte pas de l'imagette à l'a
quisition suivante. Néanmoins, si la vitessede la 
ible est trop importante ou si la fréquen
e d'a
quisition de l'image est tropfaible, une telle appro
he n'est plus viable. La solution 
onsiste alors à réaliser uneprédi
tion de la position future de la primitive dans l'image suivante et de pla
erl'imagette suivante autour de 
ette position.La prédi
tion de la position future de la 
ible est souvent réalisée grâ
e à un�ltre de Kalman. Ce dernier permet d'obtenir la meilleure prédi
tion au sens de laminimisation de la varian
e de l'erreur. Néanmoins, il requiert un observateur dumouvement de la 
ible. Pour réaliser 
et observateur, la plupart des auteurs font l'ap-proximation d'un mouvement uniforme de la 
ible [WHB96, Cor96, CS93℄. Il s'avèreque la réalité du mouvement de la 
ible est souvent très di�érente d'un mouvementuniforme. Ainsi, un 
hangement brusque dans le mouvement de la 
ible provoqueun régime transitoire du �ltre qui 
onduit à une mauvaise estimation transitoirede la position de la 
ible. C'est pour éviter 
e phénomène que Bensalah proposedans [Ben96℄ un �ltre de Kalman modi�é 
apable de s'adapter très rapidement aux�ruptures de modèle�.La prédi
tion du mouvement futur de la 
ible peut également être exploitée dansun 
ontexte d'asservissement prédi
tif. Dans 
e 
as, les signaux de référen
e futurssont transmis à un 
orre
teur prédi
tif qui réalise le 
ontr�le de la bou
le en fon
tionde l'évolution future de la traje
toire de la 
ible (voir [Cor96℄, par exemple).Dans le 
as parti
ulier d'un asservissement 2D, il a été montré [Ben96℄ quel'estimation du mouvement de la 
ible et sa prise en 
ompte dans la loi de 
ommandepermet d'annuler les erreurs de traînage.1.2.2 Prise en 
ompte des dynamiques du manipulateurLa prise en 
ompte des dynamiques du manipulateur dans l'élaboration du
ontr�leur de la bou
le de vision est un problème ré
ent. Même si 
ertains auteursmentionnaient déjà 
e point en 1979 [HP79℄, à l'époque, la lenteur de la 
aden
ed'é
hantillonnage ne permettait pas de mettre en pratique un asservissement visueldire
t.En e�et, une telle stru
ture ne peut s'envisager que dans le 
as d'un asservis-sement visuel rapide. Lorsque la 
aden
e d'é
hantillonnage de la bou
le de visionest trop faible, l'asservissement imbriqué des positions arti
ulaires est requis pourstabiliser le système. La stru
ture de 
ontr�le dire
t va don
 de pair ave
 un asser-vissement visuel rapide (voir se
tion 1.1.8).Weiss, 
onstata en 1984 au vu de résultats de simulations [Wei84℄ que la fréquen
ed'é
hantillonnage de la vision d'un système à 3 degrés de liberté devrait être d'aumoins 300Hz pour obtenir une bou
le stable et pré
ise. Le 
ontr�leur de la bou
le de
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Image à l’instant t+Te
sans prédiction du mouvement

de la cible

Image à l’instant t

Imagettes
Image à l’instant t+Te

avec prédiction du mouvement
de la cible

Fig. 1.8: In�uen
e de la prédi
tion du mouvement de la 
ible sur la position des imagettes
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ette thèse 15vision était du type adaptatif et permettait ainsi de suivre les variations de modèleen fon
tion de la 
on�guration du robot. L'identi�
ation des paramètres du modèledynamique du système requérait une 
aden
e d'é
hantillonnage très élevée a�n d'être�able, d'où les 300Hz.Corke [CG96, Cor96℄ fut le premier à étudier de manière détaillée l'in�uen
edes dynamiques du manipulateur dans le 
ontr�le de la bou
le de vision. Les pa-ramètres du 
ontr�leur de la bou
le de vision sont réglés grâ
e à une te
hnique depla
ement de p�les. Le modèle dynamique du manipulateur est déterminé hors ligne(
ontrairement à 
e qui est fait dans [Wei84℄). Aussi, une 
aden
e d'é
hantillonnagede 50Hz su�t à réaliser l'asservissement. Néanmoins, 
ette étude est restreinte à dessystèmes relativement simples : au maximum 3 degrés de liberté sont asservis.1.3 Contributions de 
ette thèseNotre travail s'ins
rit dans un 
ontexte d'a

roissement exponentiel de la puis-san
e des mi
ropro
esseurs. Il a débuté à un moment où la réalisation d'un asservisse-ment par vision d'un robot manipulateur suivant 6 degrés de liberté devenait possibleà une fréquen
e d'é
hantillonnage su�samment grande pour pouvoir entièrement ti-rer partie des possibilités dynamiques d'un robot. Néanmoins, a�n d'exploiter 
etteamélioration des performan
es de la vision, une modélisation plus approfondie de labou
le d'asservissement tenant 
ompte des dynamiques du manipulateur fut né
es-saire. Une de nos 
ontributions à 
ette dis
ipline a 
onsisté à proposer un modèledynamique d'un robot manipulateur à 6 degrés de liberté utilisé dans une bou
le devision.Dans notre appro
he générale de modélisation dynamique de la bou
le de vi-sion, le robot manipulateur est inséré dans une bou
le d'asservissement visuel dire
tave
 
ommande en vitesse. Les bou
les de position au niveau des axes du robotsont désa
tivées et la vision se substitue aux 
apteurs arti
ulaires pour fournir leretour de mesure de position. Tout l'asservissement est syn
hrone ave
 la 
aden
ed'é
hantillonnage de l'image.Le modèle dynamique du robot en bou
le ouverte est très non-linéaire. Cepen-dant, les asservissements de vitesse arti
ulaire du robot réalisent un dé
ouplage etune linéarisation du 
omportement dynamique. Ainsi, le modèle dynamique que nousproposons est une linéarisation autour d'un point de fon
tionnement des dynamiquesdu robot asservi en vitesse.Nous avons validé 
e modèle au travers de 2 expérien
es : un suivi de 
ible et unsuivi de pro�lé. Les deux expérien
es sont 
aden
ées à une fréquen
e d'é
hantillonagesu�samment grande pour né
essiter la modélisation dynamique de la bou
le devision que nous avons proposée.Nous avons pu utiliser une te
hnique de synthèse optimale de 
orre
teurs pré-di
tifs qui tient 
ompte de 
e modèle dynamique. Elle a permis un a

roissementimportant de la bande passante de l'asservissement tout en maintenant la stabilité.Nous avons 
omparé les performan
es des asservissements 
ontr�lés ave
 un 
or-re
teur 
lassique à a
tion Proportionnelle-Intégrale (PI) à 
elles obtenues ave
 un
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orre
teur GPC (Generalized Predi
tive Controller). Le 
orre
teur PI est réglé ex-périmentalement tandis que le GPC est optimisé en fon
tion du modèle dynamiquede la bou
le. Les résultats expérimentaux ont permis de montrer la supériorité du
orre
teur GPC sur le 
orre
teur PI validant ainsi la modélisation dynamique quenous proposons.1.3.1 Le suivi de 
ibleLa tâ
he de suivi de 
ible 
onsiste à asservir à une référen
e la position d'une 
iblepar rapport à une 
améra suivant 6 degrés de liberté [GMA98℄. Tout mouvementde la 
ible agit 
omme une perturbation pour l'asservissement et entraîne don
 unmouvement de la 
améra et par 
onséquent du robot. De plus, en modi�ant le signalde référen
e, il est possible de générer une traje
toire par rapport à la 
ible.Le suivi de 
ible a été réalisé ave
 une 
améra rapide de résolution 640 × 240,qui permet d'a
quérir 120 images non entrela
ées par se
onde. Grâ
e à l'emploid'une 
ible 
ontenant des primitives très simples (des disques 
oplanaires) il a étépossible de réaliser un asservissement visuel à la fréquen
e d'é
hantillonage de 120Hz. Nous n'utilisons pas de prédi
tion du mouvement de la 
ible. Nous avons préféré
on
entrer nos e�orts sur la modélisation dynamique du robot.Dans le 
as d'un suivi de 
ible, le modèle dynamique de la bou
le de visionque nous proposons s'applique de la même manière aux asservissements 2D et auxasservissements 3D. Nous avons ainsi été amenés à expérimenter les 2 
on�gurations.Dans le 
as 2D, 
ontrairement à la plupart des appro
hes qui réalisent un 
ontr�ledont les états sont exprimés dans le plan image sous forme de primitives (
f. parexemple [HEK96℄), nous avons réalisé un 
ontr�le dont les états sont exprimés sousla forme d'un ve
teur 
ontenant 6 
oordonnées d'attitude. Nous avons ainsi introduitune nouvelle stratégie de 
ontr�le en 2D appli
able au suivi de 
ible.1.3.2 Le suivi de pro�léDans la se
onde expérien
e, nous avons réalisé un suivi de pro�lé tridimensionnel.Le but est d'asservir la position de la 
améra suivant 6 degrés de liberté par rapportà une se
tion d'un pro�lé et de réaliser un dépla
ement de la 
améra le long de 
epro�lé.L'asservissement a été réalisé ave
 une 
améra CCIR standard. Le traitementalterné des trames paires et impaires a permis de 
aden
er l'asservissement à 50 Hz.Peu de travaux ont déjà été entrepris dans 
e domaine [LWH98℄. Un exempled'asservissement 2D pour un suivi de pro�lé est dé
rit dans [ECR92℄. Mais il selimite au suivi d'un pro�lé droit.Dans 
e travail, la manipulation de suivi de pro�lé a été abordée dans le 
as 3D.Il est né
essaire de 
onnaître la se
tion du pro�lé ; 
ependant, il n'est pas né
essairede 
onnaître la 
ourbure du pro�lé.Nous proposons deux stratégies originales de 
ommande pour la tâ
he de suivi.Ces stratégies se distinguent par le fait que l'une d'entre elles tient 
ompte, dans



1.4. Plan du mémoire 17le suivi, de l'évolution future de la 
ourbure du pro�lé par le biais de la fon
tionprédi
tive du GPC.1.4 Plan du mémoireLa suite de 
e travail est divisée en quatre parties. Le 
hapitre 2 est 
onsa
ré àla modélisation du robot et de la 
améra. Après une brève introdu
tion des notionsmathématiques de base requises en asservissement par vision (se
tion 2.1), nousprésentons le modèle de la 
améra tant du point de vue géométrique que dynamique(se
tion 2.2). Puis, nous exposons dans la se
tion 2.3 la modélisation 
inématiqueet dynamique d'un robot. Cette modélisation générale est appliquée au robot quenous avons utilisé pour nos expérien
es dans la se
tion 2.4.Dans le 
hapitre 3, nous dé
rivons la modélisation de l'asservissement visuel. Lase
tion 3.1 est 
onsa
rée à sa modélisation dynamique. Pour 
ela, nous introduisonsla notion de dispositif de dépla
ement opérationnel virtuel (se
tion 3.1.2). La se
tion3.2 est 
onsa
rée à une des
ription détaillée du 
orre
teur GPC. Nous avons 
hoisi
e 
orre
teur pour réaliser nos asservissements visuels à 
ause de ses 
ara
téristiquesadaptatives et prédi
tives.La suite de 
e 
hapitre est 
onsa
rée à la des
ription du système expérimental.La se
tion 3.3 présente la plateforme expérimentale dans son ensemble. Finalement,la se
tion 3.4 présente la simulation du système de vision que nous avons développée.Dans le 
hapitre 4, nous présentons l'appli
ation de suivi de 
ible. Une stru
turede 
ontr�le générale, 
ommune aux asservissements 2D et 3D est présentée dans lase
tion 4.1. Dans 
ette se
tion, nous 
omparons également l'appro
he 2D 
lassique ànotre appro
he. La se
tion 4.2 présente les résultats expérimentaux qui permettentde démontrer la validité de notre modèle dynamique.Le 
hapitre 5 est 
onsa
ré à l'appli
ation de suivi de pro�lé. Dans la se
tion 5.1,après avoir dé�ni un pro�lé, nous dé
rivons une méthode originale d'estimation del'attitude d'une se
tion du pro�lé par rapport à la 
améra. La détermination de lase
tion 
ourante le long du pro�lé en fon
tion du modèle géométrique du robot estexposée dans la se
tion 5.2. Les 2 stratégies de 
ommande de l'asservissement sontdé
rites dans les se
tions 5.3 et 5.4. Finalement, la se
tion 5.5 présente les résultatsexpérimentaux. Une 
omparaison des 2 stratégies de 
ommande y est présentée.
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Chapitre 2
Modélisation de la 
améra et du robot
2.1 Notions de baseQuelques notions fondamentales propres aux asservissements par vision sont dé-
rites dans 
ette se
tion. Elles sont 
ommunes à tous les asservissements de l'attitudede l'organe terminal du robot manipulateur à partir de mesures fournies par une 
a-méra.2.1.1 Dé�nition de l'attitude d'un repèreEn robotique, il est souvent né
essaire de dé�nir la position relative d'un 
orpspar rapport à un autre : la position des di�érents axes du robot par rapport à sa base,la position de l'organe terminal par rapport à une piè
e, et
. Lorsqu'il s'agit d'uneposition relative suivant 6 degrés de liberté, on parle alors d'attitude. Une attitudeest dé�nie mathématiquement par une translation et une rotation qui permettent depasser d'un repère à un autre. On dé�nit l'attitude (pose en anglais) p12 du repèredire
t R2 par rapport au repère dire
t R1 par une translation T12 et une rotation
R12. Si O1 est l'origine du repère R1 et O2 est l'origine du repère R2, alors le ve
teurde translation T12 est dé�ni par −−−→O1O2. Soient ~x1, ~y1 et ~z1 les ve
teurs unitaires durepère R1 et ~x2, ~y2 et ~z2 les ve
teurs unitaires du repère R2. La rotation R12 est 
ellequi transforme ~x1 en ~x2, ~y1 en ~y2 et ~z1 en ~z2. La rotation R12 peut être dé�nie parune matri
e :

R12 =





r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33



 (2.1)où [r11 r21 r31]
T sont les 
oordonnées de ~x2 exprimées dans le repère R1, [r12 r22 r32]

Tsont les 
oordonnées de ~y2 exprimées dans le repère R1 et [r13 r23 r33]
T sont les
oordonnées de ~z2 exprimées dans le repère R1. Si PR2

∈ R
3 est un ve
teur 
ontenant
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améra et du robotles 
oordonnées d'un point P exprimées dans le repère R2, alors, les 
oordonnées de
e point exprimées dans le repère R1 sont données par :
PR1

= R12PR2
+ T12 (2.2)L'attitude peut elle aussi être dé�nie sous forme matri
ielle. On utilise alors leformalisme des matri
es homogènes. Celles-
i présentent l'intérêt de pouvoir 
om-poser plusieurs attitudes par simple multipli
ation d'une série de matri
es. Ainsi, lamatri
e homogène de transformation M12 ∈ R

4×4 entre le repère R1 et le repère R2est dé�nie 
omme suit :
M12 =

(
R12 T12

0 1

) (2.3)Ce formalisme impose l'utilisation de quaternions pour dé�nir les 
oordonnées d'unpoint. Ainsi l'équation (2.2) est équivalente à :
(

PR1

1

)

= M12

(
PR2

1

) (2.4)Soient PR3
, les 
oordonnées de P dans un repère R3 et M23, la matri
e homogènede transformation entre R2 et R3. Les 
oordonnées de P dans R1 sont données par :

PR1
= M12.M23.P3 (2.5)L'attitude peut également être dé�nie de manière unique par un ve
teur de 6
oordonnées. On parle alors de 
oordonnées opérationnelles [Coi92℄. Parmi 
es 6
oordonnées, 3 dé�nissent la translation et 3 autres dé�nissent la rotation. S'il n'ya pas d'ambiguïté pour la dé�nition de la translation, il n'en est pas de même pourla rotation. Il existe en e�et plusieurs 
onventions permettant de dé
omposer 
etterotation en 3 rotations élémentaires [Coi92℄. Celle qui est la plus largement utilisée
onsiste à dé
omposer la rotation en 3 rotations θt, θr et θl respe
tivement autourdes axes x, y, et z. On appelle aussi 
es angles tangage, roulis et la
et. Dans l'annexeB.3 nous revenons plus largement sur la dé�nition de 
es angles.2.1.2 Dé�nition des repèresOn appelle Rc le repère lié à la 
améra. Par 
onvention, Rc est dé�ni 
ommesuit1 (voir �gure 2.1) :� Son origine est au 
entre optique de la 
améra.� L'axe zc est 
onfondu ave
 l'axe optique et est dirigé vers la s
ène.� L'axe xc est verti
al dans l'image et dirigé vers le haut.� L'axe yc est horizontal et dirigé tel que Rc soit dire
t.1 Les 
onventions 
ommunément admises dans la littérature sont notées en gras, les autres sont
elles que nous avons adoptées.
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xc

yc

zc

Rc

Plan im
age

Axe optique

Centre optique

Distance focale

Fig. 2.1: Dé�nition du repère 
améraIndi
e Repère asso
ié
 Repère 
amérao Repère lié à un objetb Repère lié à la base du robott Repère lié à l'organe terminal du robotTab. 2.1: Convention pour les indi
es des repèresOn désigne par Ro un repère lié à un objet situé dans l'espa
e de travail du robot.La matri
e homogène Mco dé�nit l'attitude de Ro par rapport à Rc.Dans un asservissement par vision d'un robot, la grandeur à asservir est souventl'attitude de Ro (ou d'un autre repère lié à l'objet) par rapport à un repère Rt lié àl'organe terminal. Lorsque la 
améra est extérieure (
f. �gure 2.2), l'estimation destransformations Mct et Mco permet de déterminer la position de l'objet par rapportà l'organe terminal. Lorsque la 
améra est atta
hée au robot, elle est généralementsolidaire de l'organe terminal. Dans 
e 
as, il est judi
ieux de 
hoisir Rc = Rt poursimpli�er les 
al
uls (
f. �gure 2.3). La position de l'objet par rapport à l'organeterminal est don
 dire
tement obtenue par l'estimation de Mco.On a souvent besoin de dé�nir la position de l'organe terminal par rapport à labase du robot. Pour 
ela, on utilise Rb, un repère �xe qui est solidaire de la base durobot.Le tableau 2.1 ré
apitule la signi�
ation des di�érents indi
es utilisés pour lesrepères.
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Rb

Rt

Ro

Mbt

Mbo
Mco

Mct Rc

Fig. 2.2: Des
ription de la 
on�guration où la 
améra est extérieure

Rb

Rc=Rt

Ro

Mbc

Mbo

Mco

Fig. 2.3: Des
ription de la 
on�guration eye in hand
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O

P

P’p

xc

zc
+f

-f
x

x’p z

z’p

Fig. 2.4: Modèle d'une lentille min
e2.2 Modélisation de la 
améraCette se
tion présente la modélisation d'une 
améra. Dans 
e 
adre, nous in-troduisons un modèle de la distorsion de l'image et nous dé
rivons le moyen de la
ompenser. Nous abordons ensuite la modélisation dynamique d'une 
améra. Pour
ela, 
ertains aspe
ts de la te
hnologie de 
es 
apteurs sont abordés.2.2.1 Modèle de proje
tion d'un point dans l'imageNous supposons que l'obje
tif de la 
améra est 
onstitué d'une ou plusieurslentilles qui peuvent se modéliser par une seule lentille min
e 
onvergente 
ommele dé
rit la �gure 2.4. On dé�nit un repère Rc (xc, yc, zc) asso
ié à la lentille min
e.Soit P un point lumineux dont l'image à travers la lentille est P ′
p. La 
oordonnée de

P suivant l'axe zc est z et la 
oordonnée de P ′
p suivant 
e même axe est z′p. L'imagede P est réelle si z > f où f est la longueur fo
ale de la lentille. En appliquant larelation fondamentale d'une lentille min
e on obtient :

1

z
−

1

z′p
=

1

f
(2.6)Soient x et x′

p les 
oordonnées respe
tives de P et P ′
p suivant l'axe xc. Grâ
e authéorème de Thalès nous obtenons (voir �gure 2.4) :

x

x′
p

=
z

z′p
(2.7)Or, d'après (2.6), on a :

z

z′p
= 1 −

z

f
(2.8)
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xc
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O Op
y
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yp

Fig. 2.5: Des
ription de la proje
tion perspe
tiveD'où :
x′

p =
fx

f − z
(2.9)Comme dans la plupart des 
as z ≫ f , on réalise l'approximation suivante :

x′
p ≈ −

fx

z
(2.10)Cette relation dé�nit une proje
tion perspe
tive de 
entre O (le 
entre de la lentille)sur un plan perpendi
ulaire à l'axe optique zc situé à l'abs
isse −f . Cette proje
tionréalise une inversion de l'image. Par 
ommodité, on transforme souvent l'imagepar une symétrie 
entrale de 
entre O de manière à la redresser. Dans 
e 
as, la
omposition de la proje
tion et de la symétrie 
entrale 
onduit à :

xp = −x′
p ≈

fx

z
(2.11)La 
omposition de 
es 2 transformations équivaut à projeter P par une proje
tionde 
entre O sur un plan image virtuel situé à l'abs
isse f 
omme l'illustre la �gure2.5. En raisonnant de la même manière suivant yc, on obtient :

yp = −y′
p ≈

fy

z
(2.12)
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Nx

Ny

∆x

∆y

Op

ym

xmXo

Yo

xc

yc

zc

O Fig. 2.6: Modélisation d'une matri
e CCD
2.2.2 Le 
apteur visuelLa plupart des 
améras modernes utilisent une matri
e de 
apteurs re
tangulairesélémentaires appelés pixels réalisés dans un matériau semi-
ondu
teur. Le 
apteur leplus répandu est dénommé CCD (Charge Coupled Devi
e). Nous ne rentrerons pasdans les détails te
hnologiques. Pour plus d'informations sur le sujet, le le
teur peutse référer au livre de Corke [Cor96℄.Chaque pixel se 
omporte 
omme un intégrateur de la quantité de photons reçue.Les photons sont transformés en 
harges éle
triques et don
 à l'issue du temps d'in-tégration, la 
harge totale 
ontenue dans un pixel est sensiblement proportionnelleà la quantité de photons reçue. Ce temps d'intégration peut être réglé sur la plupartdes 
améras CCD. On parle alors d'obturateur éle
tronique. La matri
e CCD estpla
ée au niveau du plan image réel de la 
améra (situé à l'abs
isse −f). Néan-moins, nous pouvons la modéliser par 
ommodité 
omme étant pla
ée à l'abs
isse
f . Par la 
onnaissan
e de la luminan
e asso
iée à 
haque pixel, on obtient don
 uné
hantillonnage spatial de l'image.Soient Nx et Ny respe
tivement le nombre de 
olonnes et de lignes de la matri
eCCD (
f. �gure 2.6) ; (Nx×Ny) est appelé résolution du 
apteur CCD. Soient ∆x et
∆y les dimensions d'un pixel. On dé�nit Gx et Gy, respe
tivement les grandissements
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améra et du robotsuivant les axes xc et yc du repère Rc par :
Gx =

f

∆y

(2.13)
Gy =

f

∆x

(2.14)Ainsi, les relations de proje
tion perspe
tive (2.11) et (2.12) peuvent être réé
ritesde la manière suivante :
Xp ≈ Gx

x

z

Yp ≈ Gy

y

z
(2.15)où Xp et Yp sont les 
oordonnées de Pp dans Rc exprimées en pixels et non en mètres.Remarques� La matri
e CCD réalise un é
hantillonnage spatial de l'image. Don
, en touterigueur, Xp et Yp devraient être des valeurs dis
rètes. Néanmoins, l'informationvisuelle est rarement utilisée sous sa forme brute. Grâ
e à des traitements del'image, on arrive à en extraire une information sub-pixel, don
 en fra
tion depixels. Les équations (2.15) se justi�ent don
 dans 
e 
ontexte.� Dans les relations (2.15), nous 
onsidérons que le repère asso
ié aux 
oordon-nées Xp et Yp est Rc (voir �gure 2.5). Dans la pratique, l'axe optique zc 
oupele 
apteur CCD approximativement en son 
entre. Néanmoins, en fon
tion desréglages de la lentille, sa position est sus
eptible de �u
tuer légèrement (tout
omme les grandissements Gx et Gy). Nous appelons X0 et Y0 les 
oordonnéesde 
e point d'interse
tion (Op) dans un repère Rm (xm, ym) solidaire du 
ap-teur (voir �gure 2.6). Les grandeurs Gx, Gy, X0 et Y0 sont appelées paramètresintrinsèques de la 
améra.2.2.3 Compensation de la distorsionLa distorsion la plus signi�
ative qui a�e
te les images produites par un obje
tif
onstitué de lentilles est la distorsion radiale. Tous les points de l'image sont trans-latés suivant des dire
tions dé�nies par des droites passant par 
es points et parl'interse
tion Op de l'axe optique ave
 le plan image. Cette translation est d'autantplus importante que le point est éloigné de Op. Les obje
tifs à fo
ale 
ourte onttendan
e à déformer l'image plus que les obje
tifs à grande fo
ale.Tsai [Tsa87℄ propose un modèle de distorsion simpli�é qui approxime l'amplitudede la translation des pixels par une fon
tion du 
arré de la distan
e à Op. Soient

[Xp Yp]
T les 
oordonnées en pixels d'un point Pp dans l'image obtenu par proje
tiond'un point P (voir équation (2.15)) et [Xd Yd]

T les 
oordonnées du point Pp ayantsubit la distorsion. D'après Tsai :
[

Xd

Yd

]

=
1

D

[
Xp

Yp

] (2.16)
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D = 1 + Kd

(

X2
p +

(
Gx

Gy

)2

Y 2
p

) (2.17)où Kd > 0 est le 
oe�
ient de distorsion. Les 
oordonnées [Xd Yd]
T sont 
elles me-surées dans l'image. Le 
oe�
ient de distorsion peut être estimé par des te
hniquesde 
alibration. Grâ
e à la 
onnaissan
e de Kd on peut 
ompenser la distorsion del'image. Soient [Xc Yc]

T les 
oordonnées 
orrigées de Pp :
[

Xc

Yc

]

= D′

[
Xp

Yp

] (2.18)ave

D′ = 1 + Kd

(

X2
d +

(
Gx

Gy

)2

Y 2
d

) (2.19)Comme la distorsion est généralement relativement faible, on 
onsidère que Xd ≈ Xpet Yd ≈ Yp dans l'expression de D′. Par 
onséquent, D′ ≈ D et �nalement [Xc Yc]
T ≈

[Xp Yp]
T .2.2.4 Modélisation dynamique de la 
améraAve
 une 
améra CCD standard, le transfert des niveaux de luminan
e des pixelsse fait séquentiellement et de manière analogique. Il en résulte un signal vidéo ana-logique 
ontinu dont la tension varie en fon
tion du temps suivant la valeur desniveaux de gris des pixels balayés. Le balayage de l'image s'e�e
tue toujours de lagau
he vers la droite et de haut en bas. Lorsque l'image est entrela
ée, toutes leslignes paires, puis toutes les lignes impaires sont balayées alternativement. On dé-�nit une trame 
omme étant le signal résultant du balayage de toute l'image. Uneimage entrela
ée est don
 
onstituée d'une trame paire et d'une trame impaire. Uneimage non entrela
ée ne 
omprend qu'une seule trame.Le pro
essus d'a
quisition d'une image peut se dé
omposer en 3 étapes :1. Le temps d'intégration Ti au 
ours duquel les éléments sensibles intègrent les
harges produites par les photons qui les atteignent.2. Le transfert des 
harges : les 
harges éle
triques 
ontenues dans les élémentssensibles sont transférées dans un registre à dé
alage. A partir de 
et instant,la mesure est terminée jusqu'à la pro
haine trame.3. Les registres à dé
alage sont vidés séquentiellement a�n de générer le signalvidéo.Comme le montre la �gure 2.7, le signal vidéo de la trame n − 1 est émis pendantque la trame n est a
quise. Il y a don
 un retard de la durée Te d'une trame entrele moment où l'image 
ommen
e à être mesurée et le moment où elle 
ommen
e à
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tempst t+Tet-Tet-2Te

trame ntrame n-1trame n-2 trame n+1

Signal vidéo
de la trame n-3

Signal vidéo
de la trame n-2

Signal vidéo
de la trame n-1

Signal vidéo
de la trame n

Ti Ti Ti Ti

Fig. 2.7: Chronogramme du pro
essus d'a
quisition d'images d'une 
améra CCDêtre transférée. Comme l'émission du signal vidéo dure approximativement le tempsd'une trame, il existe en fait un retard de 2Te entre le moment où l'image 
ommen
eà être mesurée et le moment où son transfert et sa digitalisation au niveau dusystème de vision sont a
hevés. La durée Ti 
orrespond à la période de l'obturateuréle
tronique. Etant donné que l'image ne peut être mesurée instantanément, on peut
onsidérer que �l'instant moyen� de mesure de la trame n est t + Ti/2. Ainsi, si Titend vers 0, le retard pur Tr induit par le 
apteur de vision est de 2Te. Par 
ontre,si Ti = Te, 
e qui est la 
on�guration 
lassique, Tr = 1.5Te.Les système de vision modernes (i.e., le dispositif qui permet de numériserl'image) permettent de lire l'image en même temps qu'elle est a
quise. De plus, il estpossible de 
onnaître exa
tement la ligne de l'image qui est 
ouramment numérisée.Ainsi, dans un 
ontexte d'asservissement par vision, il est possible de syn
hroniserune bou
le de vision sur l'instant t+Te/2 
orrespondant au milieu d'un trame (voir�gure 2.8). Il est don
 possible de réaliser un traitement de la moitié de l'imageayant déjà été a
quise tout en 
ontinuant, en parallèle, d'a
quérir l'autre moitié del'image. Ave
 une telle te
hnique, si Ti = Te, on a Tr = Te. On en déduit que lafon
tion de transfert en z d'un modèle simpli�é du pro
essus de vision est z−1.Il est 
lair que le pro
essus de traitement d'image et de 
al
ul des 
ommandes(en rouge sur la �gure 2.8) introduit un se
ond retard pur. Ce dernier 
orrespondplut�t à une 
ara
téristique de la 
ommande ; aussi, nous en avons tenu 
ompte dansla fon
tion de transfert modélisant le robot.2.3 Modélisation d'un robotDans 
ette se
tion nous dé
rivons la modélisation 
inématique et dynamiqued'un robot. Cette modélisation est générale à tous les types de manipulateurs.
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tempst t+Tet-Te

trame ntrame n-1 trame n+1

Signal vidéo
de la trame n-1

t-Te/2 t+Te/2

Traitement d’image
Calcul des commandes

Application des commandes

Te

pas n-1

pas n

pas n+1

Fig. 2.8: Chronogramme de l'a
quisition et du traitement d'images2.3.1 Modélisation 
inématique d'un robotUn robot à stru
ture 
inématique ouverte est 
onstitué de plusieurs 
orps reliésentre eux par des axes. Ces derniers réalisent généralement une liaison en rotationou en translation. L'ensemble des paramètres dé�nissant les angles de rotation oules longueurs de translation des axes sont appelés 
oordonnées arti
ulaires et serontnotées q.On modélise un robot en atta
hant un repère à 
haque axe. On 
onsidère le robot
omme un 
haînage de n+1 
orps numérotés de 0 à n. Le 
orps 0 représente la basedu robot tandis que l'organe terminal porte le numéro n. La position du 
orps k estrepérée par rapport au 
orps (k − 1) grâ
e à la matri
e homogène M(k−1)(k). Cettematri
e dé�nit la transformation entre le repère Rk−1 atta
hé au 
orps (k − 1) etle repère Rk atta
hé au 
orps k exprimée dans le repère Rk−1. La matri
e M(k−1)(k)dépend de qk, la 
oordonnée arti
ulaire de l'axe k, on la notera don
 M(k−1)(k)(qk)Le modèle géométrique du robot est l'expression, en fon
tion des 
oordonnéesarti
ulaires, de l'attitude de l'organe terminal du robot par rapport à sa base. Il estdé�ni par la matri
e homogène M0n(q) où q = [q1...qn]T est le ve
teur des 
oordon-nées arti
ulaires. On a don
 :
M0n(q) = M01(q1)M12(q2)...M(n−1)n(qn) (2.20)2.3.2 Modélisation dynamique d'un robotLe modèle dynamique d'un robot peut être 
al
ulé à partir de l'équation deEuler-Lagrange :

