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R�esum�e

Les probl�emes de s�ecurit�e constituent le principal obstacle �a l'utilisation de ro-
bots dans des applications sensibles. Nous r�epertorions ces probl�emes et les solutions
partielles qui y sont apport�ees dans divers domaines d'application de la robotique.
Nous d�etaillons en particulier deux applications qui nous int�eressent : le guidage d'un
geste m�edico-chirurgical et l'inspection d'un bol de g�en�erateur de vapeur dans une
centrale nucl�eaire.

Notre objectif consiste �a v�eri�er de mani�ere globale la bonne ex�ecution de la
tâche plani��ee. Nous cherchons donc �a contrôler la position du robot au moyen
de capteurs externes. Aussi �etudions-nous les divers types de capteurs de position
envisageables avant de proposer une solution qui consiste �a apposer des marqueurs
passifs sur le robot et �a surveiller leur position au moyen de cam�eras vid�eo.

Cette mani�ere de proc�eder implique le calibrage pr�ealable de chacun des com-
posants du syst�eme. Nous �etudions en d�etail les m�ethodes de calibrage intrins�eque
de cam�eras et adoptons une m�ethode multi-plans que nous �etendons au calibrage
de cam�eras �a focale variable. Les cam�eras �etant calibr�ees intrins�equement, nous pro-
posons une solution pour les recaler par rapport �a l'environnement sp�eci�que de
chacune de nos deux applications. La derni�ere phase de calibrage consiste �a rep�erer
la position d'un marqueur par rapport au segment du robot qui le porte. Ce pro-
bl�eme est tout-�a-fait similaire �a la d�etermination de la position d'une cam�era port�ee
par un robot. Nous �etudions particuli�erement deux solutions classiques dont nous
am�eliorons la pr�ecision en minimisant une erreur globale sur un ensemble important
de donn�ees. Toutes ces �etapes �etant r�ealis�ees, la position des marqueurs peut être
pr�edite, puis v�eri��ee grâce �a un traitement d'images appropri�e.

Des exp�erimentations compl�etes ont �et�e men�ees en vue de montrer la faisabilit�e
du projet et d'�evaluer la pr�ecision que l'on peut esp�erer.

mots-clefs : vision, robotique, s�ecurit�e, contrôle de position, calibrage de cam�eras,
cam�eras �a focale variable, calibrage main-�il, d�etection subpixel



Abstract

Safety issues are of prime importance in using robots in some sensitive applica-
tions. We classify the possible incidents and the partial solutions that exist in various
robotic �elds. We particularly detail two applications of interest : the guiding of a
medical intervention and the inspection of a steam boiler in a power plant.

We aim at checking, in a global way, the correct accomplishment of the plani�ed
task. Thus we attempt to control the robot position by means of external sensors.
That is why we study di�erent kinds of position sensors that would be possible and
then we suggest a solution that consists in drawing some passive markers on the
robot and then in controlling their position by means of video cameras.

To proceed so, it is necessary to �rst calibrate the di�erent components of the
system. The intrinsic calibration of the cameras is studied in detail and we choose
a method that uses two calibration planes. We extend this method to cameras with
a variable focal length. Once the cameras are calibrated, their position in the en-
vironment has to be determined. We suggest one speci�c solution for both of our
applications. The last calibration step consists in determining the position of each
marker with respect to the robot link it belongs to. This is a similar problem to the
\hand-eye calibration". We particularly study two classic methods that we improve
by minimizing a global error on a sizeable data set. By combining all these steps, we
can predict the markers position, and then check it thanks to an appropriate image
processing.

Experiments have been conducted in order to prove the feasability of the project
and to estimate the possible accuracy.

key-words : vision, robotics, safety, position control, camera calibration, variable
focal length, hand-eye calibration, subpixel detection
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8.3.3 Commande du robot grâce �a la vision : : : : : : : : : : : : : : 183

Conclusion 191

A Description du localisateur Optotrak 195

B Di��erence entre le milieu de la projection et la projection du milieu197

- 3 -



- 4 -



Introduction

Un robot est une machine capable de manipuler des objets ou d'ex�ecuter des
op�erations selon un programme. La notion de programmabilit�e permet �a un utilisa-
teur d'adapter le robot �a des variations mineures de l'environnement et de lui faire
r�ealiser des tâches vari�ees.

Les robots ont �et�e initialement con�cus, d'une part pour a�ranchir l'homme des
tâches r�ep�etitives, d'autre part pour am�eliorer la productivit�e. Puis ils ont �et�e susbs-
titu�es �a l'homme pour la r�ealisation de tâches dans des environnements hostiles :
hautes pressions (eaux profondes), basses pressions (espace), hautes temp�eratures
(chau�eries), basses temp�eratures (cryog�enie) et fortes radiations (au contact de
mat�eriels nucl�eaires ou dans l'espace). La nature de leur travail a donc �evolu�e. Il
ne s'agit plus pour eux de simplement r�ep�eter une tâche apprise ; ils doivent �egale-
ment être capables de r�ealiser une tâche \r�e�echie". Pour cela, ils ont besoin d'une
autonomie croissante. Aussi sont-ils dot�es de capteurs de plus en plus nombreux et
sophistiqu�es qui augmentent leurs capacit�es cognitives. D'autre part, il est n�ecessaire
qu'ils pr�esentent une bonne pr�ecision et non plus seulement une bonne r�ep�etabilit�e.

Le champ d'action des robots s'est ensuite �etendu �a des domaines pour lesquels
ils n'avaient pas �et�e pens�es initialement. C'est le cas du domaine m�edical et en
particulier de la chirurgie. Le plus souvent, le chirurgien d�e�nit avant l'intervention,
une strat�egie op�eratoire �a partir des images m�edicales. Alors le rôle du robot consiste
g�en�eralement �a mat�erialiser cette strat�egie pour aider le chirurgien �a la r�ealiser.

Du fait de la nature particuli�erement d�elicate des tissus nerveux, la neurochi-
rurgie a exig�e tr�es tôt un syst�eme pour positionner pr�ecis�ement l'outil par rapport
�a la cible �a atteindre. C'est ce qui a conduit �a l'utilisation d'un cadre st�er�eotaxique
�x�e sur le crâne du patient. Ce cadre constitue un interm�ediaire dans lequel on peut
rep�erer, d'une part la cible au moyen de l'imagerie, d'autre part l'outil grâce �a une
conception m�ecanique pr�ecise. L'ajustement de la position de l'outil s'est d'abord fait
manuellement, grâce �a des verniers, avant d'être \robotis�e". Les syst�emes robotis�es,
allant du cadre st�er�eotaxique motoris�e au manipulateur de robotique industrielle,
ont ainsi �et�e introduits dans les salles d'op�eration au cours des ann�ees quatre-vingts.