F =
d

dt

∂χ

∂q̇
−

∂χ

∂q
+

∂̟

∂q
(2.21)
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améra et du robotoù :� χ est l'énergie 
inétique du robot.� ̟ est l'énergie potentielle du robot.� q ∈ R
n est le ve
teur des n positions arti
ulaires du robot.� F ∈ R
n est le ve
teur des n a
tions (
ouple ou for
e) externes appliquées aux

n axes du robot.Il est dé
oule l'équation di�érentielle non-linéaire bien 
onnue [SV89℄ :
D(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ + g(q) + ff = fgave
 fg − ff = F (2.22)où :� D(q) ∈ R

n×n est la matri
e d'inertie du robot manipulateur.� C(q, q̇)q̇ ∈ R
n est le ve
teur des e�ets 
entrifuges et de Coriolis.� g(q) ∈ R

n est le ve
teur des 
harges engendrées par la gravité.� ff ∈ R
n représente les a
tions dûes aux frottements.� fg ∈ R
n est un ve
teur for
e généralisé représentant les a
tions des moteursdu robot.Le ve
teur for
e généralisé fg 
ontient les 
ouples et les for
es qu'appliquentles a
tionneurs du robot sur les axes. Ces grandeurs sont toujours asservies ; leurvaleur peut être 
ontr�lée ave
 pré
ision et rapidité. La plupart des robots intègrentégalement un asservissement de vitesse sur 
haque axe. C'est alors la variable q̇qui est 
ontr�lée. L'obje
tif de 
es asservissements de vitesse est de linéariser le
omportement dynamique du robot qui, 
omme l'indique l'équation (2.22), est parnature fortement non-linéaire.Grâ
e aux bou
les de vitesse, on peut faire l'approximation d'un dé
ouplagedes dynamiques de 
haque axe : le mouvement d'un axe i n'a pas d'in�uen
e enpremière approximation sur un axe j, si i 6= j. Soit Fi(z) la fon
tion de transfertliant la 
onsigne de vitesse q̇i

∗ de l'asservissement de vitesse du i ème axe à la vitessearti
ulaire q̇i de 
et axe. On a :
Fi(z) =

q̇i

q̇i
∗ (2.23)Ces fon
tions de transfert Fi(z) sont dé�nies autour d'un point de fon
tionnement

q, étant donnée la non-linéarité du modèle. Elles dépendent don
 de la 
on�gurationdu robot dé�nie par q. En pratique, 
'est essentiellement la variation de la matri
ed'inertie D(q) qui est à l'origine de la variation des fon
tions de transfert.2.4 Modélisation du robot SCEMI 6P01Nous exposons dans 
ette se
tion la modélisation 
inématique et dynamique dumanipulateur que nous avons utilisé lors de nos expérien
es : le SCEMI 6P01. Pour
ela, nous reprenons les prin
ipes exposés dans la se
tion 2.3 que nous appliquonsau 
as parti
ulier de 
e robot.
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Fig. 2.9: Le robot SCEMI 6P012.4.1 Présentation généraleLe robot SCEMI 6P01 est un bras manipulateur industriel à 6 degrés de liberté.Son espa
e de travail est délimité par une demi-sphère d'environ 70cm de rayon. Ilpossède 6 axes en rotation. La �gure 2.9 en donne un aperçu. Ses 3 derniers axes(4, 5 et 6) forment une rotule. Tous les axes sont mûs par des moteurs à 
ourant
ontinu : les 3 premiers axes sont équipés de moteurs AXEM à rotor plat de 400W
ha
un et les 3 derniers axes sont entraînés par des moteurs à rotor 
ylindriquestandards de 50W 
ha
un. Chaque moteur est pourvu d'un rédu
teur. Pour les 3premiers axes, il s'agit d'un rédu
teur de type Harmoni
 drive, présentant 
ommeprin
ipales 
ara
téristiques d'avoir un jeu très faible mais une élasti
ité importante.Le SCEMI est muni d'un système de 
ompensation des for
es de gravité. Il s'agitde ressorts qui agissent sur les axes subissant la gravité (les axes 2 et 3) de manièreà la 
ompenser. En pratique, la 
ompensation n'est 
ependant parfaitement réaliséequ'en 
ertains points.Du point de vu éle
trique, 
haque moteur est asservi en 
ourant grâ
e à unebou
le analogique. Cet asservissement a pour fon
tion le 
ontr�le du 
ouple moteur(dans un moteur à 
ourant 
ontinu, le 
ouple est proportionnel au 
ourant d'induit).Il joue également un r�le de prote
tion : une saturation de la référen
e de 
ette bou
lepermet de limiter le 
ourant à la valeur maximale tolérée par le moteur. Cette bou
le
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améra et du robotde 
ourant est imbriquée dans une bou
le analogique de vitesse. La mesure de vitesseest obtenue grâ
e à une génératri
e ta
hymétrique �xée sur 
haque arbre moteur.De plus, 
haque axe est muni d'un 
odeur in
rémental 
ouplé à l'arbre moteur.Celui-
i fournit une mesure de position relative sous forme de 
réneaux de tension.Classiquement, 
ette mesure permet la réalisation d'un asservissement numérique deposition de 
haque axe. Etant donné que 
ette mesure n'est pas absolue, une phasepréalable de mise en référen
e est né
essaire avant l'utilisation du robot.2.4.2 Modélisation géométriqueUn robot série (par opposition à un robot parallèle) est 
lassiquement 
onstituéd'un 
haînage de 
orps solides inter-
onne
tés entre eux par des axes. Ces dernierssont prin
ipalement de 2 types : rotation ou translation. Ainsi, pour un robot 
onsti-tué de n+1 
orps solides 
haînés numérotés de 0...n, il y a n axes numérotés de 1...nqui les relient. A�n de modéliser la posture du robot, on �xe à 
haque 
orps solidedu robot un repère Ri, i = 0...n. Il y a une in�nité de façons de positionner 
haquerepère. La transformation entre un repère Ri−1 lié à un 
orps i − 1 et un repère
Ri lié au 
orps suivant est entièrement dé�nie par 6 paramètres (3 translations et3 rotations). Néanmoins, en imposant 2 
ontraintes sur la position relative de 
es 2repères, 
e nombre est réduit à 4. Les 2 
ontraintes sont :1. L'axe xi−1 de Ri−1 est perpendi
ulaire à l'axe zi de Ri.2. L'axe xi−1 de Ri−1 et l'axe zi de Ri sont 
on
ourants.De plus, a�n de �xer la position des repères par rapport aux 
orps solides, il est
onvenu que zi est support de l'axe i.2 Ces 
ontraintes 
onstituent la 
onventionde Denavit-Hartenberg (voir [SV89℄ et [Cra89℄) 
lassiquement utilisée en robotique.Ainsi, la transformation entre Ri−1 et Ri peut être dé
omposée en 4 opérationsélémentaires :1. Rotation de zi−1 vers zi d'un angle αi−1 autour de l'axe xi−1.2. Translation de zi−1 vers zi d'une distan
e ai−1 le long de l'axe xi−1.3. Rotation de xi−1 vers xi d'un angle θi autour de l'axe zi.4. Translation de xi−1 vers xi d'une distan
e di le long de l'axe zi.Ave
 αi, ai, θi et di qui sont désignés 
omme les paramètres de Denavit-Hartenberg.Parmi 
es 4 paramètres, αi et ai sont 
onstants et dépendent de la géométrie du 
orps
i tandis que di est variable si l'axe i 
onstitue une liaison prismatique (θi restant
onstant) et θi est variable si l'axe i est une liaison rotoïde (di restant 
onstant).Le tableau 2.2 donne les valeurs des paramètres de Denavit-Hartenberg du mo-dèle géométrique du robot SCEMI. Les valeurs minimales et maximales de la rotationde 
haque axe sont pré
isées.2 Notez que le 
hoix de la dire
tion de zi est laissé libre ; il existe don
 2 dire
tions possiblespour zi, l'une étant l'opposée de l'autre.



2.4. Modélisation du robot SCEMI 6P01 33i ai αi di θi min(θi) max(θi)1 0 π/2 r1 q1 -2.11 2.112 d3 π 0 q2 0.13 1.9583 0 −π/2 0 q3 0 1.834 0 π/2 r4 q4 -2.99 2.995 0 −π/2 0 q5 -1.56 1.566 0 0 0 q6 -2.99 2.99Tab. 2.2: Paramètres de Denavit-Hartenberg du robot SCEMILa matri
e homogène M(i−1)(i) de transformation entre Ri−1 et Ri s'exprime ave

es 4 paramètres dans le repère Ri−1 de la manière suivante [Cra89℄ :
M(i−1)(i) =







cos θi − sin θi 0 ai−1

sin θi cos αi−1 cos θi cos αi−1 − sin αi−1 − sin αi−1di

sin θi sin αi−1 cos θi sin αi−1 cos αi−1 cos αi−1di

0 0 0 1







Ri−1

(2.24)On peut ainsi dé�nir 6 matri
es homogènes réalisant les transformations entre deux
orps su

essifs. Ces matri
es ont été reportées en annexe B.1 pour le 
as du robotSCEMI.D'autre part, a�n de dé�nir la position de la 
améra par rapport au 
entrede la rotule 
onstituée par les axes 4, 5 et 6, on introduit une matri
e homogènesupplémentaire, M6c. Elle donne la transformation entre R6 et Rc, le repère 
améra.Par 
onvention, l'origine du repère Rc est pla
ée au 
entre optique de la 
améra,son axe zc est perpendi
ulaire au plan image de la 
améra, son axe xc est verti
al etdirigé vers le haut dans l'image et son axe yc est horizontal. Ainsi, 
omme le montrela �gure 2.10, M6c se limite à une translation dé�nie par 3 paramètres : Txc, Tyc et
Tzc :

M6c =







1 0 0 Txc

0 1 0 Tyc

0 0 1 Tzc

0 0 0 1







R6

(2.25)Nous 
hoisissons le repère de base du robot Rb égal à R0. Par 
onséquent, la trans-formation Mbc entre le repère de base du robot, Rb et le repère 
améra, Rc, expriméedans le repère de base s'obtient par multipli
ation de toutes les matri
es homogènesentre elles :
Mbc = M01M12M23M34M45M56M6c (2.26)2.4.3 Le modèle dynamiqueLe modèle dynamique du robot SCEMI peut être dé
omposé en 3 parties :
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Fig. 2.10: Le modèle géométrique du robot SCEMI



2.4. Modélisation du robot SCEMI 6P01 351. Le modèle dynamique des a
tionneurs2. Le modèle dynamique des transmissions3. Le modèle dynamique du robotA�n de modéliser en
ore plus �nement le robot, on peut également tenir 
ompted'un modèle évolué des frottements. Ce modèle a été étudié en détails par HansjörgSage dans le 
adre de sa thèse de do
torat [Sag97, SMA+99℄.Le modèle dynamique des a
tionneursLe robot SCEMI est 
onstitué de 6 a
tionneurs qui sont des moteurs à 
ourant
ontinu. Ils sont alimentés par des ampli�
ateurs de tension qui sont des ha
heurs à 4quadrants. La tension à leurs bornes peut être 
ommandée dans une plage 
ompriseentre −Umax et +Umax où Umax est la tension 
ontinue d'alimentation des ha
heurs.De plus, le 
ourant d'induit du moteur peut 
ir
uler dans n'importe quel sens quelquesoit la tension d'induit [FF94℄. Le ha
heur étant un ampli�
ateur linéaire de tension,il existe une matri
e diagonale Kh ∈ R
6×6 
ontenant les rapports entre le ve
teurdes tensions de 
ommande u du ha
heur et le ve
teur des tensions d'induit, um.L'équation modélisant le ha
heur est don
 la suivante :

um =







Khu si − UmaxI ≤ Khu ≤ +UmaxI
UmaxI si Khu > +UmaxI
−UmaxI si Khu < −UmaxI

(2.27)Pour un moteur à 
ourant 
ontinu, l'équation di�érentielle liant le 
ourant induit,la vitesse de rotation du rotor et la tension d'induit est la suivante [SN94℄ :
Rim + L

dim
dt

+ Ke

dqm

dt
= um (2.28)où :� R ∈ R

6×6 est une matri
e diagonale 
ontenant les valeurs des résistan
es desinduits.� im ∈ R
6 est un ve
teur 
ontenant les 
ourants induits.� L ∈ R

6×6 est une matri
e diagonale 
ontenant les indu
tan
es des induits.� Ke ∈ R
6×6 est une matri
e diagonale 
ontenant les 
oe�
ients de for
e 
ontre-éle
tromotri
e.� qm ∈ R
6 
ontient les mesures de position des arbres moteurs.� um ∈ R
6 
ontient les tensions d'induit appliquées aux moteurs.Puisque tous les moteurs du robot SCEMI sont à aimants permanents, le ve
teur
ouple moteur τm ∈ R

6 est proportionnel au 
ourant induit :
τm = Kiim (2.29)ave
 Ki = Ke ∈ R

6, le ve
teur des 
oe�
ients de 
ouple des moteurs.3 L'équationdi�érentielle dé
rivant le 
omportement de la partie mé
anique du moteur est la3 On peut noter que pratiquement toutes les 
ommandes d'a
tionneur en robotique sont ba-sées sur un 
ontr�le du 
ouple (moteur à 
ourant 
ontinu, moteur syn
hrone auto-piloté, moteur



36 2. Modélisation de la 
améra et du robot
Fig. 2.11: Modélisation de la �exibilité de la transmissionsuivante :

τm = Jmq̈m + N−1τ + fv q̇m (2.30)où :� Jm ∈ R
6×6 est une matri
e diagonale 
ontenant toutes les inerties de l'arbremoteur.� N ∈ R

6×6 est une matri
e diagonale telle que N > I 
ontenant les rapportsde rédu
tion des engrenages des axes.� τ ∈ R
6 est un ve
teur 
ontenant les 
ouples résistants dûs à la 
harge appliquéeà 
haque axe.� fv ∈ R
6 
ontient les 
oe�
ients de 
ouples de frottements visqueux de 
haquearbre moteur.Le modèle dynamique des transmissionsDans le 
as du robot SCEMI, les �exibilités sont loin d'être négligeables. Ellessont prin
ipalement présentes sur les 3 premiers axes et sont dues aux rédu
teursde type Harmoni
 Drive. Une modélisation de la �exibilité des transmissions d'unrobot est proposée dans [Spo87℄. Celle-
i est modélisée par un ressort de raideur Ktsitué entre la sortie du rédu
teur et la 
harge (
f. �gure 2.11). La liaison entre lemoteur et la 
harge n'est don
 pas rigide (q 6= qm/N). Le 
ouple τ appliqué à la
harge est don
 généré par la di�éren
e entre les angles qm/N et q :

τ = Kt(
qm

N
− q) (2.31)où Kt est une matri
e diagonale 6 × 6 
ontenant les 
oe�
ients de raideur desressorts.Le modèle dynamique du robotLe modèle dynamique du robot SCEMI dé
oule de l'équation générale de ladynamique (2.22) présentée dans la se
tion 2.3. Nous l'appliqons i
i au 
as parti
ulierasyn
hrone ave
 
ommande ve
torielle ou moteur à rélu
tan
e variable). Ce 
ontr�le du 
ouple estréalisé ave
 une bou
le d'asservissement plus ou moins 
ompliquée. Ainsi, dans le 
as du moteur à
ourant 
ontinu, un simple 
orre
teur PI permet de réaliser 
ette fon
tion. Nous reviendrons surles détails de 
et asservissement dans 
ette même se
tion.



2.4. Modélisation du robot SCEMI 6P01 37d'un robot possédant 6 axes en rotation :
Γ =

d

dt

∂χ

∂q̇
−

∂χ

∂q
+

∂̟

∂q
(2.32)ave
 :� χ, l'énergie 
inétique du robot.� ̟, l'énergie potentielle du robot.� q ∈ R

6, le ve
teur des 6 positions angulaires des axes du robot.� Γ ∈ R
6, le ve
teur des 6 
ouples extérieurs appliqués aux 6 axes du robot parles a
tionneurs.Il en dé
oule l'équation di�érentielle non-linéaire suivante :

D(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ + g(q) + Fv q̇ + Fg(q) = τave
 τ − Fv q̇ − Fg(q) = Γ (2.33)où :� D(q) ∈ R
6×6 est la matri
e d'inertie des bras du robot.� C(q, q̇)q̇ ∈ R

6 est le ve
teur des 
ouples 
entrifuges et des 
ouples de Coriolis.� g(q) ∈ R
6 est le ve
teur des 
ouples engendrés par la gravité.� Fg(q) ∈ R

6 est le ve
teur des 
ouples extérieurs provoqués par les ressorts de
ompensation de la gravité.� Fv ∈ R
6×6 est la matri
e des frottements visqueux des arbres de sortie durédu
teur.Les asservissements imbriqués de 
ourant et de vitesseLes a
tionneurs de tous les robots industriels sont asservis en 
ouple (s'il s'agitd'un a
tionneur rotatif) ou en for
e (s'il s'agit d'un a
tionneur en translation). Ene�et, la maîtrise de 
ette grandeur est primordiale pour 
ommander le mouvementd'un robot ne serait-
e que pour les tâ
hes requérant un 
ontr�le en e�ort. Mais biensouvent, la 
onsigne de 
ouple ou de for
e est elle-même une grandeur de 
ommanded'une bou
le externe de vitesse. Cette bou
le de vitesse joue un r�le de linéarisationdu modèle dynamique de l'a
tionneur. Dans le 
as où l'a
tionneur est un moteuréle
trique, la maîtrise du 
ouple va de pair ave
 la maîtrise du 
ourant. Sa valeur,étant données les 
ara
téristiques des ampli�
ateurs de puissan
e, ne doit en au
un
as dépasser une limite maximale. C'est pourquoi, la grandeur de 
ommande de labou
le de vitesse est saturée par une limite Imax.Dans le 
as du robot SCEMI, les asservissements qui 
ontr�lent les 
ouples sontdes asservissements analogiques du 
ourant d'induit, im, des moteurs à 
ourant
ontinu. Ces bou
les sont 
ontr�lées par des 
orre
teurs à a
tion Proportionnellede matri
e de gain proportionnel Kpi ∈ R

6×6. La matri
e Kpi est diagonale 
ar lesaxes sont dé
ouplés. Le ve
teur de référen
e de l'asservissement de 
ourant est noté
i∗m. Cet asservissement est imbriqué dans une bou
le analogique de vitesse externe
ontr�lée par 2 
orre
teurs, un PI en série et un PD sur la mesure de vitesse. Undispositif d'anti-saturation permet d'éviter au terme intégral de prendre une valeur
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améra et du robotprohibitive, et ainsi d'éviter des grands dépassements en 
as de saturation de labou
le interne de 
ourant. Kpv ∈ R
6×6 est la matri
e de gain proportionnel de 
ettebou
le, Kiv ∈ R

6×6 est la matri
e de gain intégral et Kdv ∈ R
6×6 est la matri
e degain dérivé. Les matri
es Kpv, Kiv et Kdv sont diagonales 
ar il n'y a au
une a
tion
roisée entre deux bou
les. Le ve
teur de référen
e de la bou
le de vitesse est noté

q̇∗.Le modèle dynamique 
omplet du robotLa �gure 2.12 donne une représentation synthétique du modèle dynamique durobot. Certaines non-linéarités 
omme les jeux, les o�sets des ampli�
ateurs ouen
ore les frottements se
s ont été omises. Sur 
ette �gure, les sous-parties du modèleont été di�éren
iées par des 
ouleurs.Quelques remarques d'ordre pratique 
on
ernant 
e modèle s'imposent :1. Les bou
les de 
ourant ont une bande passante de l'ordre de 1kHz sur le robotSCEMI. Ce
i implique qu'en regard des 
onstantes de temps mé
aniques desmoteurs, Jm

fv
, qui sont de l'ordre de quelques dizaines de ms, le retour de lafor
e 
ontre-éle
tromotri
e, Keq̇m, se 
omporte 
omme une perturbation lentepar rapport à la dynamique de la bou
le de 
ourant.2. Seuls les axes 2 et 3 sont in�uen
és de manière signi�
ative par la gravité. Ene�et, les axes du poignet du robot (4, 5 et 6) sont très légers et 
ourts. Le
ouple dû à la gravité est don
 très faible sur 
es axes. L'axe 1 est parallèleà la dire
tion du ve
teur d'a

élération de la gravité, don
 au
un 
ouple n'estproduit. Sur le SCEMI, un système de 
ompensation de la gravité 
onstituéde ressorts permet d'annuler approximativement 
ette dernière quelque soit la
on�guration du robot. On peut don
 raisonnablement faire l'approximation

g(q) ≈ 0.3. L'e�et des 
ouples 
entrifuges et des 
ouples de Coriolis ne se font ressentirqu'en 
as de rotation très rapide des axes. Dans le 
as d'un asservissement parvision, les vitesses de dépla
ement ne sont pas en
ore telles que 
es 
ouplesaient une in�uen
e signi�
ative. De plus, les bou
les de vitesse tendent à li-néariser les e�ets de 
es 
ouples dont l'a
tion peut être modélisée 
omme uneperturbation. Nous 
onsidérerons don
 que C(q, q̇)q̇ = 0.4. La variation de l'inertie s'observe surtout sur les deux premiers axes. En e�et,
'est pour 
es 2 axes que la distan
e de l'axe de rotation au 
entre de gravitéde la masse située en aval est la plus sus
eptible de varier d'une manièreimportante. Il est néanmoins possible de tenir 
ompte d'un modèle appro
héde l'inertie D(q) pour quelques 
on�gurations du robot. Ainsi, dans le 
as del'axe 1, on mesurera D1(q1) pour les axes 2 et 3 repliés vers le haut (inertieminimale), pour les axes 2 et 3 pliés à 45 degrés (inertie moyenne) et pour lesaxes 2 et 3 horizontaux (inertie maximale).
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Fig. 2.12: Modèle dynamique 
omplet du robot
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améra et du robot2.4.4 Identi�
ation du modèle dynamique d'un axe asservien vitesseNous faisons l'hypothèse que les asservissements de vitesse arti
ulaire permettentde dé
oupler et de linéariser le 
omportement dynamique du robot. Aussi, les 
ou-plages entre les axes et les e�ets des non-linéarités sont modélisés par des perturba-tions.La fon
tion de transfert Fi(z) entre la référen
e de vitesse q̇∗ et la mesure devitesse arti
ulaire du i ème axe du robot est identi�ée sous la forme d'un modèleARMAX [Lju87℄. Comme nous l'avons vu dans la se
tion pré
édente, 
ette fon
tionde transfert varie en fon
tion de la position q du robot. Aussi, nous réalisons l'iden-ti�
ation pour une position nominale du robot autour de laquelle les expérien
essont e�e
tuées.Nous avons don
 identi�é les 6 fon
tions de transfert Fi(z) ave
 une périoded'é
hantillonnage de 1ms. Pour 
e faire, une séquen
e binaire pseudo-aléatoire estappliquée en référen
e de la bou
le de vitesse de l'axe identi�é. La mesure de lavitesse est faite grâ
e à un os
illos
ope numérique qui é
hantillonne à la fréquen
ede 1kHz le signal analogique de la génératri
e ta
hymétrique ainsi que le signalanalogique de référen
e de vitesse.L'os
illos
ope que nous utilisons est pourvu d'un système de transfert des don-nées numérisées. Aussi, est il possible de traiter 
es données ave
 un programme telque MATLAB et de réaliser l'identi�
ation paramétrique de Fi(z).Pour le robot SCEMI, 
es fon
tions de transfert ont été identi�ées à l'ordre 6.Leur valeurs numériques ainsi que leurs réponses indi
ielles sont données en annexeB.2.



Chapitre 3
Modélisation de l'asservissement visuel
3.1 Modélisation dynamique d'une bou
le de visionDans la 
on�guration eye in hand, la grandeur à asservir est souvent l'attitude
p d'un repère lié à un objet 
ontenu dans l'espa
e du travail du robot par rapport àun repère solidaire de l'organe terminal.Une attitude est dé�nie de manière unique par 6 
oordonnées opérationnelles.A�n que l'asservissement soit 
ommandable, il est né
essaire de pouvoir maîtriser
es 6 paramètres.Dans le 
as d'un asservissement visuel dire
t, les grandeurs de 
ommande ap-pliquées au robot sont une 
onsigne de vitesse q̇∗ ou une 
onsigne d'a

élération q̈∗des 
oordonnées arti
ulaires. Celles-
i résultent de la transformation des 
ommandesde vitesse ṗ∗ ou d'a

élération p̈∗ générés par la bou
le de vision dans l'espa
e des
oordonnées arti
ulaires q.Il est don
 né
essaire de faire une transformation de l'espa
e des 
oordonnéesopérationnelles vers 
elui des 
oordonnées arti
ulaires a�n de générer les 
onsignes
q̇∗ ou q̈∗ pour les asservissements des axes du robot. Cette transformation est obte-nue grâ
e à la matri
e Ja
obienne du robot. Etant donné que la grandeur mesuréeasservie (p) et la grandeur de 
ommande de l'asservissement visuel (ṗ∗ ou p̈∗) sonttoutes les deux dans l'espa
e des 
oordonnées opérationnelles, on peut 
onsidérerle robot et sa matri
e Ja
obienne 
omme un dispositif de dépla
ement opérationnelvirtuel.Dans un 
ontexte d'asservissement visuel rapide, les dynamiques du manipu-lateur doivent être prises en 
ompte a�n de réaliser une 
ommande optimale de labou
le de vision. Si le robot est modélisé par un dispositif de dépla
ement opération-nel virtuel, il est don
 intéressant d'établir la fon
tion de transfert de 
e dispositifentre les 
ommandes ṗ∗ ou p̈∗ et le dépla
ement e�e
tif p en sortie.Nous proposons dans 
ette se
tion un 
al
ul de la fon
tion de transfert entre ṗ∗et p dans le 
as où les axes du robot sont asservis en vitesse. Ces asservissementsinternes de vitesse permettent de linéariser et de dé
oupler le 
omportement dyna-
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yt

xt

zt

Rt Rr
yr
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p

Fig. 3.1: Dé�nition des repèresmique de 
haque axe. Notre appro
he 
onsiste à projeter les dynamiques arti
ulairesdu robot dans l'espa
e des 
oordonnées opérationnelles.3.1.1 Dé�nition du Ja
obien de la 
améraNous supposerons dans 
ette se
tion que le robot possède 6 axes et est 
apablede dépla
er l'organe terminal suivant 6 degrés de liberté. Soit Rt, un repère lié àl'organe terminal du robot et Rr, un repère �xe par rapport à la base du robot. Ondé�nit p 
omme étant l'attitude de Rr par rapport à Rt (voir �gure 3.1). La positionde Rr par rapport à Rt dépend des 
oordonnées arti
ulaires q = [q1 q2 q3 q4 q5 q6]
Tdu robot. Soit Mbt, la matri
e homogène de transformation entre le repère de basedu robot, Rb, et le repère Rt. Cette matri
e homogène se 
al
ule grâ
e au modèlegéométrique du robot et dépend don
 de q, nous la noterons Mbt(q). Soit Mtr(q), lamatri
e homogène de transformation entre Rt et Rr qui dépend elle aussi de q :

Mtr(q) = Mbt(q)
−1Mbr (3.1)où Mbr est la matri
e homogène de transformation entre Rb et Rr. La transformation

Mbr est 
onstante 
ar le repère Rr est supposé être �xe par rapport à Rb. Soit T6,la transformation permettant de 
onvertir une matri
e homogène en 6 
oordonnéesopérationnelles (voir annexe B.3 pour la dé�nition de T6). On a don
 :
p(q) = T6(Mtr(q)) (3.2)L'attitude p dans le repère Rt étant dépendante des 
oordonnées arti
ulaires, onla note p(q). On peut don
 réé
rire p(q) 
omme un ve
teur 6 × 1 de fon
tions duve
teur q :
p(q) =






t1(q)...
t6(q)






Rt

(3.3)
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le de vision 43On en déduit que ṗ(q), la dérivée par rapport au temps de p(q) est donnée par :
ṗ(q) =

d

dt
[T6(Mtr(q))] =






∇tT1 (q)...
∇tT6 (q)






Rt

q̇ (3.4)d'où :
ṗ(q) =






∂t1
∂q1

(q) · · · ∂t1
∂q6

(q)... . . . ...
∂t6
∂q1

(q) · · · ∂t6
∂q6

(q)




 q̇ , Jc(q)q̇ (3.5)La matri
e Jc(q) permet de transformer les vitesses des 
oordonnées arti
ulairesen vitesses des 
oordonnées opérationnelles. Dans le 
as d'un asservissement visuel,pour une 
on�guration eye in hand, on prend Rt = Rc où Rc est le repère lié à la
améra solidaire de l'organe terminal (voir se
tion 2.1.2, page 20). Pour 
ette raison,nous appelons Jc, Ja
obien de la 
améra.En�n, si on désire 
ontr�ler le robot 
omme un dispositif de dépla
ement opéra-tionnel virtuel, on utilisera J−1

c pour 
onvertir des référen
es opérationnelles ṗ∗ enréféren
es arti
ulaires q̇∗ 
ompatibles ave
 la 
ommande du robot asservi en vitesse.Remarques� L'expression analytique de Jc(q) est très lourde pour un robot à 6 degrés deliberté. En pratique, il n'est pas né
essaire de la 
al
uler expli
itement. Ene�et, le 
al
ul de ∂ti
∂qj

(q) peut être approximé par des di�éren
es �nies :
∂ti
∂qj

(q) ≈
∆ti
∆qj

(q) =

ti



























q1...
qj−1

qj + ∆qj

qj+1...
q6



























− ti































q1......
qj......
q6































∆qj

(3.6)Ainsi, le 
al
ul de Jc(q) peut se réaliser numériquement ave
 une pré
isionsu�sante en réalisant le 
al
ul dé
rit par l'équation (3.6) pour toutes les 
om-binaisons de i et de j.� Dans le 
as d'une tâ
he de suivi, Rr est lié rigidement à l'objet qui est suivi.Ainsi, si 
et objet se dépla
e, on ne peut pas 
onsidérer que Rr est �xe. Néan-moins, Jc(q) est réa
tualisé à 
haque période d'é
hantillonnage en fon
tionde l'évolution de q. Aussi, à l'é
helle d'une période d'é
hantillonnage, étant
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p

•
p ∗ •

p
•
q•

q ∗ Dynamiques
du robot
asservi

en vitesse
J−1

c
Jc

Dispositif de déplacement opérationnel virtuel

∫BOZ

Fig. 3.2: Modèle du dispositif de dépla
ement opérationnel virtueldonnée une vitesse de dépla
ement réaliste de l'objet, on peut faire l'approxi-mation que Rr est �xe. Cette approximation est d'autant plus juste que lapériode d'é
hantillonnage est 
ourte.3.1.2 Modélisation du dispositif de dépla
ementopérationnel virtuelDans 
ette se
tion, nous nous proposons d'établir le modèle dynamique du dis-positif de dépla
ement opérationnel virtuel reliant la 
ommande ṗ∗ à l'attitude pdé
rit par la �gure 3.2.Le robot possède 6 axes permettant de positionner l'organe terminal suivant6 degrés de liberté. Soit F (z) ∈ R
6×6, la fon
tion de transfert du robot asservien vitesse. Nous 
onsidérons que la matri
e F (z) est diagonale ; elle 
ontient sur sadiagonale les fon
tions de transfert Fi(z) des 6 bou
les de vitesse arti
ulaire du robot.Nous faisons don
 l'hypothèse que les 
ouplages entre les axes sont négligeables, 
equi est valide lorsque le robot est asservi en vitesse. De plus, nous supposons que lesfon
tions de transfert Fi sont normalisées, don
 limz→1 F (z) = I6.La fon
tion de transfert F (z) est une linéarisation du modèle dynamique durobot asservi en vitesse autour d'une position arti
ulaire q. En e�et, 
e modèledynamique est sus
eptible de varier lorsque q varie. Néanmoins, dans la pratique,on peut 
onsidérer que 
e modèle ne varie de manière signi�
ative que pour despositions extrêmes du robot.Les non-linéarités telles que les for
es 
entrifuges, les for
es de Coriolis ou lese�ets de la gravité sont négligées dans 
ette modélisation (voir se
tions 2.3 et 2.4pour plus de détails). Etant donné que le robot est asservi en vitesse, on peut
onsidérer qu'elles agissent 
omme des perturbations.Soient les matri
es Jc et J−1

c , respe
tivement le Ja
obien de la 
améra et son
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p

•
p ∗ •

p
•
q•

q ∗ Te

2
×

z +1
z −1

Dynamiques
du robot
asservi

en vitesse:

F(z)

J−1
c

Jc

Dispositif de déplacement opérationnel virtuelFig. 3.3: Modèle linéarisé autour de q du dispositif de dépla
ement opérationnel virtuelinverse. La relation
q̇∗ = J−1

c ṗ∗ (3.7)permet de traduire les 
onsignes de vitesse opérationnelle ṗ∗ dans l'espa
e arti
ulaire.Les 
onsignes de vitesse arti
ulaire q̇∗ sont appliquées aux bou
les de vitesse parl'intermédiare d'un bloqueur d'ordre 0. Le robot asservi en vitesse étant modélisépar F (z), on a don
 :
q̇ = F (z)q̇∗ (3.8)Les mesures de vitesse arti
ulaire q̇ sont exprimées dans l'espa
e opérationnel par :

ṗ = Jcq̇ (3.9)Une intégration de ṗ par la méthode des trapèzes permet d'obtenir p :
p =

Te

2

z + 1

z − 1
ṗ (3.10)où Te est la période d'é
hantillonnage de l'asservissement visuel. Nous en déduisonsle modèle dynamique du dispositif de dépla
ement opérationnel virtuel linéariséautour d'une 
on�guration q du robot dé
rit par la �gure 3.3.Des équations 3.7, 3.8, 3.9 et 3.10, on déduit la fon
tion de transfert H(z) dudispositif de dépla
ement opérationnel virtuel :

H(z) =
p

ṗ∗
=

Te

2

z + 1

z − 1
JcF (z)J−1

c (3.11)Soit G(z), la fon
tion de transfert entre ṗ∗ et ṗ :
G(z) =

ṗ

ṗ∗
= JcF (z)J−1

c (3.12)



46 3. Modélisation de l'asservissement visuelComme limz→1 F (z) = I6, on a limz→1 G(z) = I6. Don
, d'après le théorème de lavaleur �nale, l'e�et d'un é
helon de la 
onsigne de vitesse ṗ∗k de l'axe k sur la vitesse
ṗi de l'axe i, s'annule ave
 le temps. De plus, l'erreur statique de la réponse ṗi à uné
helon ṗ∗i est nulle.Remarques� La relation 3.10 est en fait une approximation. Elle est d'autant plus fausse que

Te augmente. En e�et, la fon
tion de transfert Te

2
z+1
z−1

réalise une intégrationpar la méthode des trapèzes dé�nis par 2 é
hantillons su

essifs. Aussi, plusla période est faible et plus le résultat se rappro
he de l'intégrale réelle. Il estnéanmoins possible de déterminer H(z) ave
 une bonne pré
ision même si lapériode d'é
hantillonage du système Te est grande. Pour 
ela, il est né
essairede disposer d'un modèle de Fi(z) identi�é à une période Tc très 
ourte. Dansun premier temps, on en déduit G(z), puis H(z) pour 
ette période Tc. Comme
Tc est faible, H(z) est don
 
onnu ave
 une bonne pré
ision. Puis grâ
e à un
al
ul standard de 
onversion de la période d'é
hantillonnage d'une fon
tionde transfert, il est possible d'en déduire H(z) pour la période Te ave
 unebonne pré
ision.Par 
onséquent, nous avons identi�é les fon
tions de transfert Fi(z) du robotSCEMI à une période d'é
hantillonnage de 1 ms < Te avant de 
al
uler H(z)pour la période Te (voir se
tion 2.4.4).� Le Ja
obien de la 
améra Jc est dé�ni pour une position q des axes du robot(voir équation (3.5)). Néanmoins, on peut 
onsidérer qu'il reste sensiblement
onstant dans une région autour de q. De plus les fon
tions de transfert Fi(z) nepeuvent être 
onsidérées 
onstantes que dans une région autour de q (du moinspour les premiers axes du robot). Aussi, le modèle de transfert linéaire H(z) dudispositif de dépla
ement opérationnel virtuel n'est valide que dans une régionautour de q. Dans le 
ontexte d'utilisation du robot dans un asservissementpar vision, la position q du robot est amenée à 
hanger de manière importante.La fon
tion de transfert H(z) est don
 également sus
eptible de varier dansdes proportions importantes. Aussi, a�n de réaliser un 
ontr�le optimal de labou
le de vision, il est intéressant de faire appel à un 
orre
teur adaptatif quipuisse intégrer en temps réel les variations de H(z) par séquen
ement des gainsen fon
tion de q.3.1.3 Commande de la bou
le de visionSoit p, l'attitude d'un repère de référen
e �xe Rr par rapport à un repère Rtlié à l'organe terminal (voir �gure 3.1 page 42). On suppose que p peut être estimégrâ
e à un 
apteur de vision �xé sur l'organe terminal. L'attitude p est asservie àune référen
e p∗ grâ
e à la bou
le d'asservissement dé
rite par la �gure 3.4.Les dynamiques du robot suivant les 6 
oordonnées de p sont modélisées par lafon
tion de transfert H(z) qui est la linéarisation autour de la position 
ourante du
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z−1

p ∗

C(z)
p

+
-

p ∗.
Dispositif de
déplacement

opérationnel virtuel

Estimation de
l’attitude p par vision

∧
p

H(z)

Fig. 3.4: Modèle général d'une bou
le de visionrobot des dynamiques du dispositif de dépla
ement opérationnel virtuel dé
rit dansla se
tion 3.1.2, page 44.L'estimation p̂ de p est réalisée grâ
e à l'information visuelle. Or, d'après lemodèle dynamique de la 
améra dé
rit dans la se
tion 2.2.4, page 27, 
ette estimationintroduit un retard pur d'une période d'é
hantillonnage Te si nous faisons l'hypothèseque le temps de traitement d'image est inférieur à Te ; sa fon
tion de transfert estdon
 z−1.Deux types de 
orre
teurs ont été utilisés pour le 
ontr�le de la bou
le de vison :un 
orre
teur à a
tion Proportionnelle-Intégrale (PI) et un 
orre
teur prédi
tif Ge-neralized Predi
tive Controller (GPC) dont le prin
ipe est dé
rit dans la se
tion 3.2page 48. Dans les deux 
as, on a négligé les 
ouplages entre les 
omposantes de p 
equi équivaut à 
onsidérer que H(z) est diagonale. L'asservissement peut don
 êtredé
omposé en 6 bou
les indépendantes 
ontr�lant 
ha
une un degré de liberté.Le 
orre
teur PI est réglé de manière expérimentale pour obtenir les performan
esmaximales tout en 
onservant la stabilité de la bou
le. Le 
orre
teur GPC est 
al
uléen fon
tion du modèle dynamique du robot. Il est optimum autour de la position qdu robot pour laquelle H(z) a été 
al
ulé.Le modèle dynamique F (z) des bou
les de vitesse arti
ulaires du robot est requispour le 
al
ul de H(z). Ce dernier est obtenu grâ
e à une identi�
ation préalable(voir se
tion 2.4.4, page 40).Le modèle H(z) du dispositif de dépla
ement opérationnel virtuel varie en fon
-tion de la position q du robot. Aussi, grâ
e à sa nature adaptative, le 
orre
teurGPC peut être re
al
ulé lorsque 
ela est né
essaire au gré des variations de H(z)a�n de toujours garantir une réponse optimale. Ce n'est pas le 
as du 
orre
teur PIqui doit être réglé de manière à 
onserver la stabilité même dans les 
on�gurationsles plus défavorables.
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orre
teur GPCLe 
orre
teur GPC (Generalized Predi
tive Controller) a été introduit en 1987par Clarke et al. dans [CMT87℄. On peut dé�nir le GPC 
omme étant une versionsimpli�ée du 
orre
teur LQG (Linear Quadrati
 Gaussian). Ils ont en 
ommun laminimisation d'une fon
tion de 
oût dépendant de l'intégrale de l'erreur au 
arréet de l'énergie de la 
ommande. La di�éren
e réside dans le fait que, pour le GPC,
ette fon
tion est minimisée sur un horizon fuyant �ni, tandis que pour le LQG,
ette minimisation est faite sur un horizon s'étendant jusqu'à l'in�ni.Cette se
tion a pour obje
tif de fournir des informations détaillées sur les as-pe
ts théoriques du GPC. L'implémentation 
on
rète du 
orre
teur est égalementprésentée en annexe. Néanmoins, le le
teur désirant obtenir des informations sur lesvariantes du GPC peut se référer au livre de Bitmead et al. [BGW90℄ ou de Dion etal. [DP96℄.3.2.1 Mise en équation du systèmeSoit un système linéaire à une entrée et une sortie dont le 
omportement estmodélisé par l'équation ré
ursive suivante :
A(q−1)y(t) = B(q−1)u(t − Te) +

C(q−1)

D(q−1)
ξ(t) (3.13)où :� u(t) est l'entrée du système,� y(t) est la sortie du système,� {ξ(t)} est une séquen
e de variables aléatoires indépendantes telles que

E{ξ(t)} = 0,� Te est la période d'é
hantillonnage,� q−1 est un opérateur de retard d'une période d'é
hantillonnage,� A, B, C, D sont des polyn�mes en q−1 ave
 A, C et D moniques. 1Les polyn�mes A, B, C, D sont respe
tivement d'ordre na, nb, nc, nd :
A(q−1) = 1 + a1q

−1 + ... + anaq
−na (3.14)

B(q−1) = b0q
−d + b1q

−d−1 + ... + bnbq
−nb−d (3.15)

C(q−1) = 1 + c1q
−1 + ... + cncq

−nc (3.16)
D(q−1) = 1 + d1q

−1 + ... + dndq
−nd (3.17)où d est un entier positif et dTe est le retard pur du système. Si U(z) = Z{u(t)},

Y (z) = Z{y(t)} et Ψ(z) = Z{ξ(t)} ave
 Z représentant la transformée en z, onpeut mettre le système sous la forme suivante :
Y (z) = z−d−1 B(z−1)

A(z−1)
U(z) +

C(z−1)

D(z−1)A(z−1)
Ψ(z) (3.18)

= Tz(z
−1)U(z) + Pz(z

−1)Ψ(z) (3.19)1 Un polyn�me est monique si son 
oe�
ient de plus haut degré est égal à 1.
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U(z) Y(z)+
+z−d −1B(z−1)

A(z−1)

C(z−1)
D(z−1)A(z−1)

Ψ(z)

Fig. 3.5: Modèle linéaire du systèmeoù Tz est la fon
tion de transfert du système et Pz est la fon
tion de transfertdé�nissant le modèle de bruit (voir �gure 3.5).Dans le 
as du 
orre
teur GPC, on �xe D(q−1) = 1− q−1 = ∆. On impose don
une partie du modèle du bruit a�n de donner au 
orre
teur synthétisé 
ertaines
ara
téristiques. En e�et, Pz 
ontenant un intégrateur, le 
orre
teur pourra ainsiannuler des perturbations 
onstantes. Le polyn�me C(q−1) sera 
hoisi de manière àmodéliser le spe
tre du bruit ξ a�n de générer un 
ontr�leur qui �ltre les bruits dusystème.L'équation (3.13) peut don
 réé
rite sous la forme suivante :
A(q−1)∆y(t) = B(q−1)∆u(t − Te) + C(q−1)ξ(t) (3.20)ave
 :
∆y(t) = (1 − q−1)y(t) = y(t) − y(t− Te)
∆u(t) = (1 − q−1)u(t) = u(t) − u(t− Te)

(3.21)L'équation (3.20) dé
rit don
 l'évolution de la variation de la sortie ∆y en fon
tionde la variation de l'entrée ∆u entre deux instants d'é
hantillonnage su

essifs.3.2.2 La fon
tion de 
oûtLe 
orre
teur GPC est un 
orre
teur prédi
tif. Son obje
tif est de minimiserl'erreur quadratique entre les prédi
tions de la sortie et les 
onsignes futures. Celasigni�e qu'il doit réaliser une estimation des prédi
tions des valeurs de la sortie y auxinstants d'é
hantillonnage futurs en fon
tion des valeurs futures de l'entrée u. Soit rla grandeur de référen
e de l'asservissement dont la valeur est supposée 
onnue nonseulement à l'instant t présent mais également aux N2 instants d'é
hantillonnage fu-turs. Le 
orre
teur GPC génère, à 
haque instant d'é
hantillonnage, Nu 
ommandes
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∆u de manière à minimiser la fon
tion de 
oût suivante : J(u, t) =

E

{
N2∑

j=N1

[y(t + jTe) − r(t + jTe)]
2 + λ

Nu∑

j=1

[∆u (t + (j − 1) Te)]
2

}ave
 : Nu < N2 et ∆u(t + jTe) = 0 ∀j ≥ Nu (3.22)où N1, N2 et Nu sont des entiers stri
tement positifs et λ est un s
alaire positif. Cestermes sont dé�nis 
omme suit :� N1 est l'horizon d'initialisation,� N2 est l'horizon de prédi
tion,� Nu est l'horizon de 
ommande,� λ est la pondération de la 
ommande.On peut remarquer que la fon
tion J(u, t) 
omprend deux termes. Le premier,
∑N2

j=N1
[y(t + jTe) − r(t + jTe)]

2, est la somme des erreurs au 
arré entre les sor-ties et les signaux de référen
e futurs. Le se
ond, ∑Nu

j=1 [∆u (t + (j − 1)Te)]
2, est unterme proportionnel à �l'énergie� fournie par la 
ommande.2Ce terme est pondéré par λ. Ainsi, plus λ est faible, et moins �l'énergie� de la
ommande est pénalisée dans la fon
tion de 
oût, et par 
onséquent, plus le 
orre
-teur GPC synthétisé est �énergique�, et don
 sa réponse est rapide. Ce terme permetd'éviter les signaux de 
ommande trop importants pouvant saturer le système.3.2.3 Cal
ul des prédi
tions de la sortieDans 
ette se
tion, nous développons le 
al
ul de ŷ(t + jTe), la prédi
tion àl'instant t de y à j pas d'é
hantillonnage en avan
e. Ce 
al
ul né
essite la résolutionde 2 équations Diophantiennes [BGW90℄.A�n d'alléger les notations, un polyn�me X(q−1) sera simplement noté X dans
ette se
tion.Soient Ej et Fj les solutions de l'équation Diophantienne suivante :

C = A∆Ej + q−jFj (3.23)ave
 :
Ej = 1 + e

(j)
1 q−1 + ... + e

(j)
j−1q

−j+1 (3.24)
Fj = f

(j)
0 + f

(j)
1 q−1 + ... + f

(j)
nf q−nf (3.25)et nf (j) = max(na, nc − j). La résolution des équations (3.23) de manière ré
ursiveest dé
rite en annexe B.7. En réé
rivant (3.20) pour le j-ème pas d'é
hantillonnage,on obtient :

A∆y(t + jTe) = B∆u(t + (j − 1)Te) + Cξ(t + jTe) (3.26)2 En faisant une analogie ave
 la mé
anique dans le 
as où la grandeur de 
ommande u est un
ouple.
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ette équation, nous obtenons :
A∆y(t + jTe) = B∆u(t + (j − 1)Te) + A∆Ejξ(t + jTe) + Fjξ(t) (3.27)En isolant ξ(t) dans (3.20) et en utilisant 
ette relation dans (3.27) on obtient aprèssimpli�
ation par A∆ :

y(t + jTe) =
Fj

C
y(t) + Ejξ(t + jTe)

+
BEj

C

(
C

AEj

u(t + (j − 1)Te) −
Fj

AEj

u(t − Te)

) (3.28)Grâ
e à l'équation Diophantienne (3.23), nous pouvons é
rire que :
C

AEj

u(t + (j − 1)Te) −
Fj

AEj

u(t − Te) =

∆u(t + (j − 1)Te) + q−j Fj

AEj

u(t + (j − 1)Te) −
Fj

AEj

u(t − Te)

= ∆u(t + (j − 1)Te)(3.29)En 
ombinant (3.28) et (3.29) nous obtenons �nalement :
y(t + jTe) =

Fj

C
y(t) +

EjB

C
∆u(t + (j − 1)Te) + Ejξ(t + jTe) (3.30)Dans 
ette dernière équation, toutes les référen
es à des valeurs de la perturba-tion pour des instants d'é
hantillonnage passés et présent ont été supprimées. Il nesubsiste don
 plus que la 
ombinaison linéaire Ejξ(t + jTe) de valeurs futures dela perturbation ou du bruit. Or 
es valeurs sont par dé�nition indépendantes designaux mesurables à l'instant t. Il est don
 
lair que la prédi
tion optimale à l'ins-tant t de y(t + jTe) notée ŷ(t + jTe) au sens du minimum de la varian
e de l'erreur,obtenue grâ
e à des grandeurs dont la valeur est 
onnue à l'instant t est donnée par :

ŷ(t + jTe) =
Fj

C
yt +

EjB

C
∆u(t + (j − 1)Te) (3.31)On peut noter que 
e résultat est 
lassique pour la détermination de prédi
tionsoptimales [Åst70℄. Il met 
lairement en éviden
e que le terme C permet de modi�erla dynamique de l'observateur (le prédi
teur de la sortie) de la même façon quedans un �ltre de Kalman. Ainsi, l'ajustement de C dans le modèle (3.13) permet de
onférer au 
orre
teur des propriétés de �ltrage du bruit.Dans l'équation (3.31), le terme EjB∆u(t + (j − 1)Te) est une 
ombinaisonlinéaire de valeurs de ∆u à des instants d'é
hantillonnage 
ompris entre les instants

t−(nb+d)Te et t+(j−1−d)Te. Mais la fon
tion de 
oût (3.22), implique seulementles valeurs futures et la valeur présente de ∆u. Aussi allons nous 
her
her à séparer
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es valeurs des valeurs passées dans l'équation (3.31). Cette séparation peut êtreobtenue grâ
e à la résolution d'une se
onde équation Diophantienne en Gj et Hj

EjB = GjC + q−jHj (3.32)ave
 :
Gj = g

(j)
0 + g

(j)
1 q−1 + ... + g

(j)
j−1q

−j+1 (3.33)
Hj = h

(j)
0 + h

(j)
1 q−1 + ... + h

(j)
nhq−nh (3.34)et nh = max(nc, nb + d − 1). Les équations Diophantiennes (3.32) peuvent êtrerésolues ré
ursivement. Ce 
al
ul est proposé en annexe B.7.L'utilisation de (3.32) dans (3.31) 
onduit à :

ŷ(t + jTe) =
Fj

C
yt + Gj∆u(t + (j − 1)Te) +

Hj

C
∆u(t − Te) (3.35)3.2.4 Cal
ul de la solution optimaleSoit fp ∈ R

N2−N1+1, un ve
teur 
onstitué de la prédi
tion de la réponse libre dusystème pour les instants d'é
hantillonnage ≥ t + N1Te (horizon d'initialisation) et
≤ t + N2Te (horizon de prédi
tion) :

fp =










HN1

C
∆u(t − Te) +

FN1

C
y(t)

HN1+1

C
∆u(t − Te) +

FN1+1

C
y(t)...

HN2

C
∆u(t − Te) +

FN2

C
y(t)










(3.36)Soit ũ ∈ R
Nu , le ve
teur 
ontenant les in
réments de u sa
hant que ∆u(t+jTe) =

0 ∀j ≥ Nu (
f. équation (3.22)) :
ũ = [∆u(t), ∆u(t + Te), ...., ∆u(t + (Nu − 1)Te)]

T (3.37)Soit Ŷ ∈ R
N2−N1+1, le ve
teur 
ontenant les prédi
tions des sorties à partir del'horizon d'initialisation :
Ŷ = [ŷ(t + N1Te), ŷ(t + (N1 + 1)Te), ..., ŷ(t + N2Te)]

T (3.38)On peut don
 réé
rire l'équation (3.35) pour N1 ≤ j ≤ N2 sous forme matri
ielle :
Ŷi = Gũ + fp (3.39)ave
 G ∈ R

(N2−N1+1)×Nu dé�ni 
omme suit :
G =












gN1−1 . . . g0 . . . . . . 0
gN1

gN1−1 . . . g0 . . . 0... ... . . . . . . . . . ...
gNu−1 gNu−2 gNu−3 . . . . . . g0... ... ... ... ... ...
gN2−1 gN2−2 gN2−3 . . . gN2−Nu+1 gN2−Nu












(3.40)
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 0 ≤ k ≤ N2 − 1 sont les 
oe�
ients du polyn�me Gj (voiréquation (3.33), solution de l'équation Diophantienne (3.32)). La fon
tion de 
oûtquadratique (3.22) devient don
 :
J = (Ŷ − R)T (Ŷ − R) + λũT ũ (3.41)où R ∈ R

N2−N1+1 est un ve
teur 
ontenant les signaux de référen
e futurs à partirde l'horizon d'initialisation :
R = [r(t + N1Te), ..., r(t + N2Te)]

T (3.42)La valeur minimale de J au sens des moindres 
arrés est don
 obtenue pour ũ = ũ∗ave
 :
ũ∗ = (GT G + λI)−1GT (R − fp) = K(R − fp) (3.43)La matri
e K ∈ R
Nu×N2−N1+1 est la matri
e de gain optimal du 
orre
teur GPC.3.2.5 Implémentation du 
orre
teur GPCL'équation (3.43) permet d'obtenir la valeur présente et les valeurs futures op-timales pour les in
réments de la 
ommande jusqu'à l'horizon de 
ommande. Maisseule la première valeur ũ∗

1 = ∆u(t)∗ de ũ∗ est utilisée. A l'instant d'é
hantillonnagesuivant t + Te, la 
ommande optimale ũ∗ est re
al
ulée. La 
ommande u(t) est don
générée de la manière suivante :
u(t) = u(t− Te) + ∆u(t)∗ (3.44)ave
 :

ũ∗
1 = ∆u(t)∗ = k11 [r(t + N1Te) − (HN1

∆uc(t − Te) + FN1
yc(t))]

+ k12 [r(t + (N1 + 1)Te) − (HN1+1∆uc(t − Te) + FN1+1yc(t))]...
+ k1(N2−N1+1) [r(t + N2Te) − (HN2

∆uc(t − Te) + FN2
yc(t))](3.45)Ave
 C∆uc(t− Te) = ∆u(t− Te) et Cyc(t) = y(t). Ces termes peuvent être 
al
ulésgrâ
e aux équations ré
ursives suivantes :

∆uc(t − Te) = ∆u(t − Te) + (1 − C)∆uc(t − Te) (3.46)
yc(t) = y(t) + (1 − C)yc(t) (3.47)Les k1j sont les éléments de la première ligne de la matri
e de gain optimal K. Onpeut remarquer que si le modèle est invariant, un seul 
al
ul préalable du gain K estné
essaire. Ce 
al
ul peut être fait au moment de l'initialisation de l'asservissement.Le 
al
ul de u(t) est don
 une simple équation ré
ursive dont les variables sont les
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Fig. 3.6: In�uen
e de N2 et λ sur la réponse indi
iellemesures et les in
réments de 
ommande passés �ltrés par 1
C
ainsi que les 
onsignesfutures.Le GPC est également adapté aux systèmes dont le modèle varie ave
 le temps.Dans 
e 
as, le gain K doit être réa
tualisé (à 
haque pas d'é
hantillonnage ou quand
ela s'avère né
essaire). Le 
al
ul de K 
omprend, entre autres, une inversion d'unematri
e Nu×Nu (
f. équation (3.43)). Si on envisage une implémentation temps-réeld'un tel 
al
ul, il est don
 né
essaire de limiter l'horizon de 
ommande à une valeurraisonnable.3.2.6 Réglage du 
orre
teur GPCLa synthèse du 
orre
teur GPC dépend de 4 paramètres de réglage :� l'horizon d'initialisation N1,� l'horizon de prédi
tion N2,� l'horizon de 
ommande Nu,� et la pondération de la 
ommande λ.In�uen
e de N1La modi�
ation de l'horizon d'initialisation permet d'ajuster la fenêtre d'optimi-sation à une zone pré
ise de la réponse. On peut ainsi 
hoisir de ne pas faire inter-venir les premiers é
hantillons dans l'optimisation lorsque, par exemple, le système
ontient plusieurs retards purs. En pratique, on prendra généralement N1 = d + 1.
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Fig. 3.7: In�uen
e de N2 et λ sur la réje
tion d'une perturbation indi
ielleIn�uen
e de NuOn 
hoisi en général un horizon de 
ommande Nu relativement réduit. Ce 
hoixest entièrement justi�é si le signal de référen
e de la bou
le ne varie pas. Dans 
e 
as,seules les perturbations, qui par nature sont aléatoires, sont sus
eptibles de modi�erla sortie du système. Il n'est don
 pas né
essaire de 
al
uler un nombre important de
ommandes à l'avan
e étant donné que seule la première est e�e
tivement appliquéeau système et qu'au
une prédi
tion ne peut être faite sur les perturbations.Par 
ontre, si le signal de référen
e n'est pas 
onstant, le fait de ne faire inter-venir dans l'optimisation qu'un nombre limité de 
ommandes par rapport à l'hori-zon de prédi
tion N2 a des e�ets indésirables sur la réponse. Ainsi, lorsque l'é
he-lon 
ommen
e à entrer dans la zone supérieure de la fenêtre d'optimisation (
'està dire que l'instant d'o

uren
e de la prédi
tion de l'é
helon est t + N2Te) , si
Nu ≪ N2, il est impossible d'atteindre la référen
e à l'instant t+N2Te en seulement
Nu variations de la 
onsigne puisque ∆u(t) = 0 si t ≥ NuTe. L'erreur quadratique∑N2

j=N1
[y(t + jTe) − r(t + jTe)]

2 sera don
 d'autant plus grande que l'instant prévude l'é
hantillon est éloigné de l'instant t + NuTe de la dernière variation de la 
om-mande. La minimisation de l'erreur 
onduit don
 à générer des 
ommandes qui sont
ertes optimales au sens du 
ritère (3.22), mais qui sont très éloignées de la réponseoptimale obtenue grâ
e à un 
orre
teur LQG. Néanmoins, on peut noter que le
orre
teur GPC tend vers le 
orre
teur LQG lorsque N2 et Nu tendent vers l'in�ni.Les �gures 3.6 et 3.7 illustrent 
e 
omportement du GPC. Ainsi, la réponse à uné
helon de 
onsigne pour Nu = 6 et N2 = 30 est beau
oup plus pro
he de la réponseave
 un horizon in�ni que 
elle pour Nu = 6 et N2 = 60. Le début de la réponsepour N2 = 60, part dans un premier temps dans le sens opposé au sens de l'é
helon.Ce 
omportement ne se retrouve pas pour N2 = 30.
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onserver un horizon de 
ommande Nu en rapport ave
 l'horizonde prédi
tion N2. Par 
ontre, pour le rejet de perturbation (
f. �gure 3.7), l'aug-mentation de l'horizon de prédi
tion par rapport à l'horizon de 
ommande n'a pasd'in�uen
e.In�uen
e de N2On 
hoisi en général N2 tel que N2Te soit de l'ordre de grandeur de la 
onstantede temps dominante du système en bou
le fermée. Ainsi, la fenêtre d'optimisation
ontient toute la réponse du système. La �gure 3.7 illustre l'in�uen
e de l'horizonde prédi
tion. La 
onstante de temps dominante de 
e système en bou
le fermée estde l'ordre de 30 × Te. Les réponses pour N2 = 30 et N2 = 60 sont pratiquementidentiques (
elle pour N2 = 60 est légèrement meilleure). Par 
ontre, la réponse sedégrade nettement pour N2 = 10. Dans 
e 
as, l'optimisation ne se fait que sur ledébut de la réponse. On peut ainsi 
onstater que 
ette réponse est superposable à
elle pour N2 = 30 dans les premiers instants mais elle se démarque ensuite.In�uen
e de λDe tous les paramètres de réglage du GPC, λ est 
elui dont l'in�uen
e est la plusévidente. En e�et, il permet de pondérer l'in�uen
e des 
ommandes dans l'optimisa-tion et ainsi permet de générer un 
orre
teur plus ou moins �énergique� don
 plusou moins rapide. Les �gures 3.7 et 3.6 illustrent 
ela de manière évidente.3.2.7 Utilisation du GPC dans la bou
le de visionLe GPC est parti
ulièrement bien adapté à l'asservissement visuel. En e�et,
omme nous l'avons expliqué dans la se
tion 3.1, le modéle dynamique du dispositifde dépla
ement opérationnel virtuel varie en fon
tion de la position q du robot.Aussi, il est souhaitable de réaliser un 
ontr�le de la bou
le qui tienne 
ompte de
es dynamiques et qui puisse également s'adapter à leurs variations.Soit H(z), la fon
tion de transfert du dispositif de dépla
ement opérationnelvirtuel autour d'une position q. Etant donné que le pro
essus d'a
quisition d'imageintroduit un retard d'une période, la fon
tion de transfert en bou
le ouverte dumodèle linéarisé de l'asservissement visuel est don
 z−1H(z) (voir �gure 3.4 page47). Le modèle (3.13), page 48, est don
 dé�ni de la manière suivante :
B(q−1)

A(q−1)
= Hi(q

−1) (3.48)où Hi(q
−1) est la ième fon
tion de transfert de la diagonale de H(z) dans laquelleon a rempla
é z−1 par l'opérateur de retard q−1.Le GPC peut être réa
tualisé à 
haque pas d'é
hantillonnage en fon
tion dumodèle z−1H(z) du système. Il se prête don
 parfaitement au 
ontr�le de la bou
lede vision.



3.3. La plateforme expérimentale 57Le GPC est aussi un 
orre
teur prédi
tif. Cette 
ara
téristique peut égalementêtre mise à pro�t pour un suivi de traje
toire. Cette traje
toire est dé�nie parune variation de la 
onsigne p∗ de la bou
le de vision en fon
tion du temps. La
onnaissan
e des N2 signaux de référen
e futurs peut don
 servir à dé�nir le ve
teur
R (
f. équation 3.42).3.3 La plateforme expérimentaleCette plateforme a servi de base à toutes nos expérien
es d'asservissements vi-suels. Elle est 
onstruite autour d'un robot manipulateur à 6 degrés de liberté de typeSCEMI 6P01. Les asservissements visuels réalisés ave
 
e système 
orrespondent àla 
on�guration 
lassique de type eye in hand.3.3.1 S
héma généralLa �gure 3.8 donne un aperçu de la stru
ture du système expérimental. Nousavons 
hoisi une ar
hite
ture dans laquelle tous les traitements (traitements d'imageet 
ontr�le de la bou
le) sont réalisés par la même ma
hine a�n de limiter au maxi-mum les délais dûs au transfert des données. Nous avons opté de tout regrouperau niveau de l'ordinateur du système d'a
quisition d'images. Pour de plus amplesdétails sur la stru
ture logi
ielle du système, le le
teur pourra se référer à l'annexeC.1.3.3.2 Le 
apteur de visionLes 
apteurs visuels utilisés pour les manipulations sont des 
améras CCD. Deuxtypes de 
améras ont servi aux expérien
es :1. Une 
améra CCD mono
hrome au standard CCIR permettant d'a
quérir 25images entrela
ées par se
onde, 
'est à dire 50 trames par se
onde. Sa résolu-tion est de 752×582 pixels. L'intégration de la lumière pouvant être e�e
tuée à
haque trame, 
e 
apteur permet de fournir une mesure à la 
aden
e de 50Hz.2. Une 
améra CCD mono
hrome rapide pouvant a
quérir jusqu'à 240 imagesnon-entrela
ées par se
onde. Nous n'avons pas exploité 
ette 
aden
e maxi-male, 
ar à 240 images/s, la résolution est trop grossière. Nous avons don
limité la 
aden
e à 120 images non entrela
ées par se
onde ave
 une résolutionde 640 × 240 pixels.L'obje
tif utilisé pour les manipulations a une longueur fo
ale f = 8.5mm. Untel obje
tif est bien adapté au robot que nous utilisons : Il permet de visualiserentièrement et ave
 une bonne netteté une 
ible située à environ 30cm de la 
a-méra. Cette distan
e est 
ompatible ave
 l'espa
e de travail du robot qui s'ins
ritapproximativement dans une demi-sphère de 70cm de rayon.
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Consignes de vitesse

Mesures des positions articulaires

Signal vidéo
Système
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PC+carte d’acquisition

Armoire de puissance

Liaison série

Fig. 3.8: S
héma de la plateforme expérimental



3.4. Simulation de l'asservissement par vision 593.3.3 Le système d'a
quisition d'imagesLe système d'a
quisition d'image (que nous appelons aussi système de vision) est
onstitué d'un ordinateur de type �PC� équipé d'une 
arte d'a
quisition au formatPCI de marque Imaging Te
hnologies. Pour nos expérien
es, nous avons utilisé deuxsystèmes de vision. Le premier PC est un Pentium Pro 200 muni d'une 
arte denumérisation rapide 
ompatible ave
 la 
améra rapide. Il a servi aux expérien
esde suivi de 
ible. Le se
ond est un Pentium II 300 équipé d'une 
arte de numéri-sation standard 
ompatible ave
 la 
améra CCIR 25 images/s qui fut utilisé dansl'expérien
e de suivi de pro�lé.Les deux 
artes d'a
quisition ont des 
ara
téristiques 
ommunes :1. Le résultat de la numérisation de l'image est sto
ké dans une mémoire à doubleentrée intégrée à la 
arte. Cela signi�e qu'il est possible de lire des pixelsd'une image en 
ours d'a
quisition. Cette 
ara
téristique très intéressante aune in�uen
e sur le modèle dynamique de la 
améra (voir se
tion 2.2.4).2. Le transfert de l'image dans la mémoire 
entrale du PC s'e�e
tue à un débitde 120 Mo/s. Ce transfert a longtemps été 
onsidéré 
omme un goulet d'étran-glement pour la réalisation pratique d'asservissements visuels rapides. Mêmesi le temps de transfert de l'image n'est pas en
ore négligeable par rapport àla durée d'une période, il n'est plus prohibitif (voir annexe C.1 pour plus depré
isions).3.3.4 Le système temps-réelCe système multi-pro
esseurs, multi-tâ
hes temps réel est destiné à réaliser l'in-terfa
e de bas niveau ave
 le matériel, en l'o

uren
e, les bou
les analogiques devitesse du robot. Il 
ontient une 
arte de 
onversion numérique/analogique pour leblo
age d'ordre 0 des référen
es de vitesse et une 
arte possédant 6 
ompteurs pourla mesure des positions arti
ulaires.Ce système ne réalise au
un asservissement de position. Il sert uni-quement d'interfa
e et 
ommunique ave
 le système de vision via une liaison sériebidire
tionnelle. Certaines tâ
hes de sé
urité, 
omme un 
hien de garde (wat
hdog),lui sont également 
on�ées (voir annexe C.1 pour plus de pré
isions sur l'ar
hite
turelogi
ielle du système).3.4 Simulation de l'asservissement par visionLa di�
ulté de mise au point d'un asservissement par vision augmente ave
le nombre de degrés de liberté à asservir. Dans le 
as où il faut asservir 6 degrésde liberté, une grande rigueur est né
essaire dans la modélisation du système. Lasimulation est un outil pré
ieux pour dé
eler d'éventuelles erreurs de modèle ousimplement pour 
orriger les erreurs de programmation.