La exibilit�e des robots manipulateurs industriels les rend potentiellement uti-
lisables pour une large vari�et�e d'interventions, mais ils doivent bien sûr subir des
modi�cations a�n de limiter les risques engendr�es par leur action �a proximit�e, et
même au contact, d'êtres humains. Dans le contexte industriel, les risques de ce
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type sont quasiment inexistants puisque toute pr�esence humaine est g�en�eralement
bannie du champ d'action du robot durant son fonctionnement. L'adaptation des
robots industriels au domaine m�edical est donc d�elicate. D'ailleurs peu de syst�emes
robotis�es industriels ont �et�e utilis�es dans des applications cliniques. On peut cepen-
dant citer le pionnier en la mati�ere : le syst�eme RobodocTM destin�e �a usiner le f�emur
pour la mise en place d'une proth�ese de la hanche.

R�ecemment, des robots sp�ecialement con�cus �a des �ns chirurgicales ont vu le
jour. Certains sont d�edi�es �a une intervention donn�ee. Leur architecture engendre des
mouvements naturels similaires aux mouvements n�ecessaires pour r�ealiser la tâche.
D'autres facilitent la transmission de la strat�egie plani��ee au chirurgien, grâce par
exemple �a des syst�emes de retour d'e�orts. Ces syst�emes robotiques sont intrins�e-
quement plus sûrs que les robots manipulateurs de type industriel. Malgr�e tout, il
semble tr�es important d'adjoindre �a tous ces syst�emes robotis�es, des m�ecanismes
logiciels et mat�eriels de d�etection de pannes et de r�eaction �a celles-ci.

Dans cette th�ese, nous nous int�eressons �a l'utilisation de capteurs externes a�n
de v�eri�er que le robot ex�ecute pr�ecis�ement la trajectoire plani��ee �a l'avance. Ceci a
pour but d'augmenter la s�ecurit�e lors de l'utilisation de robots, tant dans le domaine
industriel que dans le domaine chirurgical.

Le premier chapitre sera consacr�e aux probl�emes de s�ecurit�e, ainsi qu'aux so-
lutions partielles qui y sont apport�ees, dans trois domaines d'application de la robo-
tique : l'industrie, l'aide aux personnes handicap�ees et les gestes m�edico-chirurgicaux
assist�es par ordinateur.

Nous distinguerons deux types de comportement du robot en cas de probl�eme :
soit une d�eviation importante, et la plupart du temps brusque, soit une d�erive faible,
par rapport �a la trajectoire attendue.

Le dysfonctionnement d'un composant �electronique peut être �a l'origine du pre-
mier type de comportement. Dans le domaine industriel, les cons�equences graves
vis-�a-vis de l'homme sont supprim�ees en imposant que les espaces de travail de
l'homme et du robot soient en permanence disjoints. Dans les deux autres domaines
�etudi�es, pour lesquels des robots industriels ont �et�e utilis�es sans être v�eritablement
adapt�es, des architectures sp�ecialis�ees semblent être la solution la plus prometteuse.

Le deuxi�eme type de comportement peut être dû �a un mauvais calibrage du
robot, �a des jeuxm�ecaniques ... Ces erreurs sont plus d�elicates �a appr�ehender car elles
ne se manifestent pas de mani�ere agrante. N�eanmoins leurs cons�equences pouvant
être dramatiques, il est primordial de les d�etecter. Nous illustrerons ce besoin par
deux exemples d'application : l'examen de la plaque tubulaire d'un bol de g�en�erateur
de vapeur d'une centrale nucl�eaire et la mise en place d'une proth�ese de la hanche.

Nous nous proposons alors d'e�ectuer un contrôle de la position d'un robot au
moyen d'un capteur externe. Nous �etudions divers types de capteurs au chapitre
2 et nous proposons un syst�eme r�epondant aux exigences g�en�erales d'un contrôle
redondant des mouvements d'un robot, et aux exigences particuli�eres de nos deux
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exemples d'application.
Ce syst�eme consiste �a surveiller le robot avec un ensemble de cam�eras vid�eo. Le

robot est �equip�e de dessins g�eom�etriques, que nous d�enommons marqueurs, et dont
la position par rapport au segment qui le porte peut être connue par une proc�edure
de calibrage. Les cam�eras sont calibr�ees intrins�equement et sont recal�ees par rapport
�a l'environnement. Il est alors possible, �a partir d'un mod�ele du robot et des valeurs
de ses codeurs, de pr�evoir la position th�eorique des marqueurs dans l'espace, puis
de quanti�er la coh�erence entre cette position th�eorique et les informations fournies
par la vision.

La �n du chapitre pr�esente l'articulation des principaux modules du syst�eme qui
seront d�etaill�es aux chapitres 3, 4, 5 et 6.

Le chapitre 3 concerne le calibrage intrins�eque des cam�eras. Apr�es une
�etude bibliographique, nous d�ecrivons les tests de pr�ecision que nous avons e�ectu�es
avec la m�ethode retenue : m�ethode des deux plans avec une mod�elisation cubique.
Nous �etendons cette m�ethode au cas du calibrage d'un module de camescope �a focale
variable et accomplissons le même type de tests.

Le recalage des cam�eras par rapport �a l'environnement est trait�e au cha-
pitre 4. Les deux exemples d'application �etudi�es dans cette th�ese pr�esentent des
environnements tr�es di��erents. Aussi nous proposons une solution particuli�ere pour
chacun d'eux.

Pour l'application nucl�eaire, nous adaptons et optimisons une m�ethode de loca-
lisation de cam�era par rapport �a un rep�ere dans lequel sont d�e�nis un ensemble de
points de r�ef�erence.

Pour l'application m�edicale, nous adoptons une approche pragmatique qui con-
siste �a e�ectuer le calibrage intrins�eque des cam�eras directement dans le rep�ere
absolu, �a savoir dans ce cas, le rep�ere associ�e �a la base du robot. Nous comparons
les r�esultats de ce calibrage avec ceux du chapitre pr�ec�edent.