60 3. Modélisation de l'asservissement visuel3.4.1 Simulation du robotLa simulation du robot tient 
ompte des dynamiques des axes. Ces dynamiquesont été identi�ées préalablement sur le SCEMI par la pro
édure dé
rite dans lase
tion 2.4.4. Le modèle dynamique simulé 
orrespond à une position nominale durobot (
elle qu'à le robot sur la �gure 2.9 page 31). En e�et, on a vu dans la se
tion2.4.3 que 
e modèle est sus
eptible de varier, notamment en raison de la variationde l'inertie D(q) (
f. équation (2.33), page 37). Nous avons prin
ipalement utiliséla simulation pour tester la réponse à des petits é
helons de position de la 
ibleautour de la position nominale du robot. Dans 
e 
ontexte, le fait de ne pas simulerla variation des dynamiques n'engendre pas d'erreurs importantes.En outre, un retard pur est simulé entre l'envoi des 
ommandes et leur appli-
ation e�e
tive sur les 
onvertisseurs numérique-analogique qui sont modélisés pardes bloqueurs d'ordre 0. Ce retard est justi�é par le délai introduit par le 
al
ulde la 
ommande (voir le 
hronogramme C.2 page 155). Des �o�sets� ainsi qu'unbruit blan
 sont additionnés aux 
ommandes a�n de simuler les imperfe
tions del'asservissement analogique de vitesse.3.4.2 Simulation de la 
améraLa 
améra est modélisée au niveau des primitives. Cela signi�e que seules lesprimitives qui servent à l'asservissement sont simulées. La synthèse de l'image de la
ible et le traitement d'image ne sont don
 pas réalisés en simulation.Nous avons voulu obtenir un modèle de 
améra le plus pro
he possible de laréalité. Pour 
ela, nous avons simulé la distorsion de l'image ainsi que le bruit. Cesparamètres, ainsi que les paramètres de grandissement Gx et Gy ont été identi�ésde manière pré
ise sur la 
améra par une te
hnique de 
alibration [Tsa87℄.3.4.3 Interfa
e graphique de la simulationA�n d'avoir un aperçu le plus réaliste possible du 
omportement du robot enasservissement par vision, nous avons développé une interfa
e graphique visualisantle robot en 3D suivant la te
hnique du ��l de fer� (voir �gure 3.9). Une 
améravirtuelle peut être dépla
ée autour du robot a�n de visualiser 
e dernier suivantdi�érents angles. La simulation se déroule en temps réel, 
e qui signi�e que le robotsimulé évolue à la même vitesse que le robot réel.
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Fig. 3.9: Interfa
e graphique de la simulation
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Chapitre 4
Suivi de 
ible

Dans 
e 
hapitre, nous dé
rivons une appro
he uni�ée de 
ontr�le de la bou
led'asservissement visuel dans une appli
ation de suivi de 
ible. Nous avons appliquéune stratégie de 
ontr�le 
ommune pour l'asservissement 2D et 3D de la bou
lede vision. Celle-
i 
onsiste à 
onvertir la mesure en 6 
oordonnées opérationnellesdé�nissant l'attitude du repère atta
hé à la 
améra par rapport à un repère �xe.Grâ
e au modèle dynamique du dispositif de dépla
ement opérationnel virtuel dé
ritdans la se
tion 3.1.2, la synthèse du 
orre
teur peut être réalisée de la même manièreen 2D et en 3D.4.1 Prin
ipe du suivi de 
ible4.1.1 Dé�nition de la grandeur de mesure de la bou
le devisionSoit Ro, un repère asso
ié à l'objet qui 
onstitue la 
ible. On dé�nit par M∗
co,une transformation homogène de référen
e désirée entre le repère 
améra, Rc, et Ro.La mesure extraite de l'information visuelle est exprimée sous la forme d'uneattitude p 
ontenant 6 
oordonnées opérationnelles. Cette attitude est 
elle d'unrepère de référen
e, Rr, qui se trouve à la position désirée du repère 
améra et quiest dé�nie par rapport au repère 
améra 
ourant Rc.Le repère de référen
e Rr est dé�ni par :

Mro = M∗
co (4.1)où Mro est la transformation homogène entre Rr et Ro. On peut don
 
onsidérerqu'il existe une liaison virtuelle rigide entre Rr et Ro.L'asservissement visuel 
onsiste à asservir la mesure de p à une 
onsigne p∗.Lorsque p a 
onvergé vers p∗, et que la 
onsigne p∗ est nulle, on a Mco = M∗

co 
e quiest équivalent à Mcr = I.
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Mcr

= liaison virtuelle
rigide entre Rr et Ro

Fig. 4.1: Dé�nition du repère RrLorsque p∗ 6= 0, l'asservissement se stabilise à une attitude Mcr 6= I. Grâ
e à
p∗, on peut ainsi générer une traje
toire du repère 
améra référen
ée par rapport àl'objet autour de la position de référen
e dé�nie par M∗

co.Tout mouvement de la 
ible entraîne un mouvement de Rr (voir �gure 4.1). C'estpourquoi, le mouvement de la 
ible est modélisé 
omme une perturbation aléatoirede la mesure.Dans l'appro
he 3D, 
'est dire
tement M∗
co qui dé�nit de la position de référen
e ;tandis que dans l'appro
he 2D, 
'est l'image de la 
ible lorsque Mco = M∗

co qui dé�nit
ette référen
e.Pour un asservissement 3D, l'estimation de Mco grâ
e à la 
onnaissan
e du mo-dèle géométrique de la 
ible permet de 
al
uler p.Dans le 
as d'un asservissement 2D, on n'a au
un moyen de mesurer Mco. Néan-moins, grâ
e au Ja
obien image, il est possible d'estimer Mcr, grâ
e à la te
hniqueque nous proposons dans 
e 
hapitre.4.1.2 Commande de la bou
le de visionLa stratégie de 
ontr�le de la bou
le de vision que nous avons 
hoisie est don
la même pour les asservissements 2D et 3D. Dans les deux 
as, la mesure de p estasservie à une 
onsigne p∗.L'asservissement peut être 
onsidéré 
omme une bou
le possédant deux signauxde 
onsigne :1. La position de référen
e M∗
co dé�nie par une matri
e homogène dans le 
as 3Dou par une image dans le 
as 2D.2. La 
onsigne p∗ qui représente un dépla
ement par rapport à la position deréféren
e dé�ni par 6 
oordonnées opérationnelles que 
e soit en 3D 
omme en2D.
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Fig. 4.2: S
héma de la bou
le d'asservissement
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Fig. 4.3: Modèle linéaire de la bou
le d'asservissementLa �gure 4.2 donne un aperçu global de la bou
le d'asservissement visuel d'un suivide 
ible. La di�éren
e entre un asservissement 2D et un asservissement 3D résidedans la manière de déterminer p. D'après la modélisation dynamique du dispositifde dépla
ement opérationnel virtuel que nous proposons dans la se
tion 3.1.2, lafon
tion de transfert H(z) entre p∗ et p peut être approximée par une matri
e detransfert diagonale. Les dynamiques suivant les 6 
oordonnées de p peuvent don
être 
onsidérées parfaitement dé
ouplées. On a don
 dé
omposé l'asservissement del'attitude p en 6 bou
les indépendantes pour 
ha
une des 
oordonnées opération-nelles. Le 
orre
teur C(z) est don
 également une matri
e diagonale 
ontenant les 6
orre
teurs des 6 bou
les indépendantes. La �gure 4.3 présente le modèle linéarisé del'asservissement. La pro
édure d'a
quisition d'image et d'extra
tion des primitivesa été modélisée par un retard pur z−1 
onformément au modèle dynamique de la
améra et du traitement d'image établi dans la se
tion 2.2.4, page 27.
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Fig. 4.4: S
héma général de la bou
le d'asservissement pour un suivi en 3D
4.1.3 Suivi de 
ible par asservissement visuel 3DDans un asservissement visuel 3D, il est né
essaire de 
onnaître le modèle géo-métrique de la 
ible qui doit être suivie. Grâ
e à 
e modèle, et à 
ondition que lesprimitives extraites de l'image de la 
ible soient assez ri
hes, il est possible d'estimerla transformation Mco (voir annexe B.6, pour un exemple de 
al
ul de Mco dans le
as où la 
ible est 
onstituée de n points 
oplanaires). L'attitude de référen
e M∗

coentre la 
améra et la 
ible est initialisée au début de l'asservissement.La mesure p de la bou
le de vision 
orrespond à la transformation Mcr entre Rcet Rr. On a (puisque Mro = M∗
co) :
Mcr = McoM

∗−1
co (4.2)Soit T6, l'opérateur transformant une matri
e homogène en 6 
oordonnées opéra-tionnelles (voir annexe B.3 pour la dé�nition de T6). Il vient que

p = T6(Mcr) (4.3)La �gure 4.4 reprend la �gure 4.2 dans le 
as parti
ulier d'un asservissement 3D.



4.1. Prin
ipe du suivi de 
ible 674.1.4 Suivi de 
ible par asservissement visuel 2DDé�nition du Ja
obien imageSoit F ∈ R
2n, le ve
teur des 
oordonnées 
ourantes de n points dans l'image :

F =














xp1

yp1

xp2

yp2...
xpn

ypn














(4.4)
Le Ja
obien image Jv(F) ∈ R

2n×6 est une matri
e reliant la vitesse Ḟ des pointsdans l'image et le torseur 
inématique ṙ du repère 
améra. Cette relation est valableautour d'une image de référen
e dé�nie par F :
Ḟ = Jv(F)ṙ (4.5)Le torseur 
inématique est dé�ni par 6 
oordonnées exprimée dans Rc : les troispremières sont les 
oordonnées du ve
teur vitesse de dépla
ement de l'origine durepère et les 3 dernières sont les 
oordonnées du ve
teur vitesse de rotation de 
erepère. Les mouvements de translation et de rotation de 
e repère sont relatifs à unrepère �xe.

ṙ =










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Vy

Vz

ωx

ωy

ωz











Rc

(4.6)
Le Ja
obien image est 
onstruit de la manière suivante lorsque les primitives sontdes points (le 
al
ul a été reporté en annexe B.5) :

Jv(F) =


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
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
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
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
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− f

zn
0 xpn

zn

xpnypn

f
−

f2+x2
pn

f
ypn

0 − f

zn

ypn

zn

f2+y2
pn

f
−xpnypn

f
−xpn





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



(4.7)
On peut noter que le Ja
obien image dépend non seulement de F mais aussi dela longueur fo
ale f de la 
améra et des 
oordonnées z1...zn des points de la 
iblesuivant l'axe z du repère 
améra (on parle aussi de profondeur). En fait, seules les



68 4. Suivi de 
ibleestimations de Vx, Vy et Vz sont dépendantes de la profondeur qui intervient 
ommeun fa
teur d'é
helle. Les vitesses angulaires ωx, ωy et ωz peuvent, quant à elles, êtreestimées ave
 les seules informations 
ontenues dans l'image.Dans le 
as d'un suivi de 
ible, on fait souvent l'approximation zi = z0 ∀i ∈
[1...n], où z0 est une valeur mesurée une fois pour toute par un autre moyen quela vision. Etant donné qu'on ne peut avoir a

ès qu'à une estimation des zi, et dela fo
ale f de la 
améra, on notera le Ja
obien image 
orrespondant Ĵv pour ledi�éren
ier du Ja
obien image réel Jv.Appro
he 2D 
lassiqueOn se pla
e dans le 
as où la 
ible est 
onstituée de n points,. Soit F0 ∈ R

2n, unve
teur 
ontenant les n 
oordonnées des positions désirées des points dans l'image.Le ve
teur ∆F = (F−F0) est la di�éren
e entre le ve
teur F ∈ R
2n des 
oordonnées
ourantes des points dans l'image et F0.Soit Ĵ+

v (F), le pseudo-inverse de l'estimée du Ja
obien image donné par :
Ĵ+

v (F) = (ĴT
v (F)Ĵv(F))−1ĴT

v (F) (4.8)La loi de 
ommande 
ommunément utilisée pour un asservissement 2D est la sui-vante :
ṙ∗ = −KĴ+

v (F)∆F − Ĵ+
v (F) ˆ̇Fm (4.9)où la matri
e K > 0 est le gain proportionnel de l'asservissement et ˆ̇Fm est l'esti-mation de la 
omposante des vitesses des points dans l'image dûe au mouvementde la 
ible. Cette 
ommande n'est valable que pour n ≥ 3 pour un asservissementsuivant 6 degrés de liberté. Néanmoins, a�n de s'a�ran
hir de 
ertains problèmes desingularité, il est préférable de 
hoisir n ≥ 4 [MR93℄.Le ve
teur ṙ∗ 
ontient les 
onsignes de vitesse pour le torseur 
inématique durepère 
améra. Ces 
onsignes sont envoyées dire
tement vers le 
ontr�leur du robot.En e�et, dans le 
as d'un asservissement par vision indire
t, 
'est 
elui-
i qui réalisel'asservissement de ṙ.La plupart des auteurs 
onsidèrent alors que la dynamique du manipulateur estégale à un transfert unitaire et don
 que ṙ = ṙ∗. Ave
 
ette hypothèse, on peut don
é
rire que :

ṙ = −KĴ+
v (F)∆F − Ĵ+

v (F) ˆ̇Fm (4.10)Or :
Ḟ = Jv(F)ṙ + Ḟm (4.11)où Jv(F) est le Ja
obien image réel et Ḟm la 
omposante réelle de la vitesse despoints dans l'image dûe au dépla
ement de la 
ible. D'où :

Ḟ = Jv(F)
[

−KĴ+
v (F)(F − F0) − Ĵ+

v (F) ˆ̇Fm

]

+ Ḟm (4.12)



4.1. Prin
ipe du suivi de 
ible 69Cette loi de 
ommande garantit don
 la 
onvergen
e exponentielle de F vers F0à 
ondition que Jv(F)Ĵ+
v (F) soit stri
tement positif. On pourra retrouver 
ette
ondition de 
onvergen
e , ainsi qu'une analyse poussée de l'in�uen
e des erreurs demodélisation sur l'asservissement par vision dans [Esp95℄.De plus, l'erreur statique de poursuite est nulle si ˆ̇Fm = Ḟm et Jv(F)Ĵ+

v (F) = I.Une te
hnique d'estimation de ˆ̇Fm est dé
rite dans [Ben96℄.L'appro
he 2D que nous proposonsSoit p, l'attitude du repère 
améra désiré par rapport au repère 
améra 
ourant(voir se
tion 4.1.1). Il existe un Ja
obien Jp entre le torseur 
inématique ṙ et ladérivée par rapport au temps ṗ de p (
f. annexe B.4) :
ṙ = Jp ṗ (4.13)où Jp =











−1 0 0 0 Tz cos θt − Ty sin θt −Tz sin θt cos θr − Ty cos θt cos θr

0 −1 0 −Tz Tx sin θt −Tz sin θr + Tx cos θt cos θr

0 0 −1 Ty −Tx cos θt Ty sin θr + Tx sin θt cos θr

0 0 0 −1 0 − sin θr

0 0 0 0 − cos θt sin θt cos θr

0 0 0 0 − sin θt − cos θt cos θr









(4.14)et

p =











Tx

Ty

Tz

θt

θr

θl











Rc

(4.15)
On peut remarquer que :

lim
p→0

Jp = −I (4.16)Si on 
onsidère que p∗ est 
ontenu dans une région pro
he de 0 et que l'asservissementest assez rapide pour maintenir p voisin de p∗ en 
as de dépla
ement de la 
ible, onpeut faire l'approximation suivante :
ṗ ≈ −ṙ (4.17)Soit J+

v , le pseudo-inverse du Ja
obien image Jv(F) :
J+

v = (JT
v Jv)

−1JT
v (4.18)
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ibleOn a don
 :
ṙ = J+

v Ḟ (4.19)En utilisant (4.19), l'équation (4.17) devient :
ṗ ≈ −J+

v Ḟ (4.20)Soit F0, le ve
teur des paramètres des primitives 
orrespondant à l'image de réfé-ren
e. Lorsque F = F0, on a p = p0 = 0, puisque à 
e moment là Rc = Rr. Enréalisant un développement au premier ordre de la relation entre p et F autour de
F et en utilisant (4.20), nous obtenons :

p − p0 = −J+
v (F − F0) + O(F2) (4.21)où O(F2) est un terme d'erreur du se
ond ordre. Finalement, nous obtenons larelation appro
hée entre p et F suivante :

p ≈ −J+
v (F −F0) (4.22)Grâ
e à 
ette relation, on peut 
onvertir les mesures exprimées en terme de primi-tives, F , en 6 
oordonnées opérationnelles, p.Dans la plupart des appli
ations d'asservissements visuels 2D, le 
ontr�le est réa-lisé ex
lusivement dans le plan image. Les grandeurs asservies sont liés aux primitivesvisuelles. Les paramètres dé�nissant 
es primitives 
onstituent les états du système.Ave
 une telle appro
he, tous les états sont rarement 
ommandables. Aussi, 
ertainsauteurs ont opté pour une dé
omposition du système en états 
ommandables etnon-
ommandables (voir [HEK96℄). Cette solution présente l'in
onvénient majeurque les états de l'asservissement ont peu de lien ave
 le système physique.Dans notre appro
he, nous avons 
hoisi de 
onvertir 
es états en 6 paramètresopérationnels de manière à rendre le système entièrement 
ommandable. Ces 6 para-mètres ont un rapport dire
t ave
 le système physique : ils représentent l'attitude pdu repère 
améra par rapport à un repère �xe, Rr. Aussi, grâ
e à la modélisation dy-namique du dispositif de dépla
ement opérationnel virtuel qui réalise la 
ommandeen vitesse de p (voir se
tion 3.1.2, page 44), on parvient à un dé
ouplage total des 6bou
les 
ontr�lant les 6 
oordonnées opérationnelles. La �gure 4.5 reprend la �gure4.2 dans le 
as parti
ulier de l'asservissement 2D que nous proposons.4.2 Simulations et expérien
esPour les expérien
es, nous utilisons la plateforme dé
rite dans la se
tion 3.3.Tous les essais sont réalisés ave
 une 
améra rapide qui a
quiert 120 images nonentrela
ées par se
onde. La bou
le de vision est syn
hrone ave
 l'a
quisition d'image ;sa période d'é
hantillonnage est don
 de 8.33 ms. La �gure 4.6 donne un aperçu dela manipulation de suivi de 
ible. Elle dé�nit également la position des axes du
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15cm

4cm

3cm

4cm

0.35cmFig. 4.7: Des
ription de la 
iblerepère 
améra Rc. L'attitude de référen
e M∗
co est 
elle représentée sur 
ette �gure :la 
améra est approximativement à 30cm de la 
ible.Nous 
omparons dans 
ette se
tion les performan
es dynamiques de la bou
le devision 
ontr�lée par un 
orre
teur à a
tion Proportionnelle-Intégrale (PI) 
lassiqueà 
elles obtenues ave
 un 
orre
teur GPC. Le 
orre
teur PI a été réglé de manièreempirique a�n de réaliser un 
ompromis entre la stabilité et les performan
es.4.2.1 Des
ription de la 
ibleLa �gure 4.7 représente à l'é
helle 1/2 la 
ible qui a été utilisée lors des expé-rien
es . Elle est 
onstituée de 8 disques noirs 
oplanaires imprimés sur une feuilleblan
he de format A4. Cette feuille est elle-même pla
ée sur un support plan rigidede manière à garantir sa parfaite planéité.Quatre est le minimum de points requis pour estimer de manière unique et sanssingularité la mesure p, que 
e soit en 2D ou en 3D [MR93, Yua89℄. Le fait d'utiliserplus de points améliore sensiblement la qualité de la mesure en diminuant les e�etsdu bruit sur les pixels.4.2.2 Traitements d'imageLes primitives extraites de l'image sont des points : il s'agit des 
entres desproje
tions des disques dans l'image. Ces proje
tions forment 8 ta
hes noires dansl'image. On peut faire l'approximation que les 
entres des disques de la 
ible seprojettent sur les 
entres des ta
hes dans l'image. Comme le 
ontour d'un disque estun 
er
le, sa proje
tion dans le plan image est une ellipse. Le 
entre d'une ellipses'obtient en 
al
ulant le bary
entre de tous ses points.Des méthode plus pré
ises d'estimation du 
entre de l'ellipse peuvent être miseen oeuvre [Léo90℄. Nous ne les avons pas implémentées a�n de minimiser le tempsde traitement de l'image.
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es 73Le traitement d'image s'e�e
tue don
 en 2 temps :1. Déte
tion des points de 
ontour des 8 ta
hes dans l'image par �ltrage passe-haut et seuillage.2. Cal
ul des 8 bary
entres des points de 
ontours des 8 ta
hes dans l'image.Le �ltrage passe-haut résulte du produit de 
onvolution de l'image ave
 un masque
5×5. Ce dernier 
ontient les premiers é
hantillons de la réponse impulsionnelle d'un�ltre de Canny [Can86℄. Ce �ltre a été 
hoisi 
ar il permet de déte
ter les 
ontoursde manière optimale.L'image est dé
omposée en 8 imagettes 
entrées autour des proje
tions des 8disques. Seuls les pixels de 
es imagettes sont transférés dans la mémoire 
entralede l'ordinateur h�te de la 
arte d'a
quisition. Le traitement d'image est égalementlimité à 
es imagettes. Cette dé
omposition de l'image en zones d'intérêt permet degagner un temps 
onsidérable dans le traitement de l'image.La position des ta
hes dans l'image est sus
eptible de varier lorsque la 
ible sedépla
e. Il faut don
 
onstamment réa
tualiser la positions des imagettes. Au
uneprédi
tion du mouvement de la 
ible n'est réalisée : la position de l'imagette dansla nouvelle image est dé�nie de manière à être 
entrée autour de la proje
tion dudisque dans l'image pré
édente (voir se
tion 1.2.1, page 12, pour plus de pré
isions).Néanmoins, dans notre 
as, la 
aden
e d'a
quisition d'image est assez grande pour
onsidérer qu'une ta
he ne sort jamais de son imagette , étant données des vitesseset des a

élérations réalistes pour la 
ible.4.2.3 In�uen
e du bruit sur les pixels : 
omparaison desappro
hes 2D et 3DLa �gure 4.8 présente les enregistrements 
omparés des 6 
oordonnées de p pourun asservissement stationnaire1 2D et 3D. Un bruit blan
 de varian
e 0.25 pixels2est rajouté aux 
oordonnées des 8 primitives pon
tuelles. La bou
le est 
ontr�léepar un 
orre
teur GPC dont les paramètres de réglage sont les suivants : λ = 0.02,
N1 = 1, N2 = 30 et Nu = 6. Au vu de 
es enregistrements, il apparaît 
lairement quela stratégie 2D est moins sensible au bruit que la stratégie 3D et 
e parti
ulièrementpour Tx, Tz et l'angle de roulis θr.Ces résultats de simulation sont 
on�rmés par l'expérien
e. Nous avons en e�et
onstaté que, pour un même réglage du 
orre
teur GPC, l'asservissement 2D estparfaitement stable, tandis que l'asservissement 3D est os
illant voir divergeant.A�n de mieux 
erner 
e problème, nous avons réalisé un enregistrement de la mesure
p en bou
le ouverte et 
omparé la varian
e de 
ette grandeur en 2D et en 3D.Le tableau 4.1 ré
apitule les résultats obtenus. On retrouve dans 
es résultats lameilleure réje
tion du bruit en 2D suivant Tx, Tz et θr. Seule la 
oordonnée θl a unevarian
e signi�
ativement plus faible en 3D. Or, lorsque le système est asservi, ilos
ille justement suivant Tx, Tz et θr.1 la 
ible reste �xe et la référen
e p∗ est 
onstante.
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Fig. 4.8: Simulation de l'e�et du bruit sur les pixels pour un asservissement stationnaire
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es 75Coordonnée 2D 3D
Tx 6.86e-9 1.2e-8
Ty 1.45e-8 1.28e-8
Tz 1.35e-10 6.80e-10
θt 1.12e-7 9.95e-8
θr 5.72e-8 1.05e-7
θl 2.50e-9 1.42e-9Tab. 4.1: Comparaison de la varian
e du bruit sur p en bou
le ouverteOn peut don
 en 
on
lure, que l'estimation de p est plus robuste au bruit ave
une te
hnique 2D qu'ave
 une te
hnique 3D.A�n de stabiliser l'asservissement 3D, il est né
essaire d'augmenter la pondéra-tion de la 
ommande λ 
e qui a pour e�et de ralentir le système (voir se
tion 3.2.6).Or notre obje
tif est au 
ontraire la re
her
he des performan
es maximales. L'étudequi suit, porte don
 ex
lusivement sur l'analyse des performan
es de la bou
le en2D.4.2.4 Réponse de l'asservissement à un é
helon dedépla
ement de la 
ibleUn é
helon de dépla
ement de la 
ible n'est pas réalisable pratiquement 
aril impliquerait une a

élération in�nie de 
elle-
i. Néanmoins, en additionnant demanière logi
ielle un é
helon à une des 
omposantes de la mesure p, il est possiblede simuler un dépla
ement instantané de la 
ible suivant la dire
tion 
orrespondante.Le re
ours à 
et arti�
e n'est 
ependant valable que pour des petits é
helons. Nousavons don
 limité leur amplitude à 1cm pour les translations et 0.03 Rad pour lesrotations.Comparaison entre la simulation et l'expérien
eLa �gure 4.9 présente la superposition des réponses simulées et expérimentales àun é
helon suivant Tx de la bou
le 
orrigée par un PI et un GPC. On 
onstate quela réponse expérimentale du PI est assez pro
he de la simulation. Ce n'est pas le 
asave
 le GPC : la réponse réelle présente un dépassement nettement plus importantque la réponse simulée. Son temps de montée est également plus important. Ce
omportement est 
ara
téristique des e�ets des saturations. En e�et, outre le fait deralentir la réponse, les saturations provoquent également une augmentation ex
essivedu terme intégral du 
orre
teur 
e qui 
onduit à un dépassement important. Or lessaturations n'ont pas été intégrées à la simulation, il est don
 normal qu'on observeune telle di�éren
e.Ce phénomène ne s'observe pas sur la réponse du PI 
ar 
e dernier est beau
oupplus lent que le GPC et ne provoque don
 au
une saturation des 
ommandes.
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Fig. 4.9: Comparaison entre la simulation et l'expérien
e pour un é
helon suivant TxNéanmoins, malgré la saturation, le temps d'établissement du GPC est pratique-ment 4 fois plus faible que 
elui du PI (0.2s vs. 0.75s) 
e qui 
onfère au système desperforman
es dynamiques nettement supérieures.Comparaison des réponses à un é
helon entre un PI et un GPC suivant les6 degrés de libertéLes �gures 4.10 et 4.11 présentent les réponses expérimentales à un é
helon deposition de la 
ible suivant les 6 
oordonnées de p. Nous avons superposé la réponsede la bou
le 
ontr�lée par un PI à 
elle de la bou
le 
ontr�lée par un GPC. Pour tousles 6 degrés de liberté Tx, Ty, Tz, θt, θr et θl, le 
orre
teur GPC a�
he des perfor-man
es dynamiques nettement supérieures. Son temps d'établissement est environ3 fois plus faible que 
elui du PI (0.25s en moyenne, 
ontre 0.8s pour le PI) tandisque son temps de montée est toujours inférieure à 
elui du PI (0.12s en moyenne,
ontre 0.15s en moyenne pour le PI).Ces résultats étaient prévisibles étant donné que le GPC est optimisé en fon
tiond'un modèle dynamique de la bou
le de vision autour du point où sont réalisés lesé
helons.Etude de l'in�uen
e de la variation du modèle dynamique sur la réponseindi
ielleLe 
orre
teur GPC est 
al
ulé en fon
tion du modèle dynamique du dispositifde dépla
ement opérationnel virtuel linéarisé autour de la position q du robot. Il
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Fig. 4.12: Comparaison des réponses suivant Tx d'un 
orre
teur GPC optimal et d'un 
or-re
teur GPC non optimal.réalise don
 un 
ontr�le optimum en q. Dans 
et essai, le GPC a été 
al
ulé pourune position q′ du robot et un essai indi
iel suivant Tx a été réalisé autour d'uneposition q 6= q′. La position q 
orrespond à la 
on�guration du le robot dé�nie parla �gure 4.6. La position q′ di�ère de la position q d'une rotation de 45 degrés del'axe 6.Il est évident, que la dynamique suivant Tx ne peut être identique pour les 2
on�gurations. Le GPC n'étant pas optimum, on peut s'attendre à une détériorationde la réponse par rapport au 
as où le GPC est optimum. La �gure 4.12 illustre
lairement 
e phénomène.Cet essai est très important 
ar il justi�e l'utilisation d'un 
orre
teur adapta-tif 
omme le GPC qui puisse être réa
tualisé en fon
tion des variations du modèledynamique. Dans nos essais, le 
orre
teur n'est réa
tualisé qu'à l'initialisation del'asservissement. Etant donné que les essais sont réalisés autour de la 
on�gurationinitiale, on peut 
onsidérer qu'il reste optimum. Néanmoins, si le robot est amené àréaliser de grands dépla
ements, une réa
tualisation périodique du GPC peut s'avé-rer né
essaire. Celle-
i n'a pas été implémentée expérimentalement vu les 
ontraintesen temps de 
al
ul.La �gure 4.12 montre une détérioration de la réponse qui ne va 
ependant pasjusqu'à l'instabilité de l'asservissement. En e�et, le GPC est relativement robusteaux erreurs de modélisation. Aussi, même dans le 
as de grands dépla
ements de la
ible (50 
m en translation , 45 degrés en rotation, par exemple) l'asservissementreste parfaitement stable.
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ibleEtude des 
ouplages entre les 
oordonnées opérationnellesDans la modélisation du dispositif de dépla
ement opérationnel, on a négligéles termes de 
ouplage Cik(z) de la matri
e G(z) en 
onsidérant qu'elle est diago-nale (voir se
tion 3.1.2, page 44). Les résultats donnés par les �gures 4.13 et 4.14montrent l'in�uen
e de 
es termes. Ainsi, ave
 le 
orre
teur GPC, un é
helon de 1
m suivant Tx provoque une perturbation rejetée en 0.3s sur Tz dont l'amplitudemaximale atteint 4.5 mm. Ce même é
helon provoque une perturbation de 0.02 Radsuivant l'angle de roulis également rejetée en 0.3s. On peut 
onstater que le temps deréje
tion est du même ordre de grandeur que le temps d'établissement de l'é
helon
orrespondant. Toujours pour le GPC, un é
helon de 0.03 Rad suivant θr provoqueune perturbation de 4 mm d'amplitude maximale sur Tx et une perturbation de 1.25mm d'amplitude maximale sur Tz.Le 
orre
teur PI réalise une réje
tion systématiquement plus lente que le GPC(environ 3 fois plus lente) même si l'amplitude maximale de la perturbation n'estpas aussi importante.Cet essai ouvre des perspe
tives pour l'amélioration du 
ontr�le dynamique del'asservissement : la prise en 
ompte des termes de 
ouplage Cik(z) dans le modèledynamique peut être envisagée dans le 
adre d'un asservissement GPC multivariable.4.2.5 Etude de la réponse à une traje
toireRéponse à une traje
toire de la 
ibleLa �gure 4.15 présente les réponses à un dépla
ement de la 
ible suivant selon unerampe de pente 5 
m/s en translation et 0.2 rad/s en rotation. Les enregistrementssont réalisés suivant les 6 degrés de liberté en 
omparant les réponses du PI à 
ellesdu GPC.Dans 
ette expérien
e, la 
ible n'est pas physiquement dépla
ée. Tout 
ommepour les essais de réponse à un é
helon, le dépla
ement de la 
ible est simulé enadditionnant une rampe à la mesure. Aussi, l'enregistrement de la �gure 4.15 re-présente l'addition de 
e signal et de la réponse du système à la perturbation quereprésente le mouvement simulé de la 
ible.Comme la 
lasse du système est 2 (2 intégrateurs dans la bou
le ouverte), l'erreurde poursuite doit être nulle. La �gure montre que les réponses de la bou
le 
ontr�léepar un GPC et 
elles de la bou
le 
ontr�lée par un PI 
onvergent vers la 
onsignetriangulaire.De plus, 
es enregistrements exhibent à nouveau la supériorité du 
orre
teurGPC sur le 
orre
teur PI : pour tous les degrés de liberté, l'erreur quadratique depoursuite est nettement plus faible ave
 le GPC.Réponse à une référen
e triangulaireLa �gure 4.16 présente la réponse à une 
onsigne triangulaire de Tx. C'est don

p∗ qui varie et la 
ible qui reste �xe. La traje
toire est don
 
onnue d'avan
e. Le
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Fig. 4.16: Réponses à un signal de référen
e triangulaireGPC étant un 
orre
teur prédi
tif, les N2 valeurs futures du signal de 
onsigneé
hantillonné lui sont fournies (voir équation 3.42, page 53). Cette �gure montrede manière évidente que la réponse du GPC est 
elle d'un 
orre
teur prédi
tif : lamesure de Tx 
ommen
e à 
hanger avant que le signal de 
onsigne n'ai 
ommen
é àévoluer. Le signal de référen
e a une pente de 20 
m/s. La �gure 4.16 met 
lairementen éviden
e la supériorité du GPC par rapport au PI.
Traje
toire dans un plan parallèle au plan imageDans 
et essai, la référen
e p∗ est dé�nie de manière à dé
rire une traje
toire àla vitesse 
onstante de 5 
m/s dans un plan parallèle au plan image (le long de Txet Ty).Les prédi
tions des signaux de 
onsigne de Tx et Ty sont fournies au 
orre
teurGPC. La �gure 4.17 présente l'évolution de Ty en fon
tion de Tx. La traje
toire estun 
arré de 4 
m de 
�té. Le sens dans lequel la traje
toire est dé
rite est indiquésur 
ette �gure. On 
onstate à nouveau que le GPC réalise un bien meilleur suivi dela 
onsigne que le PI.
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ible4.3 Con
lusionDans 
e 
hapitre, nous avons utilisé l'appli
ation de suivi de 
ible pour validernotre modélisation dynamique de la bou
le de vision. Les appro
hes 2D et 3D ontété abordées. Etant donné que le modèle dynamique du robot dans la bou
le devision est dé�ni par rapport aux 
oordonnées opérationnelles, et que l'asservisse-ment 2D 
lassique est réalisé ex
lusivement dans le plan image, nous avons proposéune variante basée sur une transformation des informations 2D en information 3D.Grâ
e à 
ette transformation, les 2 types d'asservissements (2D et 3D) peuvent êtremodélisés dynamiquement de la même façon.Si les appro
hes 2D et 3D sont identiques du point de vue du modèle, il n'en estpas de même dans la pratique. Les expérien
es ont mis en éviden
e que les mesuresextraites de l'image par la te
hnique 2D étaient nettement moins bruitées que 
ellesextraites par une estimation 3D. Il en résulte que, à 
orre
teur égal, l'asservissement3D est très os
illant tandis que l'asservissement 2D est parfaitement stable.Partant de 
e 
onstat, tous les essais visant à valider le modèle dynamique ont étéréalisés pour un asservissement 2D. Pour 
es essais, nous avons 
omparé la réponsed'une bou
le 
ontr�lée par un 
orre
teur PI à la réponse de 
ette bou
le 
ontr�lée parun 
orre
teur GPC. Le GPC a la parti
ularité de pouvoir être implémenté de manièreadaptative. Il est réglé de manière optimale en fon
tion du modèle dynamique de labou
le de vision. Le PI est réglé expérimentalement de manière à obtenir le meilleur
ompromis entre performan
es et stabilité.Tous les essais que nous avons réalisés ont montré la supériorité du 
orre
teurGPC sur le 
orre
teur PI du point de vue des performan
es dynamiques. Ils validentde 
e fait expérimentalement le modèle dynamique de la bou
le de vision que nousavons proposé.



Chapitre 5
Le suivi de pro�lé

De nombreuses appli
ations industrielles mettent en oeuvre des tâ
hes de suivide pro�lé. Par exemple, la dépose de 
olle le long d'un montant de portière de voi-ture ou autour d'un pare-brise, la réalisation d'un joint de soudure le long d'unearrête ou l'ébavurage d'une piè
e de polymère moulée. Le suivi de pro�lé 
onsisteà asservir la distan
e entre l'organe terminal du robot et la piè
e, ainsi que l'angle.L'appro
he standard pour la réalisation d'une telle tâ
he 
onsiste en un apprentis-sage de positions su

essives le long de la traje
toire à réaliser, la traje
toire entredeux positions apprises étant le plus souvent réalisée par interpolation linéaire. Cetteappro
he présente trois in
onvénients :� Le pro�lé doit être pré
isément positionné par rapport au robot. Tout dé
alagede 
ette position se traduit par un dé
alage identique de la traje
toire réaliséepar rapport à 
elle désirée. Quand il se produit un tel dé
alage, dans le meilleurdes 
as, seule la piè
e sera perdue et dans le pire des 
as 
'est l'outil voir lerobot qui peuvent être endommagés.� L'apprentissage se fait �à vue�. Souvent, le positionnement se fait au jugé del'opérateur et sans au
un instrument de mesure pré
is. Cette façon de pro
éderest d'autant plus ardue que la 
ourbure du pro�lé est plus 
omplexe. Aussi, denombreux essais et 
orre
tions sont né
essaires avant d'obtenir la traje
toireidéale d'où une perte importante de temps.� Un nombre �ni de positions sont mémorisés le long du pro�lé. C'est par in-terpolation linéaire ou spline que la traje
toire entre deux points est 
al
ulée.Ainsi, pour une 
ourbure 
omplexe, l'outil ne respe
te la position de référen
equ'aux points mémorisés par apprentissage.Une autre appro
he 
onsiste à munir le robot d'un 
apteur extéro
eptif, 
'est àdire 
apable de réaliser des mesures sur l'environnement de travail du robot. Dansla plupart des 
as, il s'agit d'une 
améra �xée sur l'organe terminal du robot. Ainsi,si l'objet 
ontient des primitives visuelles assez ri
hes, l'information visuelle peutdonner à 
haque nouvelle image une mesure de sa position par rapport à l'e�e
teurdu robot. L'utilisation d'une 
améra �xée à l'organe terminal du robot pour réaliser
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he de suivi de pro�lé ne présente au
un des trois in
onvénients del'appro
he standard. En e�et,� Au
une opération d'apprentissage préliminaire n'est né
essaire en dehors dela dé�nition de la transformation de référen
e entre l'outil et le pro�lé.� Il n'est pas né
essaire de référen
er la position du pro�lé par rapport à la basedu robot. De plus, le pro�lé peut être animé d'un mouvement par rapport aurobot au 
ours de l'opération de suivi.� A tout moment, l'asservissement par vision tend à annuler l'erreur de suivi eten tout point le long du pro�lé.Des travaux antérieurs se sont intéressés au suivi de pro�lé. On peut assimiler lasimulation de suivi de route dé
rite dans [ECR92℄ par Espiau et al. à une tâ
he desuivi de pro�lé. Son but est de maintenir la 
améra à une 
ertaine hauteur au-dessusde la voie de droite, dirigée dans le sens de la route. La route est matérialisée par3 droites parallèles. Cette simulation met en oeuvre un asservissement par visiondans le plan image. Les primitives du Ja
obien image sont des droites au lieu depoints. Le 
al
ul du noyau du Ja
obien image fournit les dire
tions qui laissent lesprimitives visuelles in
hangées, 
'est à dire les dire
tions du suivi.L'expérien
e de suivi de ligne dé
rite par Lange et al. dans [LWH98℄ est unasservissement visuel à 2 dimensions. La 
ourbe à suivre est 
ontenue dans un planparallèle au plan image de la 
améra. Le traitement d'image est très simple etpeut don
 être très rapide. Ils atteignent ainsi une 
aden
e d'é
hantillonnage de 50Hz. L'erreur du suivi n'ex
ède pas 0.3 mm à une vitesse de 1.6 m/s. L'originalitéde travail réside dans le fait que ses auteurs utilisent la vision pour prédire des
onsignes futures. Ils ont ainsi mis en oeuvre une stratégie de 
ontr�le basée surun 
orre
teur prédi
tif. Néanmoins, le fait de n'asservir que deux degrés de liberté,simpli�e grandement le problème.Dans notre appro
he, le pro�lé est tridimensionnel. Il doit 
ontenir au moins 3
ourbes parallèles distin
tes visibles dans l'image. C'est le minimum pour pouvoirestimer les 6 
oordonnées opérationnelles de la transformation entre le repère 
améraet le repère lié à une se
tion du pro�lé. Notre asservissement visuel est basé surles 
oordonnées 3D et non pas réalisé dans le plan image (voir se
tion 1.1). Nousproposons une méthode pour re
onstruire les 6 paramètres opérationnels à partir destangentes à la proje
tion du pro�lé. Un des problème à résoudre est la détermination, le long du pro�lé, de la se
tion 
ourante. En e�et, la vision ne donne au
uneinformation de position le long du pro�lé. Cette mesure doit être obtenue par unautre moyen. A 
ette �n, nous utilisons le modèle géométrique du robot 
al
ulé grâ
eaux valeurs des 
odeurs in
rémentaux sur les axes du robot qui donnent une mesuredes 
oordonnées arti
ulaires.5.1 Exploitation de l'information visuelle5.1.1 Dé�nition d'un pro�léUn pro�lé est dé�ni 
omme suit :
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Profilé vrillé Profilé non vrillé

Fig. 5.1: Comparaison entre pro�lé vrillé et pro�lé non vrilléDé�nition 5.1 (Pro�lé). Soit C une 
ourbe 3D quel
onque. Soit S une surfa
e planequel
onque et O un point appartenant à S. Un pro�lé est généré par le dépla
ementde S le long de C tel que C∩S = O et S perpendi
ulaire au ve
teur vitesse 
urvilignede C en O ; C est appelée génératri
e du pro�lé ; S est la se
tion du pro�lé.Dans l'ensemble des pro�lés on peut distinguer 4 sous-ensembles parti
uliers :les pro�lés plans, les pro�lés �laires, les pro�lés non vrillés et les pro�lés vrillés. Lase
tion d'un pro�lé plan est un segment de droite et 
elle d'un pro�lé �laire est unpoint. Les pro�lés non vrillés peuvent être dé�nis 
omme suit :Dé�nition 5.2 (Pro�lé non vrillé). Un pro�lé non vrillé peut être dé
oupé en seg-ments pour lesquels toutes les se
tions sont liées par une translation de même dire
-tion (dans le 
as d'un segment linéaire) ou une rotation de même 
entre de rotation(dans le 
as d'un segment 
ourbe).Les pro�lés qui ne 
orrespondent pas à 
ette dé�nition sont des pro�lés vrillés. La�gure (5.1) donne un exemple de pro�lé vrillé 
omparé à un pro�lé non-vrillé. Dans lasuite de 
e 
hapitre, nous expliquerons pourquoi les pro�lés non vrillés présentent les
ara
téristiques requises pour l'algorithme de suivi. Aussi, lorsqu'il sera fait mentionde pro�lé dans la suite, la 
ara
téristique �non vrillé� sera toujours sous-entendue.5.1.2 Propriétés géométriques d'un pro�léLa se
tion d'un pro�lé industriel 
lassique 
ontient généralement des arêtes. Si lepro�lé est non vrillé, 
es arêtes génèrent des 
ourbes parallèles Ai le long du pro�lé.Etant donné que dans un segment du pro�lé, toutes les se
tions sont liées par unerotation de même 
entre ou une translation de même dire
tion, les tangentes aux
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ourbes Ai en des points 
ontenus dans une même se
tion sont parallèles. Dans le
as général, 
es tangentes ne sont pas dé�nies aux points de jon
tion entre deuxsegments où la transformation, translation ou rotation, 
hange respe
tivement dedire
tion ou de 
entre. C'est pourquoi, nous supposerons dans 
e qui suit l'existen
ede la dérivée première de la 
ourbure en tout point du pro�lé, 
'est à dire qu'il n'ya pas de dis
ontinuité du ve
teur vitesse 
urviligne.5.1.3 Propriétés de la proje
tion perspe
tive d'une 
ourbe3DA�n de déterminer la transformation entre le repère lié à la 
améra et le pro�lé,nous utilisons une propriété bien 
onnue de la proje
tion perspe
tive :Lemme 5.1. Proje
tion perspe
tive de la tangente à une 
ourbe 3D.La proje
tion perspe
tive de la tangente en P à une 
ourbe tridimensionnelle, C,dérivable est identique à la tangente à la proje
tion de C au point projeté de P .La démonstration de 
e lemme est reportée en annexe A.1.Cette propriété est exploitée par d'autres auteurs pour réaliser la re
onstru
tion3D d'un pro�lé à partir de son image [KW90, DD90℄.Nous verrons dans la se
tion 5.1.5, que la proje
tion dans le plan image d'aumoins 3 droites parallèles dont l'é
artement deux à deux est 
onnu, su�t à dé�nirentièrement la transformation entre un repère lié à la 
améra et un repère lié à 
esdroites. Ainsi, étant donné que les tangentes aux arrêtes d'un pro�lé non vrillé en despoints qui sont 
ontenus dans une même se
tion sont parallèles, la 
onnaissan
e dela proje
tion dans le plan image d'au moins 3 arêtes du pro�lé et la 
onnaissan
e dela géométrie d'une se
tion su�sent pour 
al
uler la transformation entre la 
améraet une se
tion du pro�lé.5.1.4 Modélisation des primitives visuellesL'utilisation du lemme 5.1 impose de pouvoir trouver ave
 une bonne pré
isionla tangente aux projetées des arrêtes d'un pro�l dans l'image. Pour 
ela, les 
ourbesdans l'image sont approximées par des équations polyn�miales d'ordre élevé. De 
ettefaçon, tous les points d'une 
ourbe 
ontribuent à sa modélisation par opposition àdes méthodes ne prenant en 
ompte que les points dans un voisinage de l'endroitde la 
ourbe où il est né
essaire de déterminer la tangente. La �gure 5.2 donne unaperçu de la pro
édure de traitement d'image. Après une première déte
tion globaledes 
ontours, grâ
e à un masque de 
onvolution 3x3 de Sobel, un modèle polyn�mialdes primitives dans l'image est déterminé. Puis, pour toutes les images suivantes,seules 
ertaines imagettes sont a
quisent. Cette restri
tion du traitement à 
ertaineszones permet de limiter 
onsidérablement le temps de 
al
ul. Ces imagettes sontlo
alisées le long du pro�lé en fon
tion de sa position dans l'image pré
édente. Ainsi,nous faisons la supposition que 
ette position ne varie pas de plus de la moitié de lahauteur d'une de 
es imagettes d'une image à l'autre (
e
i �xe une limite supérieure
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Fig. 5.2: Le traitement d'imagepour la vitesse de dépla
ement du pro�lé ave
 une 
ertaine 
aden
e d'a
quisition desimages). Un �ltrage de Sobel est réalisée dans 
ha
une de 
es imagettes. Le 
al
ul dubary
entre de tous les points où le gradient dépasse un 
ertain seuil, pondéré par 
emême gradient, fourni les 
oordonnées sub-pixel d'un point théoriquement lo
alisésur la ligne médiane de la 
ourbe 
orrespondante. Ainsi, le traitement d'image donnela position de N points (N = 9 dans la �gure 5.2) appartenant à 
haque 
ourbe.Ils sont utilisés pour déterminer un modèle polyn�mial par un 
al
ul des moindres
arrés.5.1.5 Cal
ul de la position du pro�léDans toute 
ette se
tion, nous 
onsidérons que la 
améra a une distan
e fo
ale
f = 1. Ce
i ne remet pas en question la généralité des démonstrations 
ar toutemesure dans l'image peut être 
onvertie en une mesure dans un plan image virtuelde longueur fo
ale f = 1. Soit Tpi = P(Ti), i = 1...n, les proje
tions perspe
tivesdans le plan image des tangentes Ti au pro�lé à des points Pi appartenant à unemême se
tion :

Ti =





xi

yi

zi





Rc

= ki
~Vi + Pi = ki





vxi
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
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
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
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
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
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
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0





Rc

+




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1





Rc

(5.1)où ki et kpi sont des s
alaires paramétrisant les tangentes et les ~Vi sont des ve
teursdire
teurs unitaires (i.e. ‖~Vi‖ = 1). Ces équations sont exprimées dans un repère
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Fig. 5.3: De�nition du plan de référen
e
Rc lié à la 
améra. Ce repère est pla
é de telle sorte que son origine soit au 
entreoptique de la 
améra, que l'axe des z soit perpendi
ulaire au plan image, que l'axedes x soit verti
al dans l'image et que l'axe des y soit horizontal (voir �gure 5.3).Les paramètres uxi, uyi, oxi et oyi sont déterminés grâ
e aux informations vi-suelles. Pour 
ela, il est né
essaire de 
onnaître la position des proje
tions dansl'image des points Pi appartenant à une même se
tion. Nous faisons l'hypothèsed'une faible 
ourbure des proje
tions des arêtes du pro�lé dans l'image. Ainsi, nouspouvons faire l'approximation que les points appartenant à une même se
tion dansl'image sont alignés suivant une droite perpendi
ulaire à la proje
tion d'une desarêtes du pro�lé. On 
ommet ainsi une erreur négligeable sur l'estimation des para-mètres uxi, uyi, oxi et oyi des tangentes Tpi (voir �gure 5.4b).Les paramètres tridimensionnels des droites Ti et les paramètres de leur pro-je
tion perspe
tive Tpi sont liés par les deux équations suivantes : (voir [HS93℄) :
∀i = 1...n,

uyirxi − uxiryi + (oyiuxi − oxiuyi)rzi = 0 (5.2)
uyivxi − uxivyi + (oyiuxi − oxiuyi)vzi = 0 (5.3)La démonstration de 
es équations se trouve en annexe A.2. Comme les droites Ti
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Fig. 5.4: Re
her
he de points dans l'image appartenant à une même se
tionsont parallèles :
~Vi =





vxi

vyi

vzi





Rc

=





vx

vy

vz





Rc

= ~V ∀ i = 1...n (5.4)De plus, puisque ‖~V ‖ = 1 :
v2

x + v2
y + v2

z = 1 (5.5)Comme les paramètres des droites Tpi sont 
onnus, 
ar mesurés dans le plan image(voir se
tion 5.1.4), l'équation (5.3) 
ontient 3 in
onnues : vx, vy et vz :
uyivx − uxivy + (oyiuxi − oxiuyi)vz = 0 i = 1...n (5.6)En résolvant 
es équations pour n ≥ 2 et en utilisant (5.5), nous obtenons ~V , leve
teur dire
teur 
ommun à toutes les tangentes Ti.Nous allons maintenant dé�nir le modèle géométrique d'une se
tion du pro�lé.Pour 
e faire, dé�nissons un repère, Rp, lié au pro�lé (voir les �gures 5.4 et 5.3).Ce repère Rp est 
hoisi de manière à 
e que tous les points appartenant à la se
tion
onsidérée soient 
ontenus dans le plan (yz). Soient Pi, i = 1...n, 
es points :

Pi =





0
Pyi

Pzi





Rp

(5.7)Les valeurs des paramètres Pyi et Pzi sont déterminés grâ
e à la 
onnaissan
e dela géométrie de la se
tion du pro�lé. D'autre part, nous 
hoisissons l'origine de Rp
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onfondue ave
 l'un de 
es points (le point 
entral dans l'image). Soit P ∈ {Pi} 
epoint 
entral, alors :
P =





0
0
0





Rp

(5.8)Ainsi, l'axe des x du repère Rp est 
hoisi tangent au pro�lé en P . A�n de totalement�xer la position de Rp par rapport au pro�lé, nous imposons que y passe par un despoints Pi.Soit Mcp la transformation homogène entre le repère Rc lié à la 
améra et lerepère Rp lié au pro�lé exprimée dans Rc :
Mcp =







r11 r12 r13 Tx

r21 r22 r23 Ty

r31 r32 r33 Tz

0 0 0 1







Rc

(5.9)Les 
omposantes de la première 
olonne de Mcp sont 
onnues. En e�et, la sous-matri
e 3× 3 de rotation de Mcp 
ontient 3 ve
teurs orthonormés qui sont les 
oor-données dans le repère Rc des 3 ve
teurs unitaires ~xp, ~yp et ~zp du repère Rp. Etantdonné que ~xp est 
hoisi tangent au pro�lé et que 
ette dire
tion est donnée par ~V ,on en déduit que r11 = vx, r21 = vy et r31 = vz. Ainsi, grâ
e à Mcp, les points Pipeuvent être exprimés dans Rc :
Pi =





rxi

ryi

rzi





Rc

=





r12Pyi + r13Pzi + Tx

r22Pyi + r23Pzi + Ty

r32Pyi + r33Pzi + Tz





Rc

i = 1...n (5.10)D'où, en utilisant (5.10 dans (5.2)), on obtient :
uyi(r12Pyi + r13Pzi + Tx) − uxi(r22Pyi + r23Pzi + Ty)

+(oyiuxi − oxiuyi)(r32Pyi + r33Pzi + Tz) = 0 i = 1...n (5.11)Ces équations 
ontiennent 9 in
onnues : r12, r13, r22, r23, r32, r33, Tx, Ty, Tz. Lespropriétés de la sous-matri
e de rotation de Mcp fournissent 5 équations :
r2
12 + r2

22 + r2
13 = 1 (5.12)

r2
13 + r2

23 + r2
33 = 1 (5.13)

vxr12 + vyr22 + vzr32 = 0 (5.14)
vxr13 + vyr23 + vzr33 = 0 (5.15)

r12r13 + r22r23 + r32r33 = 0 (5.16)La sixième équation est obtenue par la dé�nition d'un plan de référen
e Πr. Ce plande référen
e Πr (voir �gure 5.3) est dé�ni par le 
entre optique de la 
améra qui est
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Fig. 5.5: Simulation du suivi de pro�léaussi l'origine du repère Rc, et une verti
ale dans le plan image passant par Pp, laproje
tion de P . Ce plan �xe ainsi la position P de la se
tion 
ourante le long dupro�lé. Son équation est la suivante :
Πr =





πx

πy

πz





Rc

ave
 πy − aπz = 0 (5.17)où a est un s
alaire 
hoisi de telle sorte que l'interse
tion entre Πr et le plan imagesoit située dans l'image et que le dépla
ement le long du pro�lé se fasse à une vitesse
Vf prédé�nie (Nous verrons dans la se
tion 5.2 
omment 
hoisir 
e paramètre a).Finalement, puisque P , l'origine de Rp, appartient à Πr, on obtient l'équation :

Ty − aTz = 0 (5.18)En 
on
lusion, pour 
al
uler Mcp, il est don
 né
essaire d'avoir la proje
tion dansl'image d'au moins 3 droites parallèles a�n de fournir 3 équations (5.11) supplémen-taires.Cas parti
ulierIl est possible de trouver fa
ilement une solution analytique à 
es équations dansle 
as parti
ulier où on a un pro�lé plan 
onstitué de 3 arêtes (voir �gure 5.5). Dans
e 
as, les tangentes à 
es arrêtes aux points d'une même se
tion sont 3 droitesparallèles 
oplanaires. Soient P1, P2, P3 les 3 points de tangen
e dé�nis dans le
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hé à la se
tion 
ourante :
P1 =





0
d1

0





Rp

P2 =





0
0
0





Rp

P3 =





0
−d3

0





Rp

(5.19)où d1 et d3 sont des valeurs 
onnues donnant la distan
e entre les arêtes du pro�lé.De (5.11) dé
oulent les 3 équations suivante :
uy1(d1r12 + Tx) − ux1(d1r22 + Ty) + (oy1ux1 − ox1uy1)(d1r32 + Tz) = 0(5.20)

uy2Tx − ux2Ty + (oy2ux2 − ox2uy2)Tz = 0(5.21)
uy3(−d31r12 + Tx) − ux3(−d3r22 + Ty) + (oy3ux3 − ox3uy3)(−d3r32 + Tz) = 0(5.22)En utilisant (5.21) et (5.18), on obtient :

Tx =
ux2a − oy2ux2 + ox2uy2

uy2
Tz (5.23)De (5.14), il vient :

r12 = −
vyr22 + vzr32

vx

(5.24)En utilisant (5.18), (5.23) et (5.24) dans (5.20) et (5.22), on obtient :
uy1

(

−
d1(vyr22 + vzr32)

vx

+
Tz(ux2a − oy2ux2 + ox2uy2)

uy2

)

−ux1(d1r22 + aTz) + (oy1ux1 − ox1uy1)(d1r32 + Tz) = 0 (5.25)et
uy3

(
d3(vyr22 + vzr32)

vx

+
Tz(ux2a − oy2ux2 + ox2uy2)

uy2

)

−ux3(−d3r22 + aTz) + (oy3ux3 − ox3uy3)(−d3r32 + Tz) = 0 (5.26)Seules 3 in
onnues, r22, r32 et Tz subsistent dans 
es 2 équations. La résolution de(5.25) et (5.26) pour r22 et r32, donne 2 relations :
r22 = K2Tz (5.27)
r32 = K3Tz (5.28)De plus, l'utilisation de (5.24) nous donne :
r12 = K1Tz (5.29)L'expression de K1, K2 et K3 est reportée en annexe B.8. Finalement, l'utilisationde (5.29) et (5.27) dans la dernière équation (5.12) fournit la valeur de T 2

z . Comme lepro�lé est toujours fa
e à la 
améra, Tz > 0. Nous en déduisons Tz et par 
onséquent,toutes les autres 
omposantes de la matri
e Mcp.



5.2. Détermination de la se
tion 
ourante le long du pro�lé 975.2 Détermination de la se
tion 
ourante le long du pro�léL'information visuelle ne donne au
une information quant à la position le longdu pro�lé. Mais, a�n de réaliser un suivi à une vitesse 
onstante Vf le long du pro�lé,
ette position doit être mesurée par un autre moyen. A 
ette �n, nous utilisons lemodèle géométrique du robot.5.2.1 Détermination de la position le long du pro�léSoit M−
bp la transformation homogène entre Rb, le repère de base (voir �gure5.5) et R−

p , le repère atta
hé à la se
tion pré
édente (la se
tion 
ourante pendantla dernière période d'é
hantillonnage). Nous la notons M−
bp a�n de la distinguer de

Mbp, la transformation entre le repère de base et le repère Rp atta
hé à la se
tion
ourante. Il vient :
M−

bp = M−
bcM

−
cp (5.30)où M−

bp est la transformation homogène entre le repère de base et le repère atta
héà la 
améra (ou repère 
améra) obtenue par 
al
ul du modèle géométrique du robotà l'instant d'é
hantillonnage pré
édent et utilisant les informations provenant des
odeurs angulaires des axes (voir l'équation 2.26, page 33). Si Vf est la vitesse desuivi de pro�lé, alors la position théorique, M0
bp, du repère Rp atta
hé à la se
tion
ourante (noté R0

p pour signi�er qu'il s'agit de la position théorique de Rp) est donnépar :
M0

bp = M−
bpTx (5.31)où Tx est une matri
e homogène faisant une translation de distan
e TeVf (où Te estla période d'é
hantillonnage) suivant la dire
tion de l'axe des x de R−

p (voir �gure5.6). Cependant, M0
bp ne traduit la position de la se
tion 
ourante réelle que dansl'hypothèse où le pro�lé est droit et immobile et où le modèle 
inématique du robotest parfaitement 
onnu. Dans la réalité, 
es 
onditions ne sont jamais remplies. Cetteposition doit don
 être 
orrigée grâ
e à l'information visuelle.5.2.2 Re
her
he de la se
tion 
ouranteLe but est de re
her
her, grâ
e à l'information visuelle, la position du repère

Rp atta
hé à la se
tion 
ourante sa
hant que l'on dispose de sa position théorique,
M0

bp. La vision ne peut fournir au
une information de position le long du pro�lé.Aussi, faut-il imposer une 
ontrainte �xant 
ette position. Ainsi, dans 
e 
as pré
is,il est naturel d'imposer que l'origine P du repère Rp soit 
ontenue dans le plan (yz)0formé par les axes y et z du repère théorique R0
p. Si on 
onsidère que la distan
e detranslation TeVf d'une se
tion 
ourante à une autre est négligeable par rapport aurayon de 
ourbure du pro�lé dans la région 
onsidérée, alors l'interse
tion entre (yz)0et la 
ourbe de référen
e du pro�lé (
elle qui sert de support au repère Rp) donne la
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ourante



100 5. Le suivi de pro�léposition de P telle que la distan
e 
urviligne entre P− et P soit approximativementégale à TeVf . Dans la pratique, 
ette 
ondition est aisément véri�ée.Le pro�lé est sus
eptible de se mouvoir lors de la tâ
he de suivi. Dans 
e 
as, ladi�éren
e entre R0
p et Rp est d'autant plus grande que la vitesse de dépla
ement dupro�lé est grande. Néanmoins, seul un dépla
ement dans la dire
tion du pro�lé nepeut être déte
té. Un dépla
ement suivant les 5 autres degrés de liberté peut êtremesuré par la vision et ainsi être 
ompensé par l'asservissement visuel.Re
her
he itérative de PL'interse
tion entre le plan (yz)0 et la 
ourbe de référen
e ne peut être trouvéeque par itération. Les itérations ont pour but de re
her
her dans le plan image lepoint Pp, projeté du point P , tel que P ∈ (yz)0. Ces itérations ne mettent en jeu quedes informations provenant de l'image. Ainsi, la position de R0

p doit être expriméedans le repère 
améra :
M0

cp = M−1
bc M0

bp (5.32)où Mbc est obtenue en 
al
ulant le modèle géométrique du robot à l'instant d'é
han-tillonnage 
ourant. Le paramètre variable dans 
ette pro
édure itérative est a, les
alaire dé�nissant la position du plan de référen
e Πr (voir équation (5.18), page95) qui interse
te la 
ourbe de référen
e en P . La 
ondition qui doit être véri�ée estla suivante :
S =

−−→
P 0P. ~x0 = 0 (5.33)où ~x0 est le ve
teur dire
teur de l'axe x du repère R0

p. Cette 
ondition est équivalenteà P ∈ (yz)0. Lorsque les itérations ont 
onvergé, le plan de référen
e Πr 
oupe la
ourbe de référen
e en P et le paramètre a est déterminé. En suivant la pro
éduredé
rite dans la se
tion 5.1.5, ont peut alors 
al
uler Mcp, la transformation entre lerepère 
améra et le repère Rp lié à la se
tion 
ourante.La �gure 5.7 dé
rit le pro
essus de re
her
he par itérations. Soit k le numérode l'itération 
ourante. Soit, ak la valeur 
ourante du paramètre a telle que le plande référen
e Πk 
orrespondant 
oupe la proje
tion de la 
ourbe de référen
e en Ppk.Grâ
e aux 
al
uls dé
rits dans la se
tion 5.1.5, on en déduit une transformation Mcpkentre le repère 
améra et un repère lié au pro�lé en Pk (Pk se projetant en Ppk).En fon
tion de la valeur du produit s
alaire Sk =
−−−→
P 0Pk. ~x0 (5.33), on en déduit laposition de Pp(k+1) en faisant l'approximation d'une relation linéaire entre Sk et ak :

{
Sk = K(ak − a)
Sk−1 = K(ak−1 − a)

(5.34)De 
es deux équations, on déduit ak+1, la valeur réa
tualisée de a :
ak+1 =

Skak−1 − Sk−1ak

Sk − Sk−1

(5.35)
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he de la se
tion 
ourante



102 5. Le suivi de pro�léDe ak+1 on déduit la position de Πk+1 et don
 de Pp(k+1). Cette pro
édure doitêtre initialisée en 
hoisissant deux points Pp0 et Pp1 aux 2 extrémités de l'image
orrespondant à respe
tivement à a0 et a1 tels que :
a ∈ à l'intervalle [a0 a1] (5.36)La pro
édure itérative se poursuit n fois jusqu'à 
e que Sn < ε où ε 
orrespond à lalimite de pré
ision de 
al
ul �xée à l'avan
e. Lorsque 
ette 
ondition est remplie, on
onsidère que :

an ≈ a (5.37)
Πn ≈ Πr (5.38)
Ppn ≈ Pp

Pn ≈ P

Mcpn ≈ Mcp (5.39)En pratique, on a Sn < 10−7 pour n = 3. La �gure 5.8 résume les prin
ipales étapesde 
ette pro
édure itérative.5.3 Asservissement du suivi de pro�léLe 
ontr�le de l'attitude de la 
améra par rapport à la se
tion 
ourante du pro�léest réalisé par un asservissement des 
oordonnées opérationnelles de la position
ourante de la 
améra par rapport à sa position désirée. La référen
e de la bou
ledoit don
 être nulle a�n de garantir la 
oïn
iden
e entre les positions 
ourante etdésirée de la 
améra. La position désirée du repère 
améra est remise à jour à 
haquepériode d'é
hantillonnage et peut évoluer en fon
tion du mouvement du pro�lé etdu dépla
ement de la se
tion 
ourante (la se
tion du pro�lé qui sert de référen
epour l'asservissement) le long du pro�lé. Elle est 
al
ulée grâ
e à une attitude deréféren
e 
onstante entre la 
améra et la se
tion 
ourante qui est initialisée au débutde l'asservissement.5.3.1 La mesure de l'asservissementLa �gure 5.9 donne un des
riptif de la bou
le d'asservissement. Les primitivesvisuelles sont extraites de l'image (voir se
tion 5.1.4, page 90) et sont utilisées pourre
onstruire la transformation Mcp entre le repère 
améra, Rc et le repère lié à lase
tion 
ourante, Rp. Cette dernière est réa
tualisée à 
haque période en fon
tion de
Vf , la vitesse de suivi le long du pro�lé (voir se
tion 5.2 page 97). Etant donné quel'information visuelle ne permet pas de re
onstruire la position le long du pro�lé, lemodèle géométrique du robot est utilisé. Il est 
al
ulé grâ
e aux mesures de positionangulaires, q, provenant des 
odeurs in
rémentaux des axes du robot.Ensuite, Mcp est 
al
ulé grâ
e à la pro
édure dé
rite dans la se
tion 5.1.5, page91. La matri
e homogène M∗

cp dé�nit la transformation de référen
e entre la position
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VfFig. 5.9: S
héma-blo
 de l'asservissement de suivi de pro�lédu repère 
améra et le repère lié à la se
tion 
ourante. Elle est initialisée au début del'asservissement et 
orrespond à la transformation entre la 
améra et la se
tion dupro�lé dont la proje
tion est au milieu de l'é
ran. Cette situation initiale 
orresponddon
 à a = 0 dans l'équation (5.18), page 95.Grâ
e à M∗
cp il est possible de 
al
uler l'attitude du repère 
améra désiré Rr parrapport au repère 
améra 
ourant Rc. Celle-
i est exprimée par la matri
e homogène

Mcr (
f. �gure 5.10) :
Mcr = McpM

∗−1
cp (5.40)Ainsi, lorsque Mcr = I, Mcp = M∗

cp. Cette transformation Mcr est entièrement dé�niepar 6 
oordonnées opérationnelles : 3 pour la translation et 3 pour la rotation. A�n deréaliser un asservissement qui soit 
ommandable, il est impératif de 
onvertir Mcr en
es 6 paramètres. La rotation peut être dé
omposée en une in�nité de 
ompositionsde 3 rotations élémentaires. Nous avons 
hoisi la dé
omposition en tangage, roulis,la
et. Soit T6, la transformation e�e
tuant 
ette 
onversion (voir annexe B.3 pourla dé�nition de T6) :
p =











Tx

Ty

Tz

Θp

Θr

Θy











= T6(Mcc) (5.41)Le ve
teur p exprime don
 la mesure de la position du repère 
améra désiré parrapport au repère 
améra 
ourant. La référen
e de l'asservissement doit don
 êtrenulle si on veut garantir la 
onvergen
e de Mcp vers M∗
cp.
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Fig. 5.10: Determination de Mcr5.3.2 Le 
ontr�le de la bou
leLe 
ontr�leur de la bou
le fournit des 
ommandes de vitesse des 
oordonnées opé-rationnelles ṗ∗. Celles-
i sont 
onverties en référen
es de vitesse q̇∗ pour les 
ontr�-leurs de vitesses arti
ulaires grâ
e au Ja
obien de la 
améra Jc. Ce Ja
obien estdé
rit dans la se
tion 3.1.1.La fon
tion de transfert H(z) entre ṗ∗ et p a été 
al
ulée dans la se
tion 3.1.2.Elle modélise le 
omportement dynamique de 
e que nous avons appelé le dispositifde dépla
ement opérationnel virtuel.Deux types de 
ontr�leurs ont été utilisés pour 
ette bou
le : un 
orre
teur àa
tion Proportionnelle-Intégrale (PI) et un 
orre
teur GPC (voir se
tion 3.2). LePI est ajusté de manière à obtenir les performan
es dynamiques maximales tout enpréservant la stabilité du système. Le GPC quant à lui est obtenu par optimisationd'une fon
tion de 
oût qui prend en 
ompte les dynamiques du manipulateur. Cesdynamiques sont 
elles du dispositif de dépla
ement opérationnel virtuel. Le modèledynamique linéarisé 
omplet de la bou
le de vision est dé
rit dans le se
tion 3.1.3.5.4 Suivi de pro�lé ave
 prédi
tion de la traje
toireL'image d'un pro�lé peut être exploitée a�n d'en tirer une information quant àl'évolution future de la 
ourbure le long de la traje
toire. En e�et, le suivi s'e�e
-tuant à une vitesse 
onstante, il est possible de 
al
uler les positions des n se
tionsdu pro�lé qui se projettent dans l'image qui serviront de référen
e pour les n pasd'é
hantillonnage futurs. Néanmoins, toute la stru
ture de l'asservissement doit êtremodi�ée en 
onséquen
e.