Nous explicitons le calibrage des marqueurs au chapitre 5. Celui-ci revient
�a r�esoudre un syst�eme d'�equations matricielles de la forme Ai:X = X:Bi. Nous
�etudions deux m�ethodes classiques de r�esolution : la m�ethode de Tsai [TL88], reprise
par Horaud [Hor], et la m�ethode de Shiu et Ahmad [SA87]. Nous �evaluons ces deux
approches sur des donn�ees simul�ees ce qui nous permet de d�e�nir les conditions que
doivent remplir les donn�ees pour ne pas mettre les m�ethodes de r�esolution en d�efaut.
Nous d�ecrivons la strat�egie que nous avons adopt�ee et qui consiste �a minimiser
une fonction d'erreur sur un ensemble important de donn�ees. Nous �evaluons cette
strat�egie sur des donn�ees simul�ees bruit�ees et nous d�eterminons de mani�ere indirecte
la pr�ecision obtenue sur des donn�ees r�eelles.

Les �etapes d�ecrites pr�ec�edemment sont des �etapes pr�eliminaires �a la phase de
surveillance du robot. La v�eri�cation proprement dite est e�ectu�ee grâce �a la d�etec-
tion et au suivi des marqueurs dans les images. La premi�ere partie du chapitre
6 explicite comment pr�edire une position approximative des marqueurs dans les
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Introduction

images. La pr�ecision de la d�etection �etant primordiale, nous �etudions et classi�ons
les m�ethodes de d�etection subpixel de points dans les images. Nous choisissons alors
la forme de nos marqueurs et optons pour un algorithme qui pr�esente un bon com-
promis entre la rapidit�e d'ex�ecution et la pr�ecision de la d�etection.

En�n, nous �etudions le suivi d'un marqueur et en particulier les informations
que peut nous fournir un tel suivi pour pr�evoir une occultation du marqueur.

Le chapitre 7 d�ecrit les deux exp�erimentations que nous avons men�ees. La
premi�ere concerne uniquement la partie \vision" du syst�eme et a �et�e mise en �uvre
dans des conditions proches de celles impliqu�ees par une application du type de
l'application nucl�eaire. La seconde int�egre toutes les phases du syst�eme dans le
cadre de l'application m�edicale. Elle permet ainsi de valider notre approche.

Le chapitre 8 est consacr�e �a une analyse du projet dans son ensemble.
Nous examinons d'abord les sp�eci�cit�es de chaque application et les contraintes

qu'elles impliquent, en particulier dans le choix des cam�eras et des marqueurs. Nous
d�etaillons ces choix dans le cas de nos deux exemples d'application.

Nous fournissons ensuite un aper�cu de ce que pourrait être la gestion de haut
niveau des informations fournies par chacune des cam�eras d'un syst�eme de contrôle
redondant, puis nous d�ecrivons d'autres extensions possibles du projet.

En�n la conclusion pr�esente une br�eve synth�ese du travail accompli et des r�esul-
tats obtenus.
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Chapitre 1

Description des probl�emes de

s�ecurit�e en robotique dans ses

divers domaines d'application

Nous allons �etudier trois domaines d'intervention des robots, les probl�emes de
s�ecurit�e qui en d�ecoulent et les mesures mises en place pour les pr�evenir :

{ La robotique industrielle : Elle concerne non seulement les tâches r�ep�eti-
tives, telles que de l'assemblage ou de la manutention, mais aussi des tâches
plus complexes que l'homme ne peut pas r�ealiser lui-même car elles se d�erou-
lent en milieux hostiles tels que dans une centrale nucl�eaire, dans l'espace, sous
la mer ...

Ainsi la robotique industrielle recouvre un domaine tr�es vaste. Une analyse g�e-
n�erale des di�cult�es est donc tr�es d�elicate. Cependant, le point crucial concer-
nant la s�ecurit�e vis-�a-vis des humains a �et�e r�esolu en minimisant les interactions
entre l'homme et le robot.

En revanche, persiste le probl�eme de s�ecurit�e vis-�a-vis du mat�eriel, tout parti-
culi�erement pour des op�erations requ�erant une grande pr�ecision.

Les robots ont �et�e cr�e�es �a des �ns industrielles. Cependant, ils ont �et�e d�etour-
n�es de leurs fonctions premi�eres vers d'autres usages. C'est le cas des deux
domaines que nous d�ecrivons ensuite. Les probl�emes de s�ecurit�e proviennent
en grande partie du fait que les robots utilis�es n'ont pas �et�e sp�eci�quement
con�cus pour s'acquitter des tâches qui leur sont assign�ees.

{ La robotique d'aide aux handicap�es : Dans ce domaine, la pr�ecision n'est
pas de toute premi�ere importance. En revanche, le robot ne s'av�ere utile que
s'il entre en contact avec son utilisateur, par exemple pour lui apporter un
objet, l'aider �a manger ... La s�ecurit�e vis-vis de l'homme ne peut donc pas être
r�esolue en supprimant les interactions.

{ La robotique des Gestes M�edico-Chirurgicaux Assist�es par Ordi-
nateur : Il s'agit d'aider �a la r�ealisation de gestes m�edico-chirurgicaux par
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des syst�emes de guidage robotis�es. Aussi ce domaine est-il particuli�erement
sensible aux probl�emes de s�ecurit�e puisqu'il combine les imp�eratifs des deux
autres domaines : pr�ecision dans la r�ealisation de la tâche et forte interaction
avec l'homme (patient et personnel m�edical).

1.1 La robotique industrielle

1.1.1 Pr�esentation

C'est le tout premier domaine d'application de la robotique, du point de vue
de la chronologie, et du point de vue de l'�etendue et de la diversit�e des utilisations
potentielles. Les robots industriels sont principalement d�edi�es �a des tâches r�ep�eti-
tives qui consistent simplement �a reproduire une trajectoire apprise auparavant. La
r�ep�etabilit�e constitue alors le premier crit�ere d'�evaluation de la qualit�e du robot em-
ploy�e. Les robots peuvent �egalement être utilis�es pour r�ealiser une tâche en milieu
hostile. Ces interventions sont plus ou moins complexes et n�ecessitent souvent une
programmation hors ligne du robot. La pr�ecision peut alors être de toute premi�ere
importance.

1.1.2 Robotique et s�ecurit�e dans l'industrie

Nous allons nous int�eresser aux probl�emes et aux solutions li�es �a l'utilisation
de robots en milieu industriel. Nous nous restreindrons aux aspects de d�etection et
de pr�evention des risques vis-�a-vis des hommes et du mat�eriel. Nous n'aborderons
pas dans son int�egralit�e l'aspect \sûret�e de fonctionnement" dont le but consiste �a
maintenir la production, en qualit�e et en quantit�e, même en cas de d�efaillances. Pour
une �etude globale de la sûret�e de fonctionnement, on pourra se reporter �a [NS89].