5.4. Suivi de pro�lé ave
 prédi
tion de la traje
toire 1055.4.1 Comparaison des 2 appro
hes d'asservissement :l'appro
he 
lassique et l'appro
he prédi
tiveDans l'appro
he présentée dans la se
tion 5.3, le signal de référen
e de l'asservis-sement est nul. La mesure est la position désirée du repère 
améra exprimée dans lerepère 
améra a
tuel. La position désirée du repère 
améra se dépla
e parallèlementau pro�lé de sorte que la transformation entre 
e repère et la se
tion 
ourante soitégale à une transformation de référen
e M∗
cp. Cette modi�
ation de la position durepère 
améra de référen
e agit don
 
omme une perturbation sur la bou
le de vi-sion. Cette perturbation peut être modélisée par un signal rampe, étant donné que lavitesse de dépla
ement est 
onstante. Comme les 
orre
teurs PI et GPC 
ontiennentun intégrateur, et que le transfert entre 
onsigne de vitesse et dépla
ement du robot
ontient également intrinsèquement un intégrateur, il y a annulation de 
ette per-turbation par l'asservissement. Le repère 
améra 
ourant tend don
 vers le repère
améra désiré si le signal de 
onsigne de l'asservissement est nulle.Néanmoins, une telle appro
he ne 
onvient pas à un asservissement prédi
tif. Ene�et, il est né
essaire que 
e soit une variation du signal de référen
e qui provoquele mouvement et non que 
e dernier soit engendré par une perturbation. Il faut don
modi�er la bou
le d'asservissement, et plus parti
ulièrement les mesures, de manièreà 
e que le signal de référen
e traduise la traje
toire de référen
e à e�e
tuer pour lesuivi. Les mesures doivent don
 obligatoirement être exprimées dans un repère deréféren
e �xe par rapport à la base du robot. Pour 
ela, il faut faire intervenir, dansle 
al
ul de la mesure, le modèle géométrique du robot.Comparée à l'appro
he 
lassique, l'appro
he prédi
tive est don
 plus 
omplexe.Néanmoins, 
omme nous allons le voir, le fait de tenir 
ompte des signaux de 
onsignefuturs 
onduit à une amélioration de la pré
ision de suivi.5.4.2 Détermination des positions futures des se
tions
ourantesSoient P (1), P (2), ..., P (N2), les prédi
tions des N2 positions futures de la se
tion
ourante le long de la 
ourbe de référen
e. Le paramètre N2 dé�nit l'horizon deprédi
tion du 
orre
teur GPC (
f. se
tion 3.2).La pro
édure qui permet d'obtenir les points P (i) est dé
rite par la �gure 5.11.Cette pro
édure débute au point P qui est à l'origine du repère Rp lié à la se
tion
ourante. Les points P (i) sont à l'interse
tion entre les plans des se
tions futures etla 
ourbe de référen
e. Ces plans sont obtenus par translations su

essives suivantune dire
tion tangente à la 
ourbe de référen
e du pro�lé et d'une distan
e VfTe
omme le montre la �gure 5.11. Pour 
haque plan des se
tions futures, il est possible,grâ
e au 
al
ul dé
rit dans la se
tion 5.2, de déterminer les matri
es homogènes

M
(1)
cp , M

(2)
cp , ..., M

(N2)
cp . Ces matri
es dé�nissent les transformations entre le repère
améra 
ourant et les repères R

(1)
f , ..., R

(N2)
f asso
iés aux N2 positions futures de lase
tion 
ourante.
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Fig. 5.11: Détermination des prédi
tions des positions de la se
tion 
ouranteNéanmoins, l'estimation de toutes les matri
es homogènes n'est possible que siles proje
tions de toutes les N2 se
tions futures sont toutes 
ontenues dans l'image.5.4.3 Dé�nition des mesures et des 
onsignesSoit M∗
cp la transformation de référen
e entre la 
améra et la se
tion 
ourante.Les positions des repères R

(i)
f , 1 ≤ i ≤ N2, asso
iés aux positions futures de la se
tion
ourante sont dé�nies par les matri
es homogènes M

(i)
cp par rapport au repère 
améra
ourant Rc.Exprimons par rapport à Rc, les positions M

(i)
cF des repères R

(i)
F qui sont à l'em-pla
ement désiré du repère 
améra aux N2 instants d'é
hantillonnage futurs parrapport à Rc :

M
(i)
cF = M

(i)
cf .M∗−1

cp 1 ≤ i ≤ N2 (5.42)Soit Mbc(q), la matri
e homogène dé�nissant la position du repère 
améra par rap-port à la base du robot. Cette matri
e est 
al
ulée grâ
e au modèle géométriquedu robot ; elle dépend don
 du ve
teur des 
oordonnées arti
ulaires q. Les positionsdes repères R
(i)
F peuvent don
 être exprimées dans le repère de base par les matri
es
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es 107homogènes M
(i)
bF :

M
(i)
bF = Mbc(q).M

(i)
cF (5.43)On dé�nit p∗(i) = T6(M

(i)
bF ), les ve
teurs des 
oordonnées opérationnelles de référen
epour la position future du repère 
améra à l'instant t + iTe (t est l'instant 
ourant).(voir annexe B.3 pour la dé�nition de T6). On désigne par p∗, le ve
teur des N2attitudes p∗(i).Les mesures sont également dé�nies par rapport au repère de base du robot. Ils'agit des 
oordonnées opérationnelles 
ourantes p du repère 
améra Rc par rapportà Rb :

p = T6(Mbc(q)) (5.44)5.4.4 La bou
le de 
ontr�leLa �gure 5.12 présente la stru
ture de l'asservissement prédi
tif du suivi depro�lé. Les 
onsignes p∗ de 
et asservissement sont déterminées grâ
e à la mesurevisuelle 
onformément à la pro
édure dé
rite dans la se
tion pré
édente.A�n de pouvoir 
ontr�ler les 
oordonnées opérationnelles de p, le 
ontr�leur C(z)applique des 
ommandes ṗ∗. Ces 
ommandes sont 
onverties en référen
es q̇∗ pourles bou
les de 
ontr�le des vitesses arti
ulaires grâ
e au Ja
obien de la 
améra Jcdé�ni dans la se
tion 3.1.1. Dans 
e 
as parti
ulier, le repère de référen
e �xe Rr estégal au repère de base du robot Rb et le repère lié à l'organe terminal Rt est égal aurepère 
améra Rc (
on�guration eye in hand).Il existe une fon
tion de transfert H(z) entre ṗ∗ et p qui modélise les dynamiquesdu dispositif de dépla
ement opérationnel virtuel. Le 
al
ul de 
ette fon
tion detransfert est donné dans la se
tion 3.1.2. Ce modèle sert au 
al
ul des 6 
orre
teursGPC réalisant les asservissements des 6 
oordonnées opérationnelles de p. Le modèledynamique linéarisé 
omplet de la bou
le de vision est dé
rit dans le se
tion 3.1.3.Le 
orre
teur GPC tient 
ompte des N2 
onsignes futures de p pour réaliser un
ontr�le prédi
tif du suivi. Celui-
i permet d'anti
iper les réa
tions à l'évolutionfuture de la 
ourbure du pro�lé. Pour 
ela, on réalise don
 R = [p∗(N1), ..., p∗(N2)]Tdans l'équation 3.42 page 53 où N1 est l'horizon d'initialisation du GPC.5.5 Simulations et expérien
esLe système expérimental de suivi de pro�lé est dé
rit par la �gure 5.13. Le pro�léest 
onstitué de 3 lignes de 5mm d'épaisseur imprimées sur une bande de papier blan
de 21
m de largeur. La 
ourbure de 
e pro�lé peut être modi�ée par manipulationde la bande de papier (voir �gure). Le pro�lé utilisé lors des expérimentations a la
ourbure visualisée sur la �gure 5.13. Pour donner un ordre de grandeur, la variationde hauteur du pro�lé est de 7 
m.Les essais de suivi s'e�e
tuent de gau
he vers la droite par rapport à la �gure5.13. L'attitude de référen
e dé�nie par M∗
cp 
orrespond à 
elle dé
rite par la �gure.
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Fig. 5.12: S
héma général de l'asservissement prédi
tif du suivi de pro�léLa 
améra est à une distan
e de 30 
m du pro�lé. Lors des essais, le suivi s'e�e
tuedans un premier temps suivant la partie plane du pro�lé, puis le long de la 
ourbureimprimée au pro�lé. Dans les enregistrements, on peut don
 distinguer 
es 2 parties.Etant donnée la 
ourbure du pro�lé, la tâ
he de suivi provoque des perturbationsessentiellement sur 3 des 6 
oordonnées opérationnelles (voir �gure 5.5.2 pour ladé�nition des axes du repère 
améra) :1. Tz 
ar le robot doit réaliser un mouvement de translation vers le haut poursuivre le pro�lé.2. θt qui est la 
oordonnée de tangage 
orrespondant à une rotation autour del'axe x. Pour maintenir l'attitude 
onstante entre la se
tion 
ourante et la
améra, le robot doit e�e
tuer un mouvement de rotation suivant 
et axe.3. Ty, 
ar l'axe y est dans la dire
tion du suivi.Tous les essais ont été réalisés à une période d'é
hantillonnage de 20ms. Cettepériode 
orrespond à la durée d'une trame ave
 une 
améra au standard CCIR.Dans 
ette se
tion nous appelons GPC1, la stratégie de 
ontr�le de la bou
le devision par 
orre
teur GPC qui ne tient pas 
ompte des prédi
tions des 
onsignes.Cette stratégie est dé
rite dans la se
tion 5.3. Nous désignons par GPC2, la stratégiede 
ontr�le prédi
tif présentée dans la se
tion 5.4. Lorsque le 
orre
teur est un PI,la 
ontr�le est né
essairement non prédi
tif et don
 
onforme à 
e qui est présentédans la se
tion 5.3.



5.5. Simulations et expérien
es 109

Fig. 5.13: Des
ription de la manipulation de suivi de pro�lé
5.5.1 Comparaison des stratégies GPC1 et PISimulationNous avons simulé l'expérien
e de suivi de pro�lé. Le modèle de pro�lé utiliséest représenté sur la �gure 5.5. Grâ
e à la simulation, il est possible d'extrapoler lesperforman
es d'un asservissement visuel dont la 
aden
e d'é
hantillonnage serait 10fois plus importante.La �gure 5.14 présente les enregistrements 
omparés des erreurs suivant la 
oor-donnée opérationnelle θt pour un suivi simulé à la vitesse Vf = 10cm/s. La 
ontr�lede la bou
le ave
 le PI est réalisé à la période d'é
hantillonnage de 20ms. Le 
ontr�lede la bou
le par la stratégie GPC1 est réalisée pour 2 périodes d'é
hantillonnage dif-férentes : 20ms et 2ms.Cette �gure montre la supériorité du 
ontr�le ave
 un 
orre
teur GPC tenant
ompte des dynamiques du manipulateur sur le 
ontr�le ave
 un 
orre
teur PI régléexpérimentalement. De plus, le fait d'augmenter la 
aden
e d'é
hantillonnage dansun rapport de 10, augmente très nettement la pré
ision du suivi pour la stratégieGPC1. Les paramètres de réglage de 
e 
orre
teur sont les mêmes aux deux périodesd'é
hantillonnage : N1 = 1, N2 = 30, Nu = 6 et λ = 0.1. Ce dernier résultat montrequ'une amélioration de la rapidité du système de vision peut améliorer de manièretrès nette les performan
es dynamiques du suivi.
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Fig. 5.14: Simulation des stratégies GPC1 et PI pour un suivi à 10 
m/sExpérien
eLa �gure 5.15 présente les enregistrement des erreurs suivant Ty, Tz et θt enfon
tion du temps pour un suivi de pro�lé à la vitesse Vf = 2cm/s. On distinguenettement sur 
es 
ourbes les 2 parties 
orrespondant à la zone plane et à la zonein
urvée du pro�lé. Cette �gure démontre 
lairement la supériorité de la stratégieGPC1 sur la stratégie PI : l'intégrale de l'erreur au 
arré est nettement inférieureave
 le 
ontr�le GPC1 qu'ave
 le 
ontr�le PI. Les paramètres de réglage du 
orre
teurGPC sont les suivants : N1 = 1, N2 = 30, Nu = 6 et λ = 0.1.On peut noter qu'ave
 le 
ontr�le GPC1, la pré
ision de suivi pour la 
oordonnée
Tz est d'environ 2 dixièmes de millimètre ; pour la 
oordonnée θt, 
ette pré
ision estde l'ordre de 5.10−3 Rad.5.5.2 Etude de la pré
ision de suivi en fon
tion de la vitesseLes enregistrements présentés par les �gures 5.16 et 5.17 montrent respe
tivementl'évolution des erreurs suivant Tz et θt en fon
tion de la vitesse de suivi Vf .On observe qu'il existe une relation sensiblement linéaire entre la vitesse de suiviet l'erreur maximale. Par exemple, pour la 
oordonnée θt, l'erreur maximale pourun suivi à 1 
m/s est de 0.006 Radians et pour un suivi à 5 
m/s, elle est de 0.033Radians.
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es 1135.5.3 Comparaison des stratégies GPC1 et GPC2A�n de réaliser une 
omparaison de 
es 2 appro
hes, il est né
essaire d'exprimerles mesures par rapport au même repère. Dans l'appro
he GPC1, les mesures sontexprimées dans le repère 
améra 
ourant tandis qu'ave
 l'appro
he GPC2, 
elles-
isont exprimées par rapport au repère de base du robot.Dans 
ette se
tion, toutes les mesures ont été exprimées dans le repère 
améra
ourant. Pour les 2 stratégies de 
ontr�le, on donne les mesures sous forme de 
o-ordonnées opérationnelles du repère 
améra désiré par rapport au repère 
améra
ourant.SimulationLa �gure 5.18 montre les enregistrements des erreurs suivant Ty, Tz et θt pour unesimulation du suivi à la vitesse de 8 
m/s. Une 
omparaison des stratégies de 
ontr�leGPC1 (appro
he standard) et GPC2 (appro
he prédi
tive) est faite sur 
ette �gure.Elle montre 
lairement la supériorité de l'appro
he prédi
tive : l'intégrale du 
arréde l'erreur est nettement plus faible.Expérien
eLes �gures 5.19 et 5.20 montrent la 
omparaison expérimentale des erreurs sui-vant les 6 
oordonnées d'attitude pour les appro
hes GPC1 et GPC2. La vitessede suivi est de 8cm/s. Les paramètres de réglages du GPC sont identiques pour le
ontr�le de type GPC1 et GPC2 : N1 = 1, N2 = 30, Nu = 6 et λ = 0.1.On 
onstate immédiatement que, même si l'intégrale de l'erreur au 
arré estplus faible dans le 
ontr�le GPC2 que dans le 
ontr�le GPC1, l'amélioration n'estpas aussi marquante que le laissait envisager la simulation. De plus, on observe unbiais très nette dans les erreurs suivant θt et Ty ; 
elui-
i existe aussi de façon moinspronon
ée suivant Tz.Nous avons fait l'hypothèse que 
e biais pourrait provenir de la mauvaise esti-mation des paramètres intrinsèques de la 
améra. En e�et, la détermination des N2valeurs des 
onsignes futures p∗ est réalisée à partir des informations visuelles quidonnent l'évolution future de la 
ourbure du pro�lé. Si les paramètres intrinsèquesde la 
améra sont 
onnus de manière impré
ise, 
es prédi
tions de 
onsigne p∗ sontdon
 biaisées. Ce
i peut expliquer le biais observé sur les enregistrements de θt, Tyet Tz. En e�et, 
es 3 
oordonnées sont 
elles qui varient le plus lors du suivi.A�n de 
onforter 
ette hypothèse, nous avons reproduit 
e phénomène en simu-lation. La �gure 5.21, permet de 
omparer la simulation de l'erreur suivant θt dansle 
as où une erreur de 5% est 
ommise sur l'estimation des paramètres de grandis-sement Gx et Gy de la 
améra au 
as idéal. Il apparaît 
lairement que 
ette erreurd'estimation provoque une détérioration de la pré
ision du suivi. Nous en déduisonsque l'appro
he GPC2 permet d'obtenir un meilleur suivi à 
ondition de réaliser unebonne 
alibration des paramètres intrinsèques de la 
améra.
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Fig. 5.18: Comparaison des stratégies GPC1 et GPC2 en simulation
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Fig. 5.21: Etude simulée de l'in�uen
e d'une mauvaise estimation du grandissement de la
améra � Appro
he GPC25.6 Con
lusionDans 
e 
hapitre nous dé
rivons une appli
ation d'asservissement visuel qui
onsiste à réaliser un suivi à vitesse 
onstante le long d'un pro�lé suivant 6 degrésde liberté.Cet asservissement est du type �3D� 
ar la 
onsigne est exprimée sous la formed'une attitude de référen
e entre la 
améra et une se
tion du pro�lé. Nous dé
ri-vons une méthode originale d'estimation de 
ette attitude grâ
e à une 
ombinaisond'informations extraites de l'image et d'informations provenant des 
apteurs de po-sition arti
ulaire du manipulateur. Un modèle géométrique de la se
tion du pro�léest requis pour réaliser 
ette estimation, mais la 
ourbure de pro�lé est in
onnue.Nous avons testé 2 stratégies de 
ontr�le pour la bou
le de vision :1. Une stratégie standard ne tenant pas 
ompte de l'évolution future de la 
our-bure du pro�lé.2. Une stratégie prédi
tive où la mesure de l'évolution future de la 
ourbure dupro�lé dans l'image sert à 
al
uler des référen
es futures pour un 
ontr�leurGPC.Pour la première stratégie, nous avons 
omparé un 
orre
teur à a
tion propor-tionnelle intégrale (PI) dont les paramètres ont été réglés de manière expérimentaleà un 
orre
teur GPC dont le réglage tient 
ompte des dynamiques du manipulateur
onformément au modèle que nous avons proposé. Les expérien
es ont permis demontrer la supériorité du 
ontr�leur GPC par rapport au 
ontr�leur PI 
lassique,
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e fait notre modèle dynamique.Nous avons ensuite 
omparé l'appro
he prédi
tive à l'appro
he standard. Lesexpérien
es ont mis en éviden
e une amélioration de la pré
ision du suivi grâ
eà la prise en 
ompte des prédi
tions. Néanmoins, il a été établi qu'une mauvaise
alibration de la 
améra entraîne une détérioration de la réponse dans le 
as del'appro
he prédi
tive.



Chapitre 6
Con
lusion générale
6.1 Contributions prin
ipalesL'augmentation des performan
es des systèmes de vision, tant du point de vuede la 
aden
e d'a
quisition que de la vitesse de traitement, a permis l'émergen
ed'asservissements visuels dits �rapides�.Ces nouveaux asservissements, 
ontrairement à leurs aînés, permettent de tirerpartie de toutes les possibilités d'un robot manipulateur en terme d'a

élérationet de vitesse. Néanmoins, a�n d'obtenir un 
ontr�le optimal, il est né
essaire demodéliser pré
isément les dynamiques du manipulateur impliqué dans la bou
le devision.Dans 
e travail, nous avons proposé une modélisation dynamique d'un robotà 6 degrés de liberté impliqué dans un asservissement visuel qui est basée sur lanotion de dispositif de dépla
ement opérationnel virtuel. Partant du 
onstat que lagrandeur asservie peut toujours s'exprimer en terme de 
oordonnées opérationnelles(ou 
oordonnées d'attitude), notre modèle dynamique réalise une proje
tion desdynamiques arti
ulaires du robot dans l'espa
e de 
es 
oordonnées opérationnelles.Cette modélisation a été appliquée à deux études d'asservissement visuel.La première est un suivi de 
ible. Il s'agit d'asservir à une 
onstante l'attitudeentre une 
améra �xée sur l'organe terminal d'un robot et une 
ible située dans le
hamp de vision de 
ette 
améra. L'asservissement est réalisé suivant 6 degrés deliberté : tout mouvement de la 
ible provoque un mouvement de la 
améra et durobot de manière à 
onserver l'attitude de référen
e.Deux stratégies d'asservissement ont été expérimentées : l'appro
he 3D qui dé�-nit la référen
e par une attitude et l'appro
he 2D qui dé�nit la référen
e par l'imagedésirée de la 
ible. Pour l'appro
he 2D, nous avons proposé une méthode qui permetde 
onvertir les informations dans le plan image en 6 
oordonnées opérationnellesdans le 
adre d'une tâ
he de suivi. Cette transformation permet de modéliser dy-namiquement les asservissements 2D et 3D de la même manière via le dispositif dedépla
ement opérationnel virtuel.
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lusion généraleNous avons 
omparé expérimentalement les performan
es de la bou
le de visionave
 deux types de 
orre
teurs : un 
orre
teur 
lassique à a
tion proportionnelle-intégrale (PI) réglé de manière empirique et un 
orre
teur GPC dont le réglagedépend du modèle dynamique que nous proposons. La supériorité du 
ontr�leurGPC en terme de rapidité a permis de 
on�rmer de manière formelle la validité denotre modélisation dynamique.Les expérien
es ont également mis en lumière la supériorité de l'appro
he 2D parrapport à l'appro
he 3D. En e�et, 
ette dernière 
onduit à un asservissement plusinstable 
ar l'estimation de la mesure est notablement plus bruitée.La se
onde appli
ation d'asservissement visuel que nous avons mise en oeuvreest un suivi de pro�lé. La tâ
he 
onsiste à réaliser le suivi à vitesse 
onstante d'unpro�lé dont la se
tion est 
onnue mais dont la 
ourbure est in
onnue. L'asservisse-ment visuel permet de 
onserver l'attitude entre la 
améra et une se
tion du pro�lé.Nous avons proposé une méthode de détermination de 
ette attitude. Il s'agit d'unasservissement 3D 
ar la référen
e est exprimée sous la forme d'une attitude.Nous avons réalisé 2 stru
tures de 
ontr�le de la bou
le de vision. L'une a unestru
ture standard et l'autre réalise un 
ontr�le prédi
tif du suivi en fon
tion de lamesure dans l'image de l'évolution future de la 
ourbure du pro�lé. Cette dernièrestru
ture fait appel aux 
ara
téristiques prédi
tives du GPC. Pour les deux stru
-tures, la modélisation dynamique de la bou
le de vision fait intervenir le dispositifde dépla
ement opérationnel virtuel que nous avons introduit.Nous avons dans un premier temps 
omparé les performan
es de la premièrestru
ture d'asservissement ave
 les 
ontr�leurs PI et GPC. Ces expérien
es ont
on�rmé la supériorité du 
ontr�le GPC tenant 
ompte du modèle dynamique surle 
ontr�le PI réglé expérimentalement. Dans un deuxième temps, nous avons 
om-paré la stru
ture standard à la stru
ture prédi
tive, toutes deux 
ontr�lées par un
orre
teur GPC. Les simulations ont mis en éviden
e une nette amélioration dela pré
ision de suivi grâ
e à l'appro
he prédi
tive. Ces résultats ont été 
on�rméspar les expérien
es mais dans une mesure moindre de 
e que la simulation laissaitprésager.Aussi nous avons entrepris de déterminer la 
ause de 
ette dégradation. Nousavons supposé que 
ette dégradation provenait de la mauvaise estimation des pa-ramètres intrinsèques de la 
améra. Une simulation de 
e phénomène a permis de
on�rmer 
ette hypothèse. Nous en avons 
on
lu que le suivi prédi
tif de pro�lérequérait une bonne 
alibration de la 
améra.6.2 Perspe
tivesCe travail possède de nombreuses extensions possibles. Nous en avons retenu 3qui paraissent être plus fondamentales.Dans le 
ontr�le de la bou
le, nous avons toujours négligé les 
ouplages entre lesdi�érentes 
oordonnées opérationnelles du dispositif de dépla
ement opérationnelvirtuel. Or 
es 
ouplages existent : des essais expérimentaux le montrent 
lairement.De plus ils ne sont pas négligeables. La prise en 
ompte de 
es 
ouplages implique
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tives 121un 
ontr�le multivariable du système de vision. Ce 
ontr�le peut être envisagé ave
une version multivariable du GPC.Nous avons montré dans 
e travail la supériorité de l'appro
he 2D sur l'appro
he3D pour une appli
ation de suivi. Néanmoins, 
ette étude se limite à une seule mé-thode d'estimation 3D de la mesure. Une étude 
omparative plus détaillée entre les2 stratégies peut être envisagée ; elle 
omparerait toutes les te
hniques d'estimation3D à l'appro
he 2D.Nous avons mis en éviden
e une faiblesse du suivi de pro�lé prédi
tif dont lapré
ision dépend de la 
alibration de la 
améra. Nous proposons de mener une re-
her
he pour rendre l'algorithme de 
ontr�le prédi
tif robuste aux erreurs de modèlede la 
améra.
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Annexe A
DÉMONSTRATIONSA.1 Démonstration du lemme 5.1Soit C une 
ourbe dérivable dans R

3 dé�nie par :
C = C(t) =





Fx(t)
Fy(t)
Fz(t)



 (A.1)où t est le paramètre de la 
ourbe. Soit P0 un point appartenant à C :
P0 = P0(t0) =





Fx(t0)
Fy(t0)
Fz(t0)



 (A.2)La tangente à la 
ourbe en P0 est dé�nie par P0 et le ve
teur tangent normalisé ~D0ave
 :
~D0 =

1

d0





F ′
x(t0)

F ′
y(t0)

F ′
z(t0)



 (A.3)et
d0 =

√

F ′2
x (t0) + F ′2

y (t0) + F ′2
z (t0) (A.4)Les points P appartenant à la tangente T sont dé�nis par P = P0+α ~D0 ave
 α ∈ R.Soit P1 6= P0 un autre point de T , P1 = P0 + α1
~D0 ave
 α1 6= 0. Les proje
tionsperspe
tives de P0 et P1 dans le plan image d'une 
améra de longueur fo
ale f sontdonnées par :

P(P1) =

(
Fx(t0) + α1

d0
F ′

x(t0)

Fy(t0) + α1

d0
F ′

y(t0)

)
1

(

Fz(t0) + α1

d0
F ′

z(t0)
)

f
(A.5)

P(P0) =

(
Fx(t0)
Fy(t0)

)
1

Fz(t0)f
(A.6)



126 Annexe A. DémonstrationsAinsi, la proje
tion perspe
tive de T dans le plan image, Tp = P(T ) est dé�nie parla proje
tion P(P0) du point P0 et par le ve
teur dire
teur normalisé ~Dp :
~Dp =

1

f






Fx(t0)+
α1
d0

F ′

x(t0)

Fz(t0)+
α1
d0

F ′

z(t0)
− Fx(t0)

Fz(t0)

Fy(t0)+
α1
d0

F ′

y(t0)

Fz(t0)+
α1
d0

F ′

z(t0)
− Fy(t0)

Fz(t0)




×

1

dp

(A.7)où dp est tel que ‖ ~Dp‖ = 1.
~Dp =

α1

fdpd0

1

F 2
z (t0) + α1

d0
Fz(t0)f ′

z(t0)

(
Fz(t0)F

′
x(t0) − Fx(t0)F

′
z(t0)

Fz(t0)F
′
y(t0) − Fy(t0)F

′
z(t0)

) (A.8)Finalement, la pente de Tp, proje
tion de T est égale à :
Kp =

F ′
y(t0)Fz(t0) − Fy(t0)F

′
z(t0)

F ′
x(t0)Fz(t0) − Fx(t0)F ′

z(t0)
(A.9)D'autre part, soit Cp = P(C) la proje
tion de C dans le plan image de la 
améra :

Cp =

(
Fx(t)
Fz(t)

1
f

Fy(t)
Fz(t)

1
f

) (A.10)Le ve
teur tangent à 
ette 
ourbe en t0 est donné par :
~Dc =

(
1
f

F ′

x(t0)Fz(t0)−Fx(t0)F ′

z(t0)
F 2

z (t0)

1
f

F ′

y(t0)Fz(t0)−Fy(t0)F ′

z(t0)

F 2
z (t0)

)

1

dc

(A.11)où dc est tel que ‖ ~Dc‖ = 1. Puisque ~Dc a la même pente qu'en (A.9), ~Dc = ~Dp, 
equi prouve le théorème.A.2 Démonstration des relations (5.2) et (5.3)Soit Tp = P(T ), la proje
tion perspe
tive d'une droite T dans le plan imaged'une 
améra de longueur fo
ale f :
T =





x
y
z





Rc

= k~V + P = k





vx

vy

vz





Rc

+





rx

ry

rz





Rc

(A.12)
Tp =





xp

yp

zp





Rc

= kp





ux

uy

0





Rc

+





ox

oy

f





Rc

(A.13)où k et kp sont des s
alaires paramétrisant T et Tp, ~V est le ve
teur dire
teur unitaire(i.e. ‖~V ‖ = 1) de T et P est un point de T . Ces équations sont exprimées dans un
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améra (
f. se
tion 2.1.2, page 20, pour la dé�nition de Rc). Lesrelations de proje
tion perspe
tive nous donnent :
xp = f

x

z

yp = f
y

z
(A.14)En utilisant (A.12) et (A.13), on en déduit que :

kpux + ox = f
kvx + rx

kvz + rz

(A.15)
kpuy + oy = f

kvy + ry

kvz + rz

(A.16)En multipliant l'équation (A.15) par uy et l'équation (A.16) par ux, et en soustrayant
es 2 équations, on élimine le paramètre kp :
oxuy − oyux = f

uy(kvx + rx) − ux(kvy + ry)

kvz + rz

(A.17)En mettant k en éviden
e dans 
ette expression, nous obtenons :
rz(oyux − oxuy) − f(ryux − rxuy)

+k[vz(oyux − oxuy) − f(vyux − vxuy)] = 0 (A.18)Comme 
ette équation doit être véri�ée pour tout k, nous en déduisons que :
fuyrx − fuxry + (oyux − oxuy)rz = 0 (A.19)
fuyvx − fuxvy + (oyux − oxuy)vz = 0 (A.20)
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Annexe B
RÉSULTATS ET CALCULSB.1 Modèle géométrique du SCEMI

M01 =







cos q1 − sin q1 0 0
sin q1 cos q1 0 0

0 0 1 r1

0 0 0 1







R0

(B.1)
M12 =







cos q2 − sin q2 0 0
0 0 −1 0

sin q2 cos q2 0 0
0 0 0 1







R1

(B.2)
M23 =







cos q3 − sin q3 0 d3

− sin q3 − cos q3 0 0
0 0 −1 0
0 0 0 1







R2

(B.3)
M34 =







cos q4 − sin q4 0 0
0 0 1 r4

− sin q4 − cos q4 0 0
0 0 0 1







R3

(B.4)
M45 =







cos q5 − sin q5 0 0
0 0 −1 0

sin q5 cos q5 0 0
0 0 0 1







R4

(B.5)
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M56 =







cos q6 − sin q6 0 0
0 0 1 0

− sin q6 − cos q6 0 0
0 0 0 1







R5

(B.6)B.2 Fon
tions de transfert en vitesse des axes du robotSCEMILes fon
tions de transfert modélisant les bou
les de vitesse du robot SCEMI ontété identi�ées à l'ordre 6 pour la position nominale du robot (autour de laquelle tousles essais ont été réalisés). Elles ont la forme suivante :
Fi(z) =

b5z
−5 + b4z

−4 + ... + b0

z−6 + a5z−5 + ... + a0
(B.7)Les tableaux B.1, B.2 et B.3 donnent les valeurs des 
oe�
ients des polyn�mesdu numérateur et du dénominateur de 
es fon
tions de transfert pour les 6 axesindexés par l'entier i. La �gure B.1 donne les réponses indi
ielles des 6 fon
tions detransfert. i 1 2

b0 6.144337205368242e-02 -2.108051546582266e-01
b1 -1.426793463863858e-03 1.132822664049553e+00
b2 -6.156178260125461e-02 -2.440640516147716e+00
b3 -6.655486455330641e-02 2.635220951217815e+00
b4 2.176636953524022e-02 -1.425997457175104e+00
b5 5.026236665731111e-02 3.094130079795092e-01
a0 2.821623829721537e-01 1.694325964250128e-01
a1 -1.320873224357864e+00 -1.653766869333608e+00
a2 1.788929939776107e+00 5.877136313056599e+00
a3 -6.791743332750140e-01 -1.039876562007935e+01
a4 8.341719317811783e-01 9.933713752170028e+00
a5 -1.901288029268752e+00 -4.927736676972851e+00Tab. B.1: Paramètres des fon
tions Fi(z) pour les axes 1 et 2
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i 3 4
b0 1.618209448475971e-02 1.506568541905881e-01
b1 -1.438083229839724e-02 1.724108963236753e-02
b2 -4.155809667822411e-02 -1.692961613497715e-01
b3 1.237903708619156e-03 -1.456914656999033e-01
b4 4.856506636882708e-02 1.024656088198993e-01
b5 5.137140461155544e-02 1.258927078619847e-01
a0 -1.797587669060881e-01 3.255438618994087e-01
a1 -3.178519644576170e-01 -1.178682444353927e+00
a2 1.194466201461549e+00 1.272452494717649e+00
a3 -4.715478142657912e-01 -1.613860830759655e-01
a4 -1.059043989261378e-01 3.057038966400645e-01
a5 -1.057985716708775e+00 -1.482363092372065e+00Tab. B.2: Paramètres des fon
tions Fi(z) pour les axes 3 et 4
i 5 6
b0 -7.946940757901037e-02 2.007411185150763e-01
b1 1.605507873295317e-01 -1.052681950441290e-01
b2 3.370462898710719e-02 -1.544416708388014e-01
b3 -1.783610174272436e-01 -1.953271448163429e-01
b4 -1.922559500395958e-02 1.155496070449986e-01
b5 8.676908924591595e-02 1.533471959984967e-01
a0 -3.615651480429528e-01 3.253912326535913e-01
a1 1.389805655475779e+00 -1.168038531413835e+00
a2 -1.872854366133754e+00 1.790117117127585e+00
a3 1.125415137144070e-01 -1.409257917165848e+00
a4 2.582165711364113e+00 1.255043399320783e+00
a5 -2.846124880825251e+00 -1.778654389662978e+00Tab. B.3: Paramètres des fon
tions Fi(z) pour les axes 5 et 6
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Fig. B.1: Réponses des Fi(z) à un é
helon de vitesse



B.3. Dé�nition de la dé
omposition en tangage, roulis et la
et 133
xi

yi

zi

yt

zt

θt

xt
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θr

xf

yf

zf

θl

Fig. B.2: Dé�nition des angles de tangage, roulis et la
et
B.3 Dé�nition de la dé
omposition en tangage, roulis etla
etLa dé
omposition d'une rotation en tangage, roulis et la
et est dé
rite par la�gure B.2. Le repère d'origine Ri est dé�ni par les ve
teurs ~xi, ~yi et ~zi. Rf est lerepère �nal dé�nit par ~xf , ~yf et ~zf . L'angle de tangage θt transforme le repère Rien Rt dé�nit par ~xt, ~yt et ~zt. L'angle de roulis θr transforme Rt en Rr dé�nit par ~xr,
~yr et ~zr. Finalement, l'angle de la
et θl transforme Rr en Rf . Les matri
es Rit, Rtret Rrf dé�nissent respe
tivement les rotations de tangage, roulis et la
et :

Rit =





1 0 0
0 cos θt − sin θt

0 sin θt cos θt





Ri

(B.8)
Rtr =





cos θr 0 sin θr

0 1 0
− sin θr 0 cos θr





Rt

(B.9)
Rrf =





cos θl − sin θl 0
sin θl cos θl 0

0 0 1





Rr

(B.10)
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al
ulsSoit Rif = Rit × Rtr × Rrf la matri
e de transformation totale entre Ri et Rfexprimée dans Ri :
Rif =





cos θr cos θl

sin θt sin θr cos θl + cos θt sin θl

− cos θt sin θr cos θl + sin θt sin θl

− cos θr sin θl sin θr

− sin θt sin θr sin θl + cos θt cos θl − sin θt cos θr

cos θt sin θr sin θl + sin θt cos θl cos θt cos θr





Rr

(B.11)On est souvent amené à devoir 
onvertir une matri
e homogène en 6 
oordonnéesopérationnelles. Si l'expression des 
oordonnées de la translation est évidente, il n'enest pas de même pour les 
oordonnées de la rotation. Soit R une matri
e de rotationquel
onque dont on voudrait extraire les angles de tangage, roulis et la
et :
R =





r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33



 (B.12)En identi�ant terme à terme les éléments des matri
es (B.12) et (B.11), on en déduit2 triplets de valeurs pour θt, θr et θl qui donnent la même rotation :






θr = ar
sin(r13)
θl = ar
tan2( −r12

cos θr
, r11

cos θr
)

θt = ar
tan2( −r23

cos θr
, r33

cos θr
)

(B.13)






θr = π − ar
sin(r13)
θl = ar
tan2( −r12

cos θr
, r11

cos θr
)

θt = ar
tan2( −r23

cos θr
, r33

cos θr
)

(B.14)L'opérateur �ar
tan2� réalise la même opération que �ar
tan� mais en tenant
ompte du signe de l'angle. Le résultat est don
 dé�ni à 2π près. A�n de levertoute ambiguïté, nous prendrons toujours par 
onvention θr = ar
sin(r13).Remarques� Etant donné que les angles sont dé�nis à 2π près, et que la fon
tion ar
tan2donne des valeurs 
omprises entre −π et π, il existe une dis
ontinuité auxalentours de −π et de π. Celle-
i est parti
ulièrement gênante dans le 
as d'unasservissement où la grandeur de mesure 
ontient par exemple les angles detangage, roulis, la
et. Il faut don
 absolument éviter les régions ou la dis
on-tinuité risque de se produire. Ainsi, par un 
hangement de repère adéquat, ons'arrangera pour que θt, θr, θl restent petits.� Cette dé
omposition est singulière pour θr = π
2

+ kπ, k ∈ N. Dans 
e 
as, latransformation inverse dé
rite par (B.13) et (B.14) admet une in�nité de solu-tions. Toutes les dé
ompositions admettent de telles singularités. Néanmoins,



B.4. Cal
ul du Ja
obien Jp 135l'avantage de la dé
omposition en tangage, roulis, la
et réside dans le faitqu'elle n'est pas singulière lorsque Ri = Rf (
ontrairement à la dé
ompositionen angles d'Euler par exemple).Dé�nition de T6Grâ
e à la dé
omposition d'un rotation en 3 rotations élémentaires, il est possiblede 
onvertir une matri
e homogène en 6 
oordonnées opérationnelles grâ
e à latransformation T6. Soit M une matri
e homogène dé�nie par :
M =







r11 r12 r13 Tx

r21 r22 r23 Ty

r31 r32 r33 Tz

0 0 0 1







(B.15)Alors T6(M) est dé�ni par :
T6(M) =











Tx

Ty

Tzar
tan2( −r23

cos θr
, r33

cos θr
)ar
sin(r13)ar
tan2( −r12

cos θr
, r11

cos θr
)











(B.16)
B.4 Cal
ul du Ja
obien JpLe Ja
obien Jp relie le torseur 
inématique ṙ, de la vitesse d'un repère Ri parrapport à un repère Rf , à la dérivée par rapport au temps ṗ de l'attitude p entre Riet Rf , le tout exprimé dans Ri.Nous proposons un 
al
ul de Jp dans le 
as où les paramètres angulaires de psont exprimés sous forme de tangage, roulis, la
et (
f. �gure B.2).Soit ṗ, le ve
teur dé�nissant la dérivée par rapport au temps des 
oordonnéesopérationnelles de l'attitude p (
f. annexe B.3 pour la dé�nition des angles) :

ṗ =












Ṫx

Ṫy

Ṫz

θ̇t

θ̇r

θ̇l












(B.17)
On adopte la notation suivante : y

x
~ΩRz

désigne les 
oordonnées du ve
teur vitesse derotation d'un repère Ry par rapport à un repère Ry exprimées dans un repère Rz.Soit f
i
~Ω, le ve
teur vitesse de rotation de Rf par rapport à Ri :

f
i
~Ω = θ̇t~xi + θ̇r~yr + θ̇l~zf (B.18)
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al
ulsExprimons f
i
~Ω en fon
tion de ~xi, ~yi et ~zi. On a :

~yr = ~yi cos θt + ~zi sin θt (B.19)
~zf = ~zt cos θr + ~xt sin θr (B.20)Or :
~xt = ~xi (B.21)
~zt = ~zi cos θt − ~yi sin θt (B.22)Il vient don
 :

~zf = ~xi sin θr − ~yi sin θt cos θr + ~zi cos θt cos θr (B.23)D'où :
f
i
~Ω = ~xi(θ̇t + sin θr θ̇l) +

~yi(θ̇r cos θt − θ̇l sin θt cos θr) +

~zi(θ̇r sin θt + θ̇l cos θt cos θr) (B.24)Or, f
i
~Ω = −i

f
~Ω. D'où :

i
f
~ΩRi

=





ωx

ωy

ωz



 = −





1 0 sin θr

0 cos θt − sin θt cos θr

0 sin θt cos θt cos θr









θ̇t

θ̇r

θ̇l





, −JR[Θ̇] (B.25)Dans la partie qui suit, on notera y
x
~V (O)Rz

les 
oordonnées dans Rz de la vitessedu point O dans le mouvement de Ry par rapport à Rx. On a don
 :
f
i
~V (Of)Ri

=





Ṫx

Ṫy

Ṫz



 (B.26)où Of est l'origine de Rf . Or :
f
i
~V (Of) = −i

f
~V (Of) (B.27)De plus :

i
f
~V (Oi) = i

f
~V (Of) +

−−−→
OiOf ×

i
f
~Ω (B.28)où Oi est l'origine de Ri. Si t× est dé�ni de la manière suivante :

t× =





0 −Tz −Ty

Tz 0 −Tx

−Ty Tx 0



 (B.29)



B.5. Cal
ul du Ja
obien image dans le 
as où les primitives sont des points 137On peut é
rire que :
i
f
~V (Oi)Ri

=





Vx

Vy

Vz



 = −





Ṫx

Ṫy

Ṫz



− t×JRΘ̇ (B.30)Finalement, en regroupant (B.25) et (B.30), on obtient :
ṙ =

[
−I −t×JR

0 −JR

]

ṗ

, Jpṗ (B.31)RemarqueLorsque p tend vers 0, Jp tend vers −I6. Don
, lorsque Ri = Rf , on a ṙ = −ṗ.B.5 Cal
ul du Ja
obien image dans le 
as où les primitivessont des pointsSoit Rc, un repère lié à une 
améra (voir 2.1.2 et 2.2 pour la dé�nition de Rcet la modélisation de la 
améra). Soit ṙ, le torseur 
inématique du repère Rc parrapport à un repère �xe Rb :
ṙ =











Vx

Vy

Vz

ωx

ωy

ωz











Rb

(B.32)
où Vx, Vy, Vz dé�nissent la vitesse instantanée de dépla
ement de l'origine de Rc et
ωx, ωy, ωz sont les vitesses angulaires instantanées de rotation de Rc respe
tivementautour de ses axes x, y et z.Soit P , un point �xe dans Rb dont les 
oordonnées instantanées Pc dans Rc sontdonnées par :

Pc =





x
y
z





Rc

(B.33)La vitesse relative Ṗc de P par rapport au repère Rc s'obtient par :
Ṗc =





ẋ
ẏ
ż





Rc

= −





ωx

ωy

ωz



×





x
y
z



−





Vx

Vy

Vz



 (B.34)
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al
ulsD'où :
K̇c =





−ωyz + ωzy − Vx

−ωzx + ωxz − Vy

−ωxy + ωyx − Vz



 (B.35)En utilisant les relations de proje
tion perspe
tive suivantes (voir se
tion 2.2) :
xp = Gx

x

z

yp = Gy

y

z
(B.36)où

F =

[
xp

yp

] (B.37)sont les 
oordonnées en pixels de la proje
tion de P dans le plan image, l'équation(B.35) devient :
Ṗc =





ẋ
ẏ
ż





Rc

=






−ωyz + ωz
zyp

Gy
− Vx

−ωz
zxp

Gx
+ ωxz − Vy

−ωx
zyp

Gy
+ ωy

zxp

Gx
− Vz




 (B.38)En dérivant les équation (B.36), on obtient :

ẋp = Gx

ẋz − xż

z2

ẏp = Gy

ẏz − yż

z2
(B.39)En utilisant (B.38) et (B.36) dans (B.39), il vient :

ẋp = −
Gx

z
Vx +

xp

z
Vz +

xpyp

Gy

ωx −
G2

x + x2
p

Gx

ωy +
ypGx

Gy

ωz

ẏp = −
Gy

z
Vy +

yp

z
Vz +

G2
y + y2

p

Gy

ωx −
xpyp

Gx

ωy −
xpGy

Gx

ωz (B.40)Cette équation peut se mettre sous forme matri
ielle :
Ḟ = Jv(F)ṙ (B.41)où

Jv(F) =

[

−Gx

z
0 xp

z

xpyp

Gy
−

G2
x+x2

p

Gx

ypGx

Gy

0 −Gy

z

yp

z

G2
y+y2

p

Gy
−xpyp

Gx
−xpGy

Gx

] (B.42)La matri
e Jv(F) est le Ja
obien image dans le 
as où les primitives sont des points.Si le ve
teur F 
ontient les 
oordonnées de n points, alors Jv(F) est 
onstruit enempilant n fois la matri
e élémentaire dé
rite par (B.42). On pourra trouver un
al
ul analogue de 
e Ja
obien image dans [HHC96℄.11 L'auteur y 
al
ul le Ja
obien image d'une 
améra �xe qui observe un point de l'organe terminald'un robot dont le torseur 
inématique est ṙ. Par 
onséquent, tous les éléments de Jv sont de signeopposé.



B.6. Cal
ul de l'attitude d'un objet grâ
e à la proje
tion de n points 
oplanaires 139B.6 Cal
ul de l'attitude d'un objet grâ
e à la proje
tion de
n points 
oplanairesSoit Ro, un repère lié à un objet plan et Rc un repère lié à la 
améra (
f. se
tion2.1.2, page 20 pour la dé�nition de Rc). Le repère Ro est pla
é de manière à 
e quetous les points de l'objet soient dans le plan (xy) de 
e repère. Soit P , un point del'objet, et Pp son projeté dans le plan image :

P =





xo

yo

0





Ro

Pp =





xp

yp

f





Rc

(B.43)où f est la longueur fo
ale de la 
améra. Soit Mco, la matri
e homogène de trans-formation entre Rc et Ro exprimée dans Rc :
Mco =







r11 r12 r13 Tx

r21 r22 r23 Ty

r31 r32 r33 Tz

0 0 0 1







Rc

(B.44)D'après la loi de proje
tion perspe
tive, on a don
 :
xp = f

r11xo + r12yo + Tx

r31xo + r32yo + r33zo + Tz

yp = f
r21xo + r22yo + Ty

r31xo + r32yo + r33zo + Tz

(B.45)Mais la 
améra fournit les valeurs Xp et Yp de xp et yp en pixels. Il faut don

onvertir les pixels en longueur. Pour 
ela, on dé�nit Gx et Gy, respe
tivement lesgrandissements suivant x et y de la 
améra :
xp =

f

Gx

Xp

yp =
f

Gy

Yp (B.46)En divisant les équations (B.45) par Tz, et en exprimant les 
oordonnées des pro-je
tions en pixels, on obtient :
Xp =

θ1xo + θ2yo + θ3

θ7xo + θ8yo + 1
(B.47)

Yp =
θ4xo + θ5yo + θ6

θ7xo + θ8yo + 1
(B.48)
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al
ulsave
 :
θ1 =

r11Gx

Tz

θ2 =
r12Gx

Tz

θ3 =
TxGx

Tz

θ4 =
r21Gy

Tz

θ5 =
r22Gy

Tz

θ6 =
TyGy

Tz

θ7 =
r31

Tz

θ8 =
r32

Tz

(B.49)En divisant (B.47) par (B.48), on obtient :
−Ypyoθ2 + Xpxoθ4 + Xpyoθ5 + Xpθ6 = Yp(xoθ1 + θ3) (B.50)Cette équation peut s'é
rire sous forme matri
ielle :
[−Ypyo Xpxo Xpyo Xp]







θ2

θ4

θ5

θ6







= [Ypxo Yp]

(
θ1

θ3

) (B.51)Soit n, le nombre de points dont on a la proje
tion dans l'image. Si n ≥ 4, l'équation(B.51) admet une solution exa
te ou au sens des moindres 
arrés pour α21, α23, α41,
α43, α51, α53, α61 et α63 :







θ2 = α21θ1 + α23θ3

θ4 = α41θ1 + α43θ3

θ5 = α51θ1 + α53θ3

θ6 = α61θ1 + α63θ3

(B.52)En substituant 
es résultats dans l'équation (B.47) on obtient :
Xpxoθ7 + Xpyoθ8 + Xp − θ1xo − θ3 − yo(α21θ1 + α23θ3) = 0 (B.53)Cette équation mise sous forme matri
ielle devient :
[(xo + α21yo) (1 + α23yo) − Xpxo − Xpyo]







θ1

θ3

θ7

θ8







= (x) (B.54)



B.7. Cal
ul ré
ursif des équations Diophantiennes du GPC 141La résolution de (B.54) pour n ≥ 4 permet de déterminer la valeur de θ1, θ3, θ7 et
θ8. Finalement, en remplaçant θ1 et θ3 dans l'équation (B.52) par leurs valeurs, onen déduit les valeurs de θ2, θ4, θ5 et θ6.A�n de re
onstituer tous les paramètres de la matri
e homogène Mco, il fautdéterminer la profondeur Tz. Celle-
i peut se déduire en utilisant la propriété d'ortho-normalité de la matri
e de rotation. Ainsi, en exprimant la normalité du premierve
teur-
olonne de la matri
e de rotation, on a :

r2
11 + r2

21 + r2
31 = 1 (B.55)D'où, en utilisant les relations (B.49), on obtient :

(
θ1Tz

Gx

)2

+

(
θ4Tz

Gy

)2

+ (θ7Tz)
2 = 1 (B.56)Sa
hant que Tz est toujours positif (l'objet est toujours situé devant la 
améra), onen déduit Tz :

Tz =
1

√
(

θ1

Gx

)2

+
(

θ4

Gy

)2

+ θ2
7

(B.57)B.7 Cal
ul ré
ursif des équations Diophantiennes du GPCB.7.1 Résolution ré
ursive de l'équation Diophantienne(3.23)Soit l'équation Diophantienne (3.23) :
C = A∆Ej + q−jFj (B.58)ave
 :

A = 1 + a1q
−1 + ... + anaq

−na (B.59)
C = 1 + c1q

−1 + ... + cncq
−nc (B.60)

∆ = 1 − q−1 (B.61)
Ej = e

(j)
0 + e

(j)
1 q−1 + ... + e

(j)
j−1q

−j+1 (B.62)
Fj = f

(j)
0 + f

(j)
1 q−1 + ... + f

(j)
nf q−nf (B.63)Cette équation peut être mise sous la forme suivante :

1 + c1q
−1 + ... + cncq

−nc =

[1 + (a1 − 1)q−1 + (a2 − a1)q
−2 + ... + (ana − ana−1)q

−na − anaq
−na−1]

× [e
(j)
0 + e

(j)
1 q−1 + ... + e

(j)
j−1q

−j+1] + f
(j)
0 q−j + f

(j)
1 q−j−1 + ... + f

(j)
nf q−j−nf(B.64)
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al
ulsL'ordre de A∆Ej = na + j et l'ordre de q−jFj = nf (j) + j. Etant donné que lesordres des deux membres de l'équation (B.64) doivent être identiques, on en déduitl'ordre nf du polyn�me Fj :
{

nc ≤ na + j ⇒ na + j = nf (j) + j
nc > na + j ⇒ nf (j) + j = nc

(B.65)d'où :
nf (j) = max(na, nc − j) (B.66)Pour l'horizon de prédi
tion j − 1, l'équation (B.58) s'é
rit :

C = A∆Ej−1 + q−j+1Fj−1 (B.67)A partir de (B.58) et (B.67), on obtient :
A∆(Ej − Ej−1) + q−j+1(q−1Fj − Fj−1) = 0 (B.68)On peut réé
rire (B.68) de la manière suivante :

[1 + (a1 − 1)q−1 + ... + (ana − ana−1)q
−na − ana−1q

−na−1]

× [(e
(j)
0 − e

(j−1)
0 ) + (e

(j)
1 − e

(j−1)
1 )q−1 + ... + (e

(j)
j−2 − e

(j−1)
j−2 )q−j+2 + e

(j)
j−1q

−j+1]

− q−j+1[f
(j−1)
0 + (f

(j−1)
1 − f

(j)
0 )q−1 + ... + (f

(j−1)
nf − f

(j)
nf−1)q

−nf − f
(j)
nf q−nf−1]

= 0 (B.69)On en déduit que :
e
(j)
k − e

(j−1)
k = 0 ∀k = 0, ..., j − 2 (B.70)Par 
onséquent, nous avons :
Ej = Ej−1 + e

(j)
j−1q

−j+1 (B.71)(B.72)Etant donné que e
(j)
k = e

(j−1)
k ∀ (k, j) ∈ N

+2, nous pouvons simpli�er les notationsen é
rivant que e
(j)
k = ek ∀j. Ainsi l'équation (B.69) devient :

A∆
︷ ︸︸ ︷

[1 + (a1 − 1)q−1 + ... + (ana − ana−1)q
−na − ana−1q

−na−1] × ej−1q
−j+1

= q−j+1 × [f
(j−1)
0 + (f

(j−1)
1 − f

(j)
0 )q−1 + ... + (f

(j−1)
nf − f

(j)
nf−1)q

−nf − f
(j)
nf q−nf−1]

︸ ︷︷ ︸

Fj−1−q−1Fj (B.73)Et on en déduit que :
q−1Fj = Fj−1 − ej−1A∆ (B.74)A partir de 
es relations, nous pouvons dé�nir l'algorithme de 
al
ul ré
ursifsuivant :



B.7. Cal
ul ré
ursif des équations Diophantiennes du GPC 143Initialisation de la ré
urren
ePour j = 1, l'équation (B.64) devient :
1 + c1q

−1 + ... + cncq
−nc =

e0 × [1 + (a1 − 1)q−1 + (a2 − a1)q
−2 + ... + (ana − ana−1)q

−na − anaq
−na−1]

+ f
(1)
0 q−1 + f

(1)
1 q−2 + ... + f

(1)
nf q−1−nf (B.75)ave
 nf (1) = max(na, nc − 1). On en déduit les initialisations suivantes :

{
e0 = 1
f 1

i = ci+1 − e0(ai+1 − ai) 0 ≤ i ≤ nf (1) (B.76)Cal
ul ré
ursif de E et FEn utilisant l'équation (B.74), on en déduit la ré
urren
e pour j ≥ 2 :
{

ej−1 = f j−1
0

f j
i = f j−1

i+1 − ej−1(ai+1 − ai) 0 ≤ i ≤ nf (j) (B.77)B.7.2 Résolution ré
ursive de l'équation Diophantienne(3.32)Soit l'équation Diophantienne (3.32) :
BEj = CGj + q−jHj (B.78)où :

B = b0q
−d + b1q

−1−d + ... + bnbq
−nb−d (B.79)

Ej = e0 + e1q
−1 + ... + ej−1q

−j+1 (B.80)
C = 1 + c1q

−1 + ... + cncq
−nc (B.81)

Gj = gj
0 + gj

1q
−1 + ... + gj

j−1q
−j+1 (B.82)

Hj = hj
0 + hj

1q
−1 + ... + hj

nhq
−nh (B.83)L'équation (B.78) peut être mise sous la forme suivante :

P1
︷ ︸︸ ︷

(b0q
−d + b1q

−1−d + ... + bnbq
−nb−d)(e0 + e1q

−1 + ... + ej−1q
−j+1) =

P2
︷ ︸︸ ︷

(1 + c1q
−1 + ... + cncq

−nc)(gj
0 + gj

1q
−1 + ... + gj

j−1q
−j+1)

+

P3
︷ ︸︸ ︷

(hj
0q

−j + hj
1q

−j−1 + ... + hj
nhq

−j−nh) (B.84)
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al
ulsL'ordre des polyn�mes des 2 membres de 
ette équation doit être identique. D'oùles relations suivantes :
{ Si ordre(P1) ≤ ordre(P2) alors ordre(P3) = ordre(P2)Si ordre(P1) > ordre(P2) alors ordre(P3) = ordre(P1)

(B.85)Ce qui se traduit par :
{

nb + d ≤ nc ⇒ nh = nc − 1
nb + d > nc ⇒ nh = nb + d − 1

(B.86)On en déduit l'ordre nh du polyn�me H :
nh = max(nc, nb + d) − 1 (B.87)Réé
rivons l'équation (B.78) pour l'horizon de prédi
tion j − 1 :

BEj−1 = CGj−1 + q−j+1Hj−1 (B.88)En faisant la di�éren
e entre (B.78) et (B.88), on obtient :
C(Gj − Gj−1) + q−j+1[q−1Hj − Hj−1 − qj−1B(Ej − Ej−1)] = 0 (B.89)or (
f. équation (B.71)) :

Ej − Ej−1 = ej−1q
−j+1 (B.90)d'où :

C(Gj − Gj−1) − q−j+1[Hj−1 − q−1Hj + Bej−1] = 0 (B.91)En réé
rivant 
ette équation sous forme étendue nous obtenons :
(1 + c1q

−1 + ... + cncq
−nc)

× [(g
(j)
0 − g

(j−1)
0 ) + (g

(j)
1 − g

(j−1)
1 )q−1 + ... + (g

(j)
j−2 − g

(j−1)
j−2 )q−j+2 + g

(j)
j−1q

−j+1]

− q−j+1[h
(j−1)
0 + (h

(j−1)
1 − h

(j)
0 )q−1 + ... + (h

(j−1)
nh − h

(j)
nh−1)q

−nh − h
(j)
nhq−nh−1

+ej−1(b0q
−d + b1q

−1−d + ... + bnbq
−nb−d)]

= 0 (B.92)Etant donné que C et q−j+1 sont premiers entre eux, on en déduit que :
g

(j)
k − g

(j−1)
k = 0 ∀k = 0, ..., j − 2 (B.93)Par 
onséquent, nous avons :

Gj − Gj−1 = gj
j−1q

−j+1 (B.94)Etant donné que gj
k = gj−1

k ∀ (k, j) ∈ N
+2, nous pouvons simpli�er les notations eté
rire que g

(j)
k = gk ∀j. Ainsi l'équation (B.91) devient :

Cgj−1q
−j+1 − q−j+1[Hj−1 − q−1Hj + Bej−1] = 0 (B.95)d'où on peut déduire l'équation ré
ursive suivante :
q−1Hj = Hj−1 − gj−1C + ej−1B (B.96)A partir de 
es relations, nous pouvons dé�nir l'algorithme de 
al
ul ré
ursifsuivant :
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urren
ePour j = 1, l'équation (B.84) devient :
e0 × (b0q

−d + b1q
−d−1 + ... + bnbq

−nb−d) = (1 + c1q
−1 + ... + cncq

−nc) × g0

+ (h
(1)
0 q−1 + h

(1)
1 q−2 + ... + h

(1)
nhq−1−nh) (B.97)On en déduit que :Si d = 0

{
g0 = e0b0

h
(1)
i = bi+1e0 − g0ci+1 0 ≤ i ≤ nh

(B.98)Si d > 0

{
g0 = 0

h
(1)
i = bi−d+1e0 0 ≤ i ≤ nh

(B.99)
Cal
ul ré
ursif de G et HEn réé
rivant l'équation (B.96) de manière étendue on obtient :

h
(j)
0 q−1 + h

(j)
1 q−2 + ... + h

(j)
nhq−nh−1 =

h
(j−1)
0 + h

(j−1)
1 q−1 + ... + h

(j−1)
nh q−nh

− gj−1(1 + c1q
−1 + ... + cncq

−nc)

+ ej−1(b0q
−d + b1q

−1−d + ... + bnbq
−nb−d) (B.100)Pour j ≥ 2 on a don
 :







gj−1 =

{

h
(j−1)
0 + b0ej−1 si d = 0

h
(j−1)
0 si d > 0

h
(j)
i = h

(j−1)
i+1 − ci+1gj−1 + ej−1bi+1−d 0 ≤ i ≤ nh

(B.101)



146 Annexe B. Résultats et 
al
ulsB.8 Expression de K1, K2 et K3 dans (5.29), (5.27) et (5.28)

K1 = (−Vzux1uy2ad3ux3 + Vzuy1ox2uy2d3ux3

−Vyoy3ux3ux1uy2ad3 + Vyd1uy2oy3ux3oy1ux1

−Vyd1ux3uy2aoy1ux1 + Vyd1ux3uy2aox1uy1

+Vyoy3ux3uy1ux2ad3 − Vyoy3ux3uy1oy2ux2d3

−Vyd1uy2oy3ux3ox1uy1 − Vyd1uy3oy2ux2oy1ux1

+Vyd1uy3oy2ux2ox1uy1 − Vzd1ux1ux3uy2a

+Vyd1uy3ox2uy2oy1ux1 − Vyd1uy3ox2uy2ox1uy1

+Vyox3uy3ux1uy2ad3 − Vyox3uy3uy2oy1ux1d3

+Vyox3uy3uy2ox1uy1d3 − Vyd1uy2ox3uy3oy1ux1

+Vyd1uy2ox3uy3ox1uy1 − Vyox3uy3uy1ux2ad3

+Vyox3uy3uy1oy2ux2d3 − Vyox3uy3uy1ox2uy2d3

+Vyoy3ux3uy1ox2uy2d3 + Vzd1ux1uy3ox2uy2

+Vyd1uy3ux2aoy1ux1 − Vzd1ux1uy3oy2ux2

−Vyd1uy3ux2aox1uy1 + Vyoy3ux3uy2oy1ux1d3

−Vyoy3ux3uy2ox1uy1d3 + Vzd1ux1uy3ux2a

−Vzuy2ox1uy1d3ux3 + Vzd1ux1uy2oy3ux3

−Vzd1ux1uy2ox3uy3 + Vzuy1ux2ad3ux3

−Vzuy1oy2ux2d3ux3 + Vzuy2oy1ux1d3ux3)/(d1uy2d3(

−uy1Vyoy3ux3 + uy1Vyox3uy3 + ux1uy3Vz − ux1Vxoy3ux3

+ux1Vxox3uy3 − uy1Vzux3 + Vxoy1ux1ux3 + oy1ux1uy3Vy

−Vxox1uy1ux3 − ox1uy1uy3Vy)) (B.102)
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K2 = −(−uy3Vzuy1ox2uy2d3 − uy3Vzuy1ux2ad3