Les accidents auxquels nous allons nous int�eresser peuvent être class�es en trois
cat�egories selon le degr�e de responsabilit�e du syst�eme robotis�e 1 :

{ Les accidents dûs �a une mauvaise utilisation du robot : l'accident n'est pas
directement imputable au syst�eme robotis�e, mais sa pr�esence l'a rendu possible.

{ Les accidents dûs �a un comportement anormal du robot (d�eviation large et/ou
brutale de sa trajectoire).

{ Les accidents dûs �a une pi�etre pr�ecision du robot.

1: On appelle syst�eme robotis�e, l'ensemble constitu�e par le robot lui-même (carcasse, moteurs,
capteurs associ�es ...), le syst�eme de commande (mat�eriel et logiciel) et les moyens de communication
entre les deux.
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1.1. La robotique industrielle

1.1.2.1 Probl�emes et solutions li�es �a une mauvaise utilisation du robot

Dans ce cas, les accidents ne sont pas directement imputables au syst�eme robo-
tis�e, mais �a la mani�ere de l'utiliser.

Les l�egislations europ�eenne et fran�caise ont �etabli des normes r�eglementant les
sites de production comprenant des robots manipulateurs industriels. Ces di��erentes
normes concernent la s�ecurit�e en g�en�eral [Afn93a], la pr�evention des accidents d'ori-
gine m�ecanique [Afn93c], la pr�evention des accidents d'origine �electrique [Afn93b] ...
Les consignes de s�ecurit�e doivent être adapt�ees au type de robot utilis�e, �a ses pos-
sibilit�es de commandes et �a ses conditions d'utilisation. Aussi nous n'allons �enoncer
que des r�egles g�en�erales concernant le mode d'utilisation d'un syst�eme robotis�e.

La technologie de la commande de robots �etant essentiellement de type �electro-
nique, elle s'av�ere sensible aux conditions d'utilisation. Les circuits imprim�es et les
unit�es de m�emoire sont susceptibles d'être alt�er�es par la poussi�ere (particules ma-
gn�etiques), l'humidit�e, les hautes temp�eratures, la pollution, les chocs et vibrations,
les bruits, les interf�erences �electriques et les variations de tension. Aussi, la premi�ere
cat�egorie de pr�ecautions �a prendre concerne l'environnement mat�eriel du robot.

Diverses protections doivent être envisag�ees pour pr�evenir les cons�equences de
ces perturbations : �ltrage, isolation, support anti-vibrations, tests de m�emoire ...

D'autres pr�ecautions doivent être pr�evues d�es la conception du robot, au cas
o�u les protections vis-�a-vis de l'environnement ne rempliraient pas totalement leurs
fonctions. Ainsi, en cas d'incident �electrique, le robot doit être frein�e automatique-
ment et garder sa stabilit�e, c'est-�a-dire se maintenir en position même s'il n'est plus
aliment�e.

La deuxi�eme cat�egorie de mauvaises conditions d'exploitation de la robotique
concerne le comportement des utilisateurs. On peut distinguer deux modes d'utili-
sation d'un robot :

{ une utilisation de routine,

{ une utilisation hors production.

L'utilisation de routine est la phase durant laquelle le robot se contente d'ex�e-
cuter une tâche apprise ou programm�ee auparavant. L'homme n'a donc nul besoin
d'être en contact avec le robot. Les mesures de s�ecurit�e �el�ementaires consistent �a d�e-
�nir l'espace atteignable par le robot et �a en interdire le fonctionnement tant qu'un
utilisateur est pr�esent dans cet espace.

Pour cela, on peut mettre en place autour du robot une cage dont l'ouverture
coupe l'alimentation du robot. On peut �egalement avoir recours �a divers d�etecteurs
de pr�esence reli�es �a l'armoire de commande du robot. Ces capteurs peuvent par
exemple d�etecter des variations de pression ou de temp�erature, des mouvements, des
changements de propri�et�es �electriques du milieu. Ils se divisent en deux cat�egories :
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les d�etecteurs mat�eriels (contacteur, �l sensible, contour de s�ecurit�e, grilles, �lets,
tapis �a contact) et les dispositifs sensibles de pr�esence (d�etecteur de proximit�e, rayon
lumineux, rideau lumineux, champ capacitif, d�etecteur �a micro-ondes, �a ultrasons,
d�etecteur infrarouge, cam�era).

Le champ des principes physiques permettant de d�etecter sans contact une pr�e-
sence (humain ou objet) est tr�es large, mais l'obtention d'un signal �able en toute
occasion est souvent di�cile. Il peut alors être int�eressant de coupler di��erents cap-
teurs pour augmenter la �abilit�e de la d�etection d'autant plus que leur sensibilit�e
aux perturbations est susceptible d'engendrer de fausses alertes nuisibles au bon
fonctionnement et �a la production. D'autre part, [RDW93] propose un syst�eme de
surveillance d�ecentralis�e bas�e sur les informations fournies par des cam�eras CCD
(Charged Couple Device). La distribution des traitements parmi les noeuds d'un
syst�eme compl�etement d�ecentralis�e rend celui-ci tr�es robuste et lui permet d'assurer
sa survie même en cas de dysfonctionnement de l'un des capteurs.

On d�enote tr�es peu d'accidents en utilisation de routine car les pr�ecautions
pr�ec�edemment d�ecrites sont faciles �a mettre en oeuvre. Les accidents surviennent
principalement lors des phases de maintenance ou de r�eparation. Ceci s'explique par
une m�econnaissance des risques du fait qu'il s'agit d'interventions ponctuelles d'une
part, et par un contact in�evitable entre l'homme et la machine d'autre part.

Les phases d'apprentissage sont �egalement propices aux accidents du fait que
l'op�erateur doit se maintenir �a proximit�e du robot pour surveiller la trajectoire �a
enregistrer. Ceci se fait g�en�eralement au moyen d'un clavier portatif qui permet de
valider l'acquisition de points de passage de l'organe terminal (outil).

La vitesse de d�eplacement du robot est limit�ee durant l'apprentissage (0.25 m/s
en Europe; 0.30 m/s aux Etats-Unis et au Japon). Notons que l'on peut �egalement
limiter la vitesse maximale de chacun des organes du robot, en phase d'apprentissage
aussi bien qu'en phase de routine, a�n de diminuer l'�energie cin�etique du robot et
donc d'att�enuer les cons�equences en cas de probl�eme. La limitation de la vitesse est
p�enalisante pour la r�ealisation de l'apprentissage car il est plus facile pour l'utilisa-
teur d'appr�ehender la trajectoire si elle est e�ectu�ee �a vitesse normale. En revanche
elle laisse davantage de temps �a l'op�erateur pour r�eagir en cas d'incident. D'ailleurs
les normes actuelles imposent au clavier portatif d'être con�cu ergonomiquement de
sorte que le bouton d'arrêt d'urgence soit ais�ement accessible. Les e�ets de ce bou-
ton devraient être imm�ediats. H�elas, en g�en�eral, l'arrêt n'est pas instantan�e �a cause
de l'inertie du robot.

D'autre part, le clavier dispose d'une touche d'homme-mort qui permet de vali-
der l'activation des d�eplacements du robot. La s�ecurit�e impliqu�ee par cette touche
repose sur le fait qu'elle exige une action positive de la part de l'utilisateur, pour
d�eplacer le robot et non pas pour l'arrêter. En e�et, le robot ne se d�eplace que
lorsque cette touche est maintenue enfonc�ee par l'utilisateur. Ceci permet non seule-
ment d'acc�el�erer la r�eaction de l'op�erateur en cas de contre-temps, mais �egalement
de diminuer les erreurs d'inattention.
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En�n l'aspect ergonomique du syst�eme de commande est de toute premi�ere
importance : Les couleurs, les formes, les emplacements et le texte utilis�es doivent
être �etudi�es avec attention pour �eviter les ambigu��t�es et donc les erreurs.

Dans le cas o�u la programmation du robot ne se fait pas par apprentissage,
mais par programmation hors ligne, la pr�esence d'un homme n'est pas requise dans
le champ d'action du syst�eme robotis�e. Cependant, une mauvaise programmation
du robot peut induire des probl�emes de s�ecurit�e vis-�a-vis du mat�eriel environnant.
Ce type d'erreur peut être pr�evenu par des techniques non sp�eci�ques de la ro-
botique telles que l'�evaluation de la �abilit�e d'un logiciel [Gau90] ou les preuves
de programme (voir [PTP87] pour une application de ces techniques �a la gestion
des incertitudes dans le cas d'un programme de plani�cation de tâches robotis�ees).
D'autre part, la mise au point d'un tel programme peut être assist�ee par un simu-
lateur qui permet de visualiser les e�ets du programme avant de l'ex�ecuter sur le
robot lui-même.

1.1.2.2 Probl�emes et solutions li�es �a un comportement anormal du robot

Certains incidents peuvent engendrer un comportement anormal du robot. Ce
comportement anormal se traduit par des mouvements incontrôl�es et �a forte inertie
�a cause des capacit�es m�ecaniques du robot. Les syst�emes de s�ecurit�e ont alors pour
objectifs de d�etecter l'incident et de stopper le robot avant qu'il n'entre en collision
avec l'environnement. Une d�eviation brutale de la trajectoire du robot peut pro-
venir d'une mauvaise programmation du robot en amont, comme nous l'avons vu
pr�ec�edemment, ou d'un probl�eme �electronique.

Les probl�emes �electroniques ont pour origine le dysfonctionnement d'un des
composants. Certains de ces probl�emes peuvent être d�etect�es par des v�eri�cations
simples sur les donn�ees transmises (\check-sum", bit de parit�e ...) ou par la dupli-
cation du syst�eme d'acquisition des donn�ees (codeur et communication). Les deux
ensembles de valeurs acquises sont th�eoriquement identiques. La constatation d'une
di��erence entre eux constitue un signal d'alarme qui doit d�eclencher l'arrêt du robot.

De mani�ere plus g�en�erale, c'est la duplication globale du syst�eme qu'il faut en-
visager a�n de comparer les valeurs pertinentes �a chaque �etape de l'ex�ecution de la
tâche, l'objectif �nal �etant de disposer d'un syst�eme tol�erant les pannes. En toute
rigueur, cela signi�erait que tous les capteurs et tous les moyens de communication
sont dupliqu�es; toutes les proc�edures de traitement de ces donn�ees sont �ecrites dans
des langages di��erents par des �equipes di��erentes (pour �eviter des fautes de concep-
tions identiques) et tournent sur des machines �electriquement ind�ependantes ayant
des syst�emes d'exploitation di��erents. En�n, en cas de d�etection de probl�eme, chaque
pendant de l'application doit être en mesure d'arrêter le robot ind�ependamment l'un
de l'autre.

Cette solution n'est cependant envisageable que pour des applications critiques
en mati�ere de s�ecurit�e, applications qui justi�ent alors le surcoût engendr�e (dans
le domaine spatial ou le domaine nucl�eaire, par exemple). Davies [Dav93] a pr�eco-
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nis�e, sans la r�ealiser, cette solution pour des applications de chirurgie assist�ee par
ordinateur (domaine que nous �etudierons ult�erieurement). D'une mani�ere g�en�erale
les applications pour lesquelles il serait raisonnable de prendre de telles mesures
sont celles dans lesquelles une erreur pourrait engendrer des cons�equences catastro-
phiques.

Ainsi la duplication totale d'un syst�eme n'est quasiment jamais r�ealis�ee en pra-
tique. En revanche une duplication partielle est possible. Cependant, on peut di�-
cilement ajouter de nouveaux �el�ements sur des robots d�ej�a op�erationnels. Ces pr�e-
cautions doivent donc être envisag�ees d�es la conception de nouveaux robots, si l'on
ne veut pas que le surcoût d'une telle s�ecurit�e ne soit prohibitif.

Un autre type de solution pour la d�etection d'un comportement anormal consiste
�a utiliser des capteurs externes. Cette solution permet de d�etecter des incidents
sans avoir besoin d'identi�er exactement leur origine. En cela, elle est plus g�en�erale
puisqu'elle d�etecte des incidents qui n'ont pas forc�ement �et�e pr�evus, en observant
leurs cons�equences, plutôt qu'en traquant leurs causes : un capteur d'acc�el�eration
pourra d�etecter un probl�eme interne �a l'origine d'un emballement du robot; des
capteurs de proximit�e pourront d�etecter la pr�esence anormale d'un objet �a proximit�e
du robot et donc pr�evenir les collisions par une r�eduction de la vitesse pouvant aller
jusqu'�a l'arrêt complet. Notons que le probl�eme d'�evitement d'obstacles est courant
en robotique et que de nombreux algorithmes apportent une solution lorsque le
champ d'action du robot est connu. Des repr�esentations sophistiqu�ees permettent
�egalement de traiter ces probl�emes en temps r�eel dans un environnement mouvant
[SH92].