+uy3Vzuy1oy2ux2d3 − uy3Vzuy2oy1ux1d3

+uy3Vzux1uy2ad3 + uy3Vzuy2ox1uy1d3

−d1uy3ux2auy1Vz − d1uy3ox2uy2uy1Vz

+d1uy3oy2ux2uy1Vz + ux3d1uy2auy1Vz

+d1uy2ox3uy3uy1Vz − ux3d1uy2oy3uy1Vz

−Vxoy3ux3ux1uy2ad3 − Vxd1uy2oy3ux3ox1uy1

+Vxoy3ux3uy2oy1ux1d3 − Vxoy3ux3uy2ox1uy1d3

+Vxd1uy2oy3ux3oy1ux1 − Vxd1ux3uy2aoy1ux1

+Vxd1ux3uy2aox1uy1 + Vxoy3ux3uy1ux2ad3

−Vxoy3ux3uy1oy2ux2d3 + Vxoy3ux3uy1ox2uy2d3

+Vxd1uy3ux2aoy1ux1 − Vxd1uy3ux2aox1uy1

−Vxd1uy3oy2ux2oy1ux1 + Vxd1uy3oy2ux2ox1uy1

+Vxd1uy3ox2uy2oy1ux1 − Vxd1uy3ox2uy2ox1uy1

+Vxox3uy3ux1uy2ad3 − Vxox3uy3uy2oy1ux1d3

+Vxox3uy3uy2ox1uy1d3 − Vxd1uy2ox3uy3oy1ux1

+Vxd1uy2ox3uy3ox1uy1 − Vxox3uy3uy1ux2ad3

+Vxox3uy3uy1oy2ux2d3 − Vxox3uy3uy1ox2uy2d3)/(d1

uy2d3(−uy1Vyoy3ux3 + uy1Vyox3uy3 + ux1uy3Vz

−ux1Vxoy3ux3 + ux1Vxox3uy3 − uy1Vzux3 + Vxoy1ux1ux3

+oy1ux1uy3Vy − Vxox1uy1ux3 − ox1uy1uy3Vy)) (B.103)
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K3 = (−d1uy1Vyuy3ux2a + d1uy1Vyuy3oy2ux2

−d1uy1Vyuy3ox2uy2 + d1uy1Vyux3uy2a

−d1uy1Vyuy2oy3ux3 + d1uy1Vyuy2ox3uy3

−d1ux1Vxuy3ux2a + d1ux1Vxuy3oy2ux2

−d1ux1Vxuy3ox2uy2 + d1ux1Vxux3uy2a

−d1ux1Vxuy2oy3ux3 + d1ux1Vxuy2ox3uy3

−uy1Vxux2ad3ux3 − uy1ux2ad3uy3Vy

+uy1Vxoy2ux2d3ux3 + uy1oy2ux2d3uy3Vy

−uy1Vxox2uy2d3ux3 − uy1ox2uy2d3uy3Vy

+ux1Vxuy2ad3ux3 + ux1uy2ad3uy3Vy

−Vxuy2oy1ux1d3ux3 − uy2oy1ux1d3uy3Vy

+Vxuy2ox1uy1d3ux3 + uy2ox1uy1d3uy3Vy)/(d1uy2d3(

−uy1Vyoy3ux3 + uy1Vyox3uy3 + ux1uy3Vz − ux1Vxoy3ux3

+ux1Vxox3uy3 − uy1Vzux3 + Vxoy1ux1ux3 + oy1ux1uy3Vy

−Vxox1uy1ux3 − ox1uy1uy3Vy)) (B.104)



Annexe C
LE LOGICIEL
C.1 Le logi
iel de 
ontr�le de la bou
le de visionC.1.1 Cahier des 
hargesLa réalisation du système expérimental répond à un 
ertain nombre de 
ontraintes.Ces dernières ne sont pas apparues immédiatement, mais se sont gre�ées au fur età mesure que le projet a avan
é. On peut les ranger en 2 
atégories. Certaines
onsistent à diminuer le plus possible les délais de traitement et à syn
hroniserl'ensemble des tâ
hes de manière à rendre l'asservissement le plus rapide possible :� Tout l'asservissement doit être 
aden
é sur le rythme d'a
quisition des images.� Les bou
les internes d'asservissement de position angulaire des axes doiventêtre désa
tivées.� Le traitement de l'information visuelle introduit un retard pur égal à unepériode d'é
hantillonnage.D'autres visent à améliorer l'ergonomie de la manipulation faisant ainsi gagner beau-
oup de temps d'expérimentation :� Toutes les fon
tions de la manipulation sont a

essibles en temps réel à partird'un 
lavier d'ordinateur.� En 
as d'erreur du programme d'asservissement, le système doit se mettre dansun état de sé
urité stable à partir duquel il peut rapidement et fa
ilement sortirdès que le programme d'asservissement a été relan
é.� Le 
ode du programme d'asservissement est le même que 
elui de la simulationà l'interfa
e utilisateur près.Cette dernière 
ontrainte est peut-être 
elle qui fût la plus béné�que en terme degain de temps. En e�et, les parties de 
ode les plus 
ritiques sont 
elles qui peuventêtre partagées ave
 la simulation et don
 être testées sans risque sur un ordinateur.Ainsi, une fois la partie de 
ode mise au point, une simple re-
ompilation sur laplate-forme expérimentale permet de transférer la modi�
ation sur le système réel.
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ielC.1.2 Choix du langage de programmationLes 
ontraintes temporelles de l'asservissement imposent un langage qui soit leplus pro
he possible des instru
tions du pro
esseur. Le langage C ANSI répond à
ette 
ontrainte. La programmation dire
te en 
ode assembleur est ex
lue étantdonné le faible béné�
e en terme de performan
e qu'on pourrait en retirer parrapport au travail que 
ela ré
lamerait. De plus, nous nous sommes imposé une
ontrainte de portabilité entre le programme tournant sur le système réel et leprogramme de simulation. Seul un langage stru
turé évolué et normalisé permetd'obtenir 
ela. Le langage C présente néanmoins un in
onvénient important lié à larapidité. Contrairement au langage Pas
al ou au langage Fortran, les erreurs surve-nues lors de l'exé
ution ne sont pas déte
tées. Ce
i peut être gênant lors de 
al
ulsfaisant intervenir des tableaux de données 
omme les 
al
uls matri
iels. Or, presquetous les modules du programme d'asservissement par vision 
ontiennent de tels 
al-
uls. Là en
ore, le partage du 
ode entre la simulation et l'expérien
e se révèle trèsbéné�que. En e�et, sur 
ertains 
ompilateurs, il est possible d'a
tiver une option quipermet de générer un 
ode pourvu de mé
anismes de 
ontr�le pendant l'exé
ution.Ainsi, le 
ode est toujours testé lors de la simulation puis implanté sans risque surle système réel.C.1.3 Choix de l'ordinateur et du système d'exploitationL'ordinateur doit être évolutif. En e�et, les tâ
hes de traitement d'image re-quièrent d'importantes ressour
es de puissan
e de 
al
ul. L'évolution de la 
aden
edes pro
esseurs suit une loi exponentielle. Il est don
 judi
ieux de plani�er une ex-périen
e à long terme en tablant sur l'évolution probable de la puissan
e de 
al
uldes pro
esseurs. Mais, a�n de limiter au maximum le travail de portage du logi
ield'un système moins performant vers un système plus performant, il est souhaitableque les deux systèmes soient 
ompatibles entre eux. A 
e jour, seul le système d'ex-ploitation MS-DOS garanti une 
ompatibilité matérielle et logi
ielle as
endante surune période de plus de 10 ans. Certes, 
omparé à d'autres systèmes 
omme UNIX,VXWORKS ou Windows-NT, il parait très rudimentaire. Mais, 
omme nous allonsle voir, sa simpli
ité est un atout.Le système MS-DOS fut initialement prévu pour exé
uter des appli
ations 16bits. Mais, ave
 l'apparition des pro
esseurs 32 bits, fut introduite une extension ausystème baptisée DOS Extender qui permet d'exé
uter des programmes 
ontenantdes instru
tions 32 bits. Ainsi, toute la puissan
e du pro
esseur peut être exploitée.MS-DOS est un système monotâ
he. Cela signi�e que le programme en 
ours d'exé-
ution dispose de tout le temps pro
esseur et ne peut être interrompu qu'en 
as d'unévénement émanent d'un périphérique tel que le 
lavier, l'horloge ou la souris. Letraitement de 
es interruptions est très 
ourt et ne perturbe pratiquement pas l'exé-
ution du programme prin
ipal. C'est là le prin
ipal avantage de MS-DOS. En e�et,tous les systèmes d'exploitation modernes sont multitâ
hes (UNIX, WINDOWS-NT, OS2...). Certains sont temps réels (VXWORKS, OS9, iRMX...). L'utilisation
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ontr�le de la bou
le de vision 151d'un système d'exploitation multitâ
hes qui n'est pas temps-réel pour une appli
a-tion d'asservissement où les 
ontraintes temporelles sont très serrées est impossible.Par exemple, sous Windows-NT, une tâ
he qui se voit attribuer la priorité maxi-male est sus
eptible d'être interrompue pendant une durée de 50ms par le noyau dusystème. Ce temps 
orrespond à l'exé
ution de tâ
hes périodiques de maintenan
edu système qui ont une priorité absolue. Il est 
lair que si l'asservissement a unepériode d'é
hantillonnage de 20ms, au moins 3 périodes seront manquées 
ondui-sant immanquablement à un 
omportement sa

adé. Ce
i est ina

eptable. Il restel'option du système temps-réel. Outre le fait qu'un programme temps réel est plusdi�
ile à mettre en oeuvre qu'un programme 
lassique, le noyau temps réel, dufait de sa 
omplexité, utilise une partie non négligeable de la puissan
e de 
al
uldu pro
esseur. Ainsi, on peut estimer à 20% la perte de puissan
e par rapport ausystème MS-DOS. Néanmoins, l'utilisation d'un tel système s'impose dans le 
as oùle nombre d'entrées et de sorties à gérer est tel que réaliser la même 
hose ave
 unprogramme é
rit linéairement serait une gageure. Ce 
hoix est don
 prin
ipalementmotivé par le degré de 
omplexité du système. Dans notre 
as, 
e degré ne justi�epas l'utilisation d'un système temps réel.Seuls les ordinateurs 
ompatibles IBM-PC basés sur les pro
esseurs Intel sup-portent le système MS-DOS. Ces ordinateurs sont des produits grand-publique don
bon mar
hé. La puissan
e de 
es ma
hines est 
ertes moindre que 
elle des stationsde travail mais la perspe
tive d'une totale 
ompatibilité e�a
e largement une telledisparité. Il y a tout lieu de penser que 
ette 
ompatibilité as
endante se prolongeraen
ore durant de nombreuses années malgré l'abandon progressif de MS-DOS aupro�t de systèmes d'exploitation plus évolués et plus 
omplexes. En e�et, le stan-dard matériel des �PC� a atteint une 
ertaine stabilité depuis quelques années quine peut que se renfor
er ave
 le temps.Dans le 
adre de 
e travail, la �exibilité du système MS-DOS a pu être véri�ée.En 1996, la première expérien
e d'asservissement par vision mettait en oeuvre un PCà base de pro
esseur Pentium 
aden
é à 90MHz. La période d'é
hantillonnage de labou
le de vision était de 20ms et le pro
esseur était o

upé durant toute la période.En 1997, l'a
quisition d'une nouvelle ma
hine de vision à base de Pentium Pro à
200MHz a permis de réduire la période d'é
hantillonnage à 8.33ms. Cette dernièrema
hine n'est néanmoins pas assez puissante pour réaliser un suivi de pro�lé en rai-son notamment du traitement d'image plus 
onséquent. L'a
quisition d'une ma
hinebasée sur un Pentium II 
aden
é à 300MHz a permis de régler immédiatement 
eproblème.Il reste à déterminer si les �PC� respe
tent le 
ahier des 
harges sur un point : letemps de traitement de l'information visuelle. Le �ux de données le plus important enterme de débit se situe à la sortie de la 
arte d'a
quisition. En e�et, une image digitaleen 256 nuan
es de gris de résolution standard o

upe environ 400Ko. Les zonesd'intérêts d'une image, qui sont les seules parties transférées lors de l'asservissement,
ouvrent environ 30% de l'image totale, soit 120Ko. Une des 
ontraintes qu'on s'est�xée est que le traitement d'image ne doit pas introduire un retard pur de plus d'unepériode d'é
hantillonnage. Une 
améra CCIR standard fourni 50 trames par se
onde
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iel(une image = une trame paire + une trame impaire). L'asservissement par visiona don
 une fréquen
e de 50Hz imposée par la 
améra. A�n de laisser du temps autraitement d'image, le transfert de l'image ne doit pas prendre plus d'un 
inquièmede la période, soit 4ms. Le débit entre la 
arte et l'ordinateur h�te doit don
 êtred'au moins 30 Mo/s. Les ma
hines 
ompatibles IBM-PC sont a
tuellement pourvuesd'un bus 32 bits dénommé �PCI�. Ce bus permet de 
ommuniquer ave
 des 
artes�lles insérées dans des 
onne
teurs situés sur la 
arte mère. Il dispose d'un modede transfert appelé bus master où la 
arte �lle prend le 
ontr�le du bus et vienté
rire dire
tement dans la mémoire 
entrale de l'ordinateur. Durant 
e transfert,le pro
esseur est bloqué. Ce transfert peut s'e�e
tuer à un débit maximum de 120Mo/s. Ce débit est largement supérieur aux 30 Mo/s minimum imposés par le 
ahierdes 
harges.C.1.4 Choix de la stru
ture logi
ielleL'ordinateur h�te de la 
arte d'a
quisition doit obligatoirement réaliser le trai-tement d'image a�n de limiter au maximum le temps de transfert des images. Deplus, nous imposons la syn
hronisation de tout l'asservissement sur la 
aden
e d'a
-quisition des images. C'est don
 la 
arte d'a
quisition vidéo qui fournit le signald'horloge pour l'asservissement. Aussi est-il naturel que 
e soit l'ordinateur h�te dela 
arte d'a
quisition qui réalise la tâ
he de 
ontr�le de la bou
le de vision puisqu'ila dire
tement a

ès à l'information d'horloge via le bus PCI.Cette stru
ture se démarque par rapport à la stru
ture 
lassique où l'ordinateurh�te de la 
arte d'a
quisition est 
hargé uniquement du traitement d'image et non du
ontr�le de la bou
le de vision. Dans 
ette stru
ture 
lassique, le 
ontr�le est 
on�éà un autre système, le plus souvent géré par un système d'exploitation temps-réeltel que OS9, VXWORKS ou iRMX. Malheureusement, ave
 une telle 
on�guration,la syn
hronisation de l'asservissement sur la période d'a
quisition devient d'autantplus di�
ile que la fréquen
e d'é
hantillonnage augmente et que la liaison entre lesystème de vision et le système temps-réel est lente. Néanmoins, 
ette stru
ture estentièrement justi�ée dans le 
as où, pour des raisons de puissan
e de 
al
ul, lesdi�érents traitements doivent être réalisés en parallèle.Nous avons tout de même 
hoisi de 
on�er les tâ
hes de bas niveau � à savoir lagestion des entrées et des sorties ave
 le robot � à un système temps-réel. Ce 
hoixa été motivé par une des 
ontraintes du 
ahier des 
harges : en 
as d'erreur du pro-gramme d'asservissement, le système doit se mettre dans un état de sé
urité stable àpartir duquel il peut rapidement et fa
ilement sortir dès que le programme d'asser-vissement a été relan
é. Notre prin
ipal sou
i fut de séparer les routines �sensibles�du reste du programme. La routine la plus sensible est 
elle qui é
rit les 
onsignes devitesse q̇∗ dans les 
onvertisseurs Numérique-Analogique (voir �gure 2.12). En e�et,l'envoi d'une valeur erronée peut induire des dépla
ements très rapides et in
ontr�lésdes axes du robot et 
onduire à sa destru
tion. Aussi, 
ette partie de 
ode doit êtreé
rite ave
 beau
oup de soin et faire l'objet d'un minimum de modi�
ations par lasuite.
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le de vision 153C.1.5 Organigramme du programme d'asservissementLa �gure C.1 dé
rit le fon
tionnement de l'asservissement du point de vu logi
iel.Les organigrammes de la partie droite dé
rivent le fon
tionnement des programmesdu système temps réel. Il s'agit d'une routine prin
ipale de gestion des entrées/sortiesave
 le robot et de 
ommuni
ation ave
 la ma
hine de vision et d'une routine de
hien de garde. Le 
hien de garde est un 
ompteur qui est in
rémenté à 
haque pé-riode par la routine prin
ipale. La routine de 
hien de garde teste périodiquementsi le 
ompteur du 
hien de garde évolue. Si 
e dernier reste �gé, 
ela signi�e quel'asservissement s'est arrêté intempestivement. Dans 
e 
as, par mesure de sé
urité,les 
onsignes de vitesse des axes du robot sont mises à 0. La partie gau
he de la�gure C.1 dé
rit le fon
tionnement du programme d'asservissement par vision. Ceprogramme est purement séquentiel et s'ins
rit dans une bou
le qui n'est interrom-pue qu'à l'arrêt de l'asservissement. Au moment de l'arrêt, un 
ode est envoyé ausystème temps réel à la pla
e des 
ommandes qui lui indique de se mettre dans unétat de veille où le robot est mis hors tension. C'est au moment de l'initialisationde la bou
le d'asservissement que la ma
hine de vision envoi un signal de réveil ausystème temps-réel a�n qu'il mette le robot sous tension. La programmation d'unebou
le séquentielle impose de 
onnaître ave
 pré
ision la durée de 
haque tâ
he élé-mentaire. De plus, au
une routine ne peut s'exé
uter en tâ
he de fond ave
 unepriorité moindre. Mais, en 
ontrepartie, toute la puissan
e du pro
esseur peut êtreemployée pour le programme d'asservissement.C.1.6 Chronogramme de l'asservissement par visionLa �gure C.2 présente le diagramme temporel de l'asservissement. Les durées detoutes les tâ
hes sont invariantes et 
onnues ave
 pré
ision. C'est la 
ondition sinequa non pour une organisation optimale de toutes les tâ
hes. En e�et, en l'absen
ede mé
anismes évolués de syn
hronisation tels que les sémaphores ou les boites auxlettres des systèmes temps-réel, seule la maîtrise rigoureuse de toutes les duréespermet de réaliser un système robuste et �able.Ce 
hronogramme met en éviden
e que la majeur partie du temps pro
esseur est
onsa
ré au transfert et au traitement de l'image. Le temps 
onsa
ré au 
al
ul del'asservissement qui 
omprend le 
al
ul d'un Ja
obien image ou une re
onstru
tion3D, le 
al
ul du Ja
obien du robot et le 
al
ul du 
orre
teur apparaît négligeable en
omparaison (500µs vs entre 5 et 10ms). Cette di�éren
e s'explique par la di�éren
edu type de traitement à e�e
tuer dans 
haque 
as. Le traitement d'image, qui serésume essentiellement à un �ltrage par masque de 
onvolution de type Sobel ouCanny [Can86℄, met en oeuvre des opération arithmétiques élémentaires sur desentiers pour un volume important de données. Le 
al
ul de l'asservissement impliquedes 
al
uls matri
iels en virgule �ottante sur des réels 
odés sur 80bits (double) mais
on
ernant un volume beau
oup moins important de données. De plus, 
es 
al
ulssont réalisés par un 
opro
esseur arithmétique dont la puissan
e permet de réaliserdes opérations en virgule �ottante ave
 la même rapidité que les opérations sur les
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RS232

Machine de vision Système temps-réel

Initialisation
de la vision

Envoi d’un signal
de synchronisation

Attente d’un signal
de synchronisation

Envoi des 
commandes

précédentes vers 
les CNA

Lecture des valeurs
des compteurs

Attente des mesures
de position 
angulaire

des axes du robot

Envoi des positions
des axes

Attente des
commandes

Arrêt
d’urgence ?

Incrémentation du
chien de garde

non
Mise hors

tension
du robot

Attente
d’un signal
de réveil

oui

Attente
d’un 

signal
d’horloge

Lecture 
du

chien de
garde

La
valeur a
changé

?

Mise à 0
des

comman-
des

non

oui

Chien de gardeRoutine principale

Transfert des 
imagettes dans 

la mémoire centrale
de l’ordinateur

Traitement
d’image

Calcul de
l’asservissment

E
nv

oi
 d

’u
n 

si
gn

al
d’

ar
rê

t

Gestion des
événements clavier

Arrêt
? oui

non

Envoi des
commandes

Synchronisation
avec la caméraFig. C.1: Organigramme du logi
iel d'asservissement
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0 T
Envoi du signal de synchronisation

0.287ms
Ecriture des commandes précédentes sur les CNA

0.05ms
Lecture des valeurs des codeurs

0.05ms
Envoi des mesures de position

1.72ms
Transfert des imagettes et traitement d’image

de 5ms (suivi de cible) à 10ms (suivi de profilé) sur PII 300
Lecture des mesures de position dans le buffer de la liaison série

0.02ms
Calcul de l’asservisment

Environ 0.5ms sur un PII 300
Traitement des événements clavier

0.1ms
Envoi des commandes dans le buffer de la liaison série
0.02ms
Rafraichissement de l’écran

0.5ms
Synchronisation avec la trame suivante

Reception des commandes
1.72ms
Attente du signal de synchronisation

Tâches executées par le système temps-réel

Tâches exécutées par la machine de vision

Attente des commandes

Fig.C.2:Chronogrammeduprogrammed'asservissement
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ielentiers.On peut en�n 
onstater sur 
e 
hronogramme qu'une partie non négligeable dutemps est 
onsa
ré à la transmission sur la liaison série. En e�et, la liaison s'opérantà la vitesse de 38400 bits/s, la transmission d'un o
tet de 8 bits ave
 un bit dedébut et deux bits de �n requiert don
 287µs. Néanmoins, 
ette transmission estentièrement réalisée en tâ
he de fond par le matériel (UART 16650A), le tempspro
esseur peut don
 être 
onsa
ré à une autre tâ
he.



BIBLIOGRAPHIE[Åst70℄ K.J. Åström. Introdu
tion to sto
hasti
 
ontrol theory . A
ademi
 Press,New-York, USA, 1970.[Ben96℄ F. Bensalah. Estimation du mouvement par vision a
tive. Thèse dedo
torat, Université de Rennes 1, 1996.[BGW90℄ R. Bitmead, M. Gevers, et V. Wertz. Adaptive optimal 
ontrol, thethinking's man's GPC . Prenti
e Hall, London, 1990.[Can86℄ J.F. Canny. A 
omputational approa
h to edge dete
tion. IEEE Tran-sa
tions on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 8 :769�798,1986.[CG96℄ P.I. Corke et M.C. Good. Dynami
 e�e
ts in visual 
losed-loop systems.IEEE Transa
tions on Roboti
s and Automation, 12(5) :671�683, 1996.[Cha90℄ F. Chaumette. La relation vision-
ommande : théorie et appli
ation àdes tâ
hes robotiques. Thèse de do
torat, Université de Rennes I, 1990.[Cha98℄ F. Chaumette. Habilitation à diriger des re
her
hes. Université deRennes I, 1998.[CMT87℄ D.W. Clarke, C. Mohtadi, et P.S. Tu�s. Generalized predi
tive 
ontrol- part 1. The basi
 algorithm. Automati
a, 23 :137�160, 1987.[Coi92℄ P. Coi�et. La robotique � prin
ipes et appli
ations. Hermes, Paris,troisième édition, 1992.[Cor96℄ Peter I. Corke. Visual 
ontrol of robots. Resear
h Studies Press Ltd.,Taunton, Somerset, U.K., 1996.[Cra89℄ J. Craig. Introdu
tion to roboti
s � Me
hani
s and 
ontrol . Addison-Wesley, Reading, Massa
husetts, deuxième édition, 1989.[CS93℄ F. Chaumette et A. Santos. Tra
king a moving obje
t by visual servoing.Dans Pro
eedings of the 12th IFAC World Congress, pages 409�414,juillet 1993.[DD90℄ D. DeMenthon et L. S. Davis. Re
onstru
tion of a road by lo
al imagemat
hes and global 3D optimization. Dans IEEE Int. 
onf. on roboti
sand automation, tome 2, pages 1337�1342, mai 1990.[DD92℄ D. DeMenthon et L. S. Davis. Exa
t and approximate solutions of theperspe
tive-three-point problem. IEEE Trans. on Pattern Analysis andMa
hine Intelligen
e, 11 :1100�1105, 1992.



158 Bibliographie[DP96℄ J-M Dion et D. Popes
u. Commande optimale, 
on
eption optimisée dessystèmes. Diderot, Paris, 1996.[DRLR89℄ M. Dhome, M. Ri
hetin, J. Lapresté, et G. Rives. Determination of theattitude of 3D obje
ts from a single perspe
tive view. IEEE Trans. onPattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 12 :1265�1278, 1989.[DRLR91℄ M. Dhome, M. Ri
hetin, J.T. Lapresté, et G. Rives. Inverse perspe
tivetransformation using zero-
urvature points�Appli
ation to the lo
aliza-tion of some generalized 
ylinders from a single view. IEEE Trans. onPattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 13(2) :185�192, février 1991.[ECR92℄ B. Espiau, F. Chaumette, et P. Rives. A new approa
h to visual servoingin roboti
s. IEEE Transa
tions on Roboti
s and Automation, 8(3) :313�326, 1992.[Esp95℄ B. Espiau. Sur les erreurs en asservissement visuel . Rapports de re-
her
he de l'INRIA no. 2619, juillet 1995.[FB81℄ M. A. Fis
hler et R. C. Bolles. Random sample 
onsensus : a paradigmfor model �tting with appli
ations to image analysis and automated
artography. Communi
ations of the ACM , 24 :381�395, juin 1981.[FF94℄ J.-P. Ferrieux et F. Forest. Alimentations à dé
oupage, 
onvertisseurs àrésonan
e. Masson, Paris, deuxième édition, 1994.[FM89℄ J. Feddema et O. Mit
hell. Vision-guided servoing with feature-basedtraje
tory generation. IEEE Transa
tions on Roboti
s and Automation,5 :691�700, o
tobre 1989.[FMZ91℄ D. Forsyth, J.L. Mundy, et A. Zisserman. Invariant des
ription for3d obje
t re
ognition ans pose. IEEE Trans. on Pattern Analysis andMa
hine Intelligen
e, 13(10), o
tobre 1991.[GMA98℄ J. A. Ganglo�, M. de Mathelin, et G. Abba. 6 DOF high speed dynami
visual servoing using GPC 
ontrollers. Dans Pro
eedings of the IEEE In-ternational Conferen
e on Roboti
s and Automation, pages 2008�2013,1998.[Gol94℄ R. Goldberg. Constrained pose re�nement of parametri
 obje
ts. Int.Journal on Computer Vision, 2 :181�211, 1994.[HCL89℄ R. Horaud, B. Canio, et O. Leboullenx. An analyti
 solution for theperspe
tive 4-point problem. Computer Vision Graphi
s Image Pro
es-sing , 1 :33�44, 1989.[HEK96℄ K. Hashimoto, T. Ebine, et H. Kimura. Visual servoing with hand-eyemanipulator�optimal 
ontrol approa
h. IEEE Transa
tions on Roboti
sand Automation, 12(5) :766�774, 1996.[HHC96℄ G. D. Hager, S. Hut
hingson, et P. Corke. A tutorial on visual servo
ontrol . Tutorial TT3, 1996.[HLON91℄ R. M. Harali
k, C. Lee, K. Ottenberg, et M. Nolle. Analysis and solu-tions of the three point perspe
tive pose estimation problem. Dans Pro
.



Bibliographie 159of IEEE Conf. on Computer Vision and Pattern Re
ognition, pages 592�598, 1991.[HP79℄ J. Hill et W. T. Park. Real time 
ontrol of a robot with a mobile 
amera.Dans Pro
eedings of the 9th ISIR, pages 233�246, mars 1979.[HS93℄ R. M. Harali
k et L. G. Shapiro. Computer and robot vision, tome 2.Addison-Wesley, Reading, Massa
husetts, 1993.[KW90℄ K. Kanatani et K. Watanade. Re
onstru
tion of 3D road geometry fromimages for autonomous land vehi
les. IEEE Transa
tions on Roboti
sand Automation, 6(1), février 1990.[LHF90℄ Y. Liu, T. S. Huang, et O. D. Faugeras. Determination of 
amera lo-
ation from 2D to 3D line and point 
orresponden
es. IEEE Trans. onPattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 1 :28�37, 1990.[Lju87℄ L. Ljung. System identi�
ation � Theory for the user . Prenti
e-Hall,Englewood Cli�s, 1987.[Léo90℄ F. Léonard. Contributions à la 
ommande dynamique d'un robot in-dustriel en bou
le fermée par 
améra embarquée. Thèse de do
torat,Université Louis Pasteur de Strasbourg, 1990.[Low91℄ D. G. Lowe. Fitting parametrized three-dimensional models to images.IEEE Trans. on Pattern Analysis and Ma
hine Intelligen
e, 5 :441�450,1991.[LWH98℄ F. Lange, P. Wuns
h, et G. Hirzinger. Predi
tive vision based 
ontrolof high speed industrial robot paths. Dans Pro
eedings of the IEEE In-ternational Conferen
e on Roboti
s and Automation, pages 2646�2651,1998.[Mal98℄ E. Malis. Contributions à la modélisation et à la 
ommande en asser-vissement visuel . Thèse de do
torat, Université de Rennes I, 1998.[MCB98℄ E. Malis, F. Chaumette, et S. Boudet. Positioning a 
oarse-
alibrated
amera with respe
t to an unknown obje
t by 2D 1/2 visual servoing.Dans Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e on Roboti
s andAutomation, pages 1352�1359, 1998.[MDGD92℄ P. Martinet, N. Dau
her, J. Galli
e, et M. Dhome. Robot 
ontrol using3d mono
ular pose estimation. Dans IEEE/RSJ Int. 
onf. on intelligentrobots ans systems, tome 4, pages 1�12, 1992.[MMB98℄ G. Morel, E. Malis, et S. Boudet. Impedan
e based 
ombination ofvisual and for
e 
ontrol. Dans Pro
eedings of the IEEE InternationalConferen
e on Roboti
s and Automation, pages 1743�1748, 1998.[MR93℄ H. Mi
hel et P. Rives. Singularities in the determination of the situationof a robot e�e
tor from the perspe
tive view of 3 points. Rapports dere
her
he de l'INRIA no. 1850, 1993.[NI98℄ Y. Nakabo et M. Ishikawa. Visual impedan
e using 1 ms visual feedba
ksystem. Dans Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e onRoboti
s and Automation, pages 2333�2338, 1998.



160 Bibliographie[NK94℄ B. Nelson et P. K. Khosla. Integrating sensor pla
ement and visual tra-
king strategies. Dans Pro
eedings of the IEEE International Conferen
eon Roboti
s and Automation, pages 1351�1356, 1994.[Pap92℄ N. P. Papanikolopoulos. Controlled A
tive Vision. Thèse de do
torat,Carnegie Mellon University, 1992.[PK93℄ N.P. Papanikolopoulos et P. K. Khosla. Adaptive roboti
 visual tra-
king : theory and experiments. IEEE Transa
tions on Automati

ontrol , 38(3) :429�445, mars 1993.[PKK93℄ N.P. Papanikolopoulos, P. K. Khosla, et T. Kanade. Visual tra
kingof a moving target by a 
amera mounted on a robot : 
ombination of
ontrol and vision. IEEE Transa
tions on Roboti
s and Automation,9(1) :14�35, 1993.[Sag97℄ H. G. Sage. Synthèse de 
orre
teurs H∞. Thèse de do
torat, UniversitéLouis Pasteur de Strasbourg, 1997. VDI Verlag.[SBC96℄ V. Sundareswaran, P. Bouthemy, et F. Chaumette. Exploiting imagemotion for a
tive vision in a visual servoing framework. Int. Journal ofroboti
s resear
h, 15(6) :629�645, dé
embre 1996.[SI73℄ Y. Shirai et H. Inoue. Guiding a robot by visual feedba
k in assemblingtasks. Pattern Re
ognition, 5 :99�108, 1973.[SMA+99℄ H. Sage, M. de Mathelin, G. Abba, J. Ganglo�, et E. Ostertag. Syn-thesis of robust H∞ 
ontrollers for industrial robot manipulators usingnonlinear optimzation. Journal of Engineering design and automation,5(1), février 1999.[SN94℄ G. Seguier et F. Notelet. Ele
trote
hnique industrielle. Lavoisier, Paris,deuxième édition, 1994.[Spo87℄ M.W. Spong. Modeling and 
ontrol of elasti
 joint robots. Journal ofDynami
 Systems, Measurement and 
ontrol , 109 :310�319, septembre1987.[SV89℄ M. W. Spong et M. Vidyasagar. Robot dynami
s and 
ontrol . Wiley,New York, 1989.[SW80℄ A.C. Sanderson et L.E. Weiss. Image-based visual servo 
ontrol usingrelational graph error signals. Dans Pro
. IEEE Int. Conf. on Cybern.and So
., pages 1074�1077, o
tobre 1980.[Tsa87℄ R.Y. Tsai. A versatile 
amera 
alibration te
hnique for high-a

ura
y3D ma
hine vision metrology using o�-the-shelf TV 
amera and lenses.IEEE Journal of Roboti
s and Automation, 3(4) :323�344, 1987.[Wei84℄ L. Weiss. Dynami
 visual servo 
ontrol of robots : an adaptative image-based approa
h. Thèse de do
torat, Carnegie-Mellon University, 1984.[WHB96℄ W. J. Wilson, C. Williams Hulls, et G. S. Bell. Relative end-e�e
tor
ontrol using 
artesian position based visual servoing. IEEE Transa
-tions on Roboti
s and Automation, 12(5) :684�696, 1996.



Bibliographie 161[WS87℄ L.E. Weiss et A.C. Sanderson. Dynami
 sensor-based 
ontrol of ro-bots with visual feedba
k. IEEE Journal of Roboti
s and Automation,3(5) :404�417, o
tobre 1987.[Yua89℄ J.S.C. Yuan. A general photogrammetri
 method for determining obje
tposition an orientation. IEEE Transa
tions on Roboti
s and Automa-tion, 5(2), avril 1989.