Une fois qu'un probl�eme a �et�e d�etect�e, il s'agit d'arrêter le robot le plus rapide-
ment et le plus sûrement possible. Le moyen le plus radical d'arrêter le robot consiste
�a couper son alimentation. Cependant, cela implique d'assurer m�ecaniquement que
le robot reste stable et que le syst�eme de pr�ehension, qui permet de tenir un objet
ou un outil, reste activ�e en cas d'absence de puissance.

Cet arrêt peut être d�eclench�e automatiquement par des fusibles de vitesse activ�es
par le uide hydraulique dans le cas de robots hydrauliques et par des limiteurs de
courant dans le cas de robots �electriques.

Cependant l'arrêt du robot est d'autant plus lent que son inertie est importante.
On a donc tout int�erêt �a la minimiser. Pour cel�a, on peut jouer sur l'emplacement des
�el�ements lourds (moteurs, engrenages) par rapport aux articulations, sur la forme
g�eom�etrique du bras et sur ses mat�eriaux constitutifs.

L'�energie cin�etique d'un robot emball�e peut �egalement être mâ�tris�ee grâce �a
des but�ees m�ecaniques et des absorbeurs de chocs, ou par l'utilisation d'un freinage
dynamique.

La s�ecurit�e intrins�eque peut aussi être am�elior�ee m�ecaniquement d�es la concep-
tion par l'�elimination des points de coincement, l'absence d'arrêtes vives et de saillies,
l'encastrement des tuyaux et des cables et par la mise en place de protecteurs sur
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les m�ecanismes d'entrâ�nement.
En�n, l'algorithme du syst�eme de commande peut intervenir dans la s�ecurit�e

intrins�eque par la d�e�nition de l'erreur de poursuite tol�erable 2. La force de collision
entre le robot et un obstacle �etant proportionnelle �a cette erreur, une r�eduction de
sa valeur dans l'algorithme de commande renforce la s�ecurit�e.

Les moyens de d�etection d'erreur pr�ec�edemment d�ecrits sont adapt�es �a des pro-
bl�emes de type \rupture" (mat�eriel cass�e, mauvais traitement des donn�ees), mais
ne r�epondent pas �a des probl�emes dont les symptômes sont moins agrants, et se
traduisent par exemple par une d�erive progressive de la trajectoire du robot.

1.1.2.3 Probl�emes et solutions li�es �a une pr�ecision m�ediocre du robot

Un tel ph�enom�ene peut être dû soit �a des jeux trop importants dans les arti-
culations, suite �a une usure des mat�eriaux, soit �a un changeur de coordonn�ees 3 du
robot inadapt�e �a l'utilisation actuelle. Cela se produit lorsque le robot est utilis�e
dans des conditions di��erentes de celles dans lesquelles on l'a calibr�e 4. Le ph�eno-
m�ene se manifestera par exemple avec un robot calibr�e dans des conditions normales
de pression et de temp�erature, et utilis�e dans l'espace (basse pression) ou en cryog�e-
nie (basse temp�erature). Ce ph�enom�ene apparâ�t �egalement dans des situations plus
courantes : on utilise un robot a�n de transporter une lourde charge, alors qu'il a �et�e
calibr�e �a vide. Les d�eformations transversales des �el�ements du robot, engendr�ees par
la charge, modi�ent sensiblement son comportement cin�ematique, ce qui se traduit
par une pi�etre pr�ecision dans l'ex�ecution de la tâche.

Il est �evident que ce genre d'erreur ne peut pas être d�etect�e par des capteurs in-
ternes du robot. Il faut avoir recours �a des moyens de mesure externes pour contrôler
l'ex�ecution de la tâche. Di��erents types de capteurs envisageables seront �etudi�es en
d�etails dans le chapitre suivant.

1.1.2.4 Conclusion

Ainsi, le probl�eme de s�ecurit�e vis-�a-vis de l'homme a �et�e r�esolu en limitant au
strict minimum ses interactions avec le robot. En ce qui concerne les probl�emes, tels
que les risques de collision avec l'environnement, ils peuvent être d�etect�es grâce �a
des capteurs attach�es au robot lui-même (capteurs d'acc�el�eration, de proximit�e) et

2: L'erreur de poursuite tol�erable est l'erreur limite au-del�a de laquelle on estime que l'asservis-
sement des moteurs ne peut plus être maintenu. Ce seuil permet de d�eceler certains dysfonction-
nements et de commander l'arrêt du robot.

3: Le changeur de coordonn�ees du robot est la transformation qui permet de passer des valeurs
articulaires du robot (valeurs des codeurs de chaque articulation) aux coordonn�ees cart�esiennes
(position et orientation par rapport �a un rep�ere absolu) de l'outil �x�e sur son dernier degr�e de
libert�e.

4: Calibrer un robot consiste �a estimer pr�ecis�ement les param�etres de son changeur de
coordonn�ees.
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leurs cons�equences peuvent être att�enu�ees par des pr�ecautions d�es la conception du
robot (coupure de courant automatique, minimisation de l'inertie ...)

En revanche, la d�etection des erreurs d'impr�ecision lors de l'ex�ecution de la tâche
implique un contrôle redondant externe. Nous allons d�etailler ces besoins pour une
application donn�ee dans le paragraphe suivant.

1.1.3 Un exemple de besoin : la surveillance de la plaque

tubulaire d'un bol de g�en�erateur de vapeur dans une

centrale nucl�eaire

D'un point de vue tr�es synth�etique, une centrale nucl�eaire est constitu�ee de deux
circuits (voir �gure 1.1) :

{ le circuit primaire d'eau radioactive,

{ le circuit secondaire qui alimente les turbines en vapeur.

Fig. 1.1 - Sch�ema de principe d'une centrale nucl�eaire

L'�echange de chaleur entre les deux circuits se fait au niveau du g�en�erateur de
vapeur, ou �echangeur : l'eau radioactive arrive dans la premi�ere partie du bol de
g�en�erateur de vapeur (GV), en forme de quart de sph�ere ; elle circule ensuite dans
plus de 5000 tubes ce qui permet de chau�er l'eau du circuit secondaire et de la
transformer en vapeur ; en�n, elle est �evacu�ee dans la deuxi�eme partie du bol de
GV. La vapeur du circuit secondaire active des turbines reli�ees �a un alternateur,
transformant ainsi l'�energie nucl�eaire en �energie �electrique.

L'�etanch�eit�e de l'interface entre les deux circuits est primordiale pour des rai-
sons �evidentes de s�ecurit�e vis-�a-vis de la radioactivit�e. Aussi est-elle v�eri��ee �a chaque
phase de maintenance de la centrale. Le contrôle de la plaque tubulaire, du côt�e pri-
maire, se fait actuellement par l'hommeavec toutes les contraintes que cela implique :
l'op�erateur doit prendre toutes les pr�ecautions n�ecessaires au travail en atmosph�ere
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radioactive ; le contrôle doit être fait sans erreur sur des milliers de tubes. Aussi,
l'EDF a envisag�e d'automatiser cette tâche au moyen d'une cam�era port�ee par un
robot, ce qui permettrait d'augmenter la sûret�e de la v�eri�cation et de diminuer no-
tablement la dur�ee de pr�esence des op�erateurs humains en atmosph�ere radioactive,
leur intervention consistant simplement �a �xer le robot au plafond du bol de GV et
�a installer quelques autres outils dans le bol.

Le premier probl�eme �a r�esoudre dans cette approche consiste �a s'assurer qu'en
aucun cas, le robot n'entre en collision avec l'environnement, ce qui implique entre
autre, de v�eri�er la coh�erence des informations de position renvoy�ees par les co-
deurs a�n de pr�evenir les cons�equences d'incidents tels qu'un codeur cass�e ou une
communication d�efectueuse.

L'autre point d�elicat de cette approche est la pr�ecision atteignable par le robot.
Les tubes ont un diam�etre d'environ 2 cm et la distance entre les centres de 2 tubes
contig�us est de 2:74 cm ou 3:25 cm selon le type de g�en�erateur. La pr�ecision du robot
doit donc être meilleure que 2:74=2 = 1:37 cm a�n d'assurer qu'on ne fait pas d'erreur
sur le num�ero du tube examin�e. Une pr�ecision de l'ordre du centim�etre semble une
exigence raisonnable. Une fois l'approche grossi�ere e�ectu�ee, les man�vres plus �nes
telles que l'insertion de la cam�era �a l'int�erieur du tube pourront être r�ealis�ees grâce �a
des m�ethodes de commandes locales telles que la commande r�ef�erenc�ee par la vision.
Notons qu'�a l'heure actuelle, une pr�ecision de l'ordre du centim�etre n'est pas assur�ee
dans 100% des cas avec le mat�eriel employ�e par l'EDF, �a savoir un robot Shilling.
Il est bien entendu qu'une pr�ecision encore meilleure serait appr�eci�ee et faciliterait
le travail d'observation de la plaque tubulaire.

L'�evaluation de la pr�ecision par un syst�eme de contrôle redondant externe va se
heurter �a plusieurs contraintes sp�eci�ques �a cette application :

{ Le syst�eme de surveillance doit être plac�e �a l'int�erieur même de l'espace �a
surveiller, �a savoir le bol de GV. Ceci implique d'une part que le syst�eme de
surveillance couvre un large champ, puisqu'il ne peut pas avoir de recul, et
d'autre part qu'il soit peu volumineux a�n de ne pas encombrer le bol de GV.

{ Le robot doit être �equip�e le moins possible, d'une part pour ne pas augmenter
le coût, d'autre part pour ne pas gêner les manipulations du robot lors de son
installation dans le bol. Cette installation par des op�erateurs humains doit en
e�et être rapide puisqu'elle s'e�ectue en milieu radioactif.

1.2 La robotique d'aide aux handicap�es

Nous avons vu que dans le cadre industriel, la s�ecurit�e vis-�a-vis de l'homme a �et�e
r�esolue en supprimant, dans la mesure du possible, les interactions entre l'homme et
le syst�eme robotis�e. Cependant cette r�egle n'est plus applicable dans des domaines
o�u justement l'objectif du robot consiste �a op�erer pr�es d'un être humain pour l'aider.
C'est le cas des deux autres domaines d'intervention de la robotique que nous allons
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�etudier : la robotique pour handicap�es et les Gestes M�edico-Chirurgicaux Assist�es
par Ordinateur.

1.2.1 Pr�esentation

La robotique peut intervenir de deux fa�cons distinctes pour aider les personnes
handicap�ees.

La plus spectaculaire consiste �a suppl�eer, voire �a remplacer totalement la fonc-
tion atteinte. Pour cela, on a recours �a des orth�eses, c'est-�a-dire des syst�emes robo-
tiques plac�es �a l'ext�erieur des membres endommag�es, ou �a des proth�eses, qui elles
se substituent aux membres amput�es.

L'un des premiers projets d'orth�ese active est dû �a l'initiative du Professeur Ra-
bishong de l'INSERM de Montpellier [MR84]. Il a pour objectif originel de permettre
�a des parapl�egiques de marcher avec l'aide d'une orth�ese motoris�ee autonome, puis
�a terme, de restituer la fonction de marche.

Quant aux proth�eses, la di�cult�e majeure dans la r�ealisation de leur fonction
motrice r�eside dans la communication avec le handicap�e. La technologie actuelle
permettrait de concevoir des proth�eses tr�es sophistiqu�ees, mais les commandes en-
visageables restent limit�ees �a cause du nombre r�eduit de signaux que l'homme est
capable d'�emettre avec une partie localis�ee du corps.

Un grand espoir r�eside dans le d�eveloppement de proth�eses nerveuses implan-
tables, bas�ees sur la capacit�e de r�eg�en�erescence du syst�eme nerveux p�eriph�erique.
Cette nouvelle g�en�eration de proth�eses permettrait d'�etablir une continuit�e �elec-
trique bidirectionnelle entre le syst�eme nerveux et une instrumentation externe.

Une communication dans le sens \syst�eme nerveux �! instrumentation" r�e-
soudrait les d�elicats probl�emes de contrôle de proth�ese par la personne handicap�ee.
Il s'agit d'exploiter le syst�eme nerveux valide pour commander une proth�ese ou
une orth�ese. Une communication dans le sens \instrumentation �! syst�eme ner-
veux" permettrait de rendre leur motricit�e �a des gens dont la mo�elle �epini�ere a �et�e
endommag�ee (voir [BHIV94] pour une description de quelques exp�eriences concr�eti-
s�ees). Il s'agit alors de s'a�ranchir de la partie du syst�eme nerveux endommag�ee et
d'envoyer des commandes aux muscles encore valides. C'est l'objet du projet EU-
REKA CALIES (Computer-Aided Locomotion by Implanted Electro-Stimulation)
qui a l'ambition de stimuler de mani�ere coordonn�ee une cinquantaine de muscles
a�n de restituer une marche quasi naturelle [HB93].

La majorit�e de ces projets tr�es prometteurs n'est pas op�erationnelle. Une ap-
proche plus modeste, mais plus r�ealiste �a l'heure actuelle, est repr�esent�ee par le
d�eveloppement de robots assistants.

Les robots assistants ont pour objectifs d'aider les handicap�es dans leur vie quo-
tidienne. Ils repr�esentent une assistance plus �economique que la pr�esence continue
d'une aide-soignante, et surtout ils donnent �a leur utilisateur une autonomie ap-
pr�eciable. Ils sont capables de saisir un objet (verre, tasse ...) et de l'apporter �a
proximit�e de l'utilisateur ; Handy 1 donne �a manger [Top93]. Ils peuvent gratter,
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relever une m�eche et aider �a faire la toilette. Master [DLB91] et DeVAR [Pa90] don-
nent de plus �a leurs utilisateurs la possibilit�e d'e�ectuer un travail de bureautique
(introduire une disquette dans un lecteur, prendre des feuilles dans une imprimante,
tourner les pages d'un livre ...).

L'�etendue des tâches que ces syst�emes sont capables de r�ealiser d�epend en grande
partie de leur architecture.

1.2.1.1 Architectures des robots assistants

On peut classer les syst�emes existants selon quatre types d'architecture :

{ Station de travail statique (Tou [CVC93], Isac [Kaw94])

La station de travail, le robot et les p�eriph�eriques sont regroup�es en un seul
endroit et n'en bougent pas. Tout est connu �a propos de l'environnement, en
particulier les positions des objets �a manipuler. Son espace de travail �etant
enti�erement structur�e, le robot peut op�erer de mani�ere r�ep�etitive, ce qui ne
requiert aucun e�ort de contrôle de la part de l'utilisateur.

D'un point de vue technique, c'est la solution la plus simple �a r�ealiser. Ce-
pendant elle oblige l'utilisateur �a vivre constamment au même endroit de la
maison.

{ Robot mont�e sur un rail (Master [DLB91], DeVAR [Pa90])

Il s'agit simplement d'une extension du premier type de syst�eme. Etant mont�e
sur un rail, le robot peut atteindre un espace de travail plus grand.

Ces deux types d'architecture sont int�eressants pour des personnes s�ev�erement
handicap�ees, puisqu'elles leur permettent d'accomplir des tâches sans n�eces-
siter un contrôle pr�ecis de leur part. Cependant, tous ces syst�emes peuvent
�egalement fonctionner selon un mode interactif qui laisse davantage d'autono-
mie �a l'utilisateur.

{ Robot mont�e sur un fauteuil roulant (Manus [Ra91b], Inventaid [HPH92])

Cette architecture autorise plus de souplesse puisque le robot se d�eplace avec
son utilisateur.

Cependant la place restreinte sur le fauteuil roulant limite la taille du robot
et de son contrôleur. L'architecture adapt�ee de Manus lui permet malgr�e tout
d'atteindre un espace de travail important. Il peut entre autre toucher le sol
grâce �a sa base cylindrique pivotante et t�elescopique qui permet un d�eplace-
ment vertical de l'�epaule.

D'autre part, l'environnement n'�etant plus structur�e, le robot doit être guid�e
interactivement pour accomplir la tâche demand�ee. Les di�cult�es rencontr�ees
lors de la pr�ehension d'objets, peuvent être surmont�ees avec l'aide d'un syst�eme
de vision arti�cielle.
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Notons en�n que le fauteuil roulant lui-même, peut être \intelligent". Certains
fauteuils sont en e�et �equip�es de capteurs leur permettant d'�eviter les colli-
sions. On peut citer le fauteuil du CEA qui adapte sa vitesse �a la distance de
l'obstacle d�etect�e le plus proche [GDLM93]. D'autres, tels que le fauteuil de
Manus, sont capables de monter et descendre des escaliers.

{ Robot mobile (MoVAR [VdLML86], URMAD [DGMDN93] et MOVAID
[Gug94])

C'est la solution la plus complexe, mais aussi la plus g�en�erale. Elle n�eces-
site la coordination de sous-syst�emes d�edi�es �a la vision, au mouvement, �a la
manipulation �ne ...

MoVAR (Mobile Vocational Assistant Robot) a �et�e sp�eci��e d�es 1988, mais il
n'est pas encore utilisable avec une autonomie compl�ete.

URMAD, acronyme des mots italiens signi�ant Unit�e Robotique Mobile pour
l'Assistance aux Handicap�es, est une plate-forme de recherche int�egrant l'�etat
de l'art des technologies robotiques. Ce syst�eme �a huit degr�es de libert�e mon-
t�es sur une base mobile, sera autonome dans un environnement partiellement
connu et reconnâ�tra les commandes de l'utilisateur exprim�ees dans un lan-
gage synth�etique de haut niveau. Cependant le v�ehicule de URMAD est trop
grand et trop gros. MOVAID a pour objectif de s'a�ranchir de ces handicaps
en r�epartissant dans l'environnement de travail, les fonctions, le poids, l'ali-
mentation, les capteurs et les capacit�es de calcul.

1.2.1.2 Moyens de contrôle

Pour tirer le meilleur parti des apports de la robotique, il faut des moyens de
communication et de contrôle adapt�es aux capacit�es motrices de l'utilisateur.

Une personne s�ev�erement handicap�ee a besoin de tâches de haut niveau pr�e-
programm�ees et doit pouvoir les commander par un minimum d'interaction avec le
syst�eme. Lorsque l'utilisateur est capable de parler, un syst�eme simple de recon-
naissance vocale, limit�e �a quelques mots, constitue une interface pratique [Kaw94,
CVC93, Pa90]. Les personnes handicap�ees peuvent �egalement utiliser n'importe quel
moyen de contrôle moteur en leur possession (main, bouche, tête, sou�e ...). Ils ac-
tivent alors un interrupteur unique qui s�electionne des commandes �a partir d'un
syst�eme de balayage dont on peut r�egler la vitesse en fonction de l'utilisateur.
Ce genre de syst�eme est connu sous le terme anglais de \scanning switch system"
[DLB91, Bir93].

[Bir93] propose �egalement un clavier agrandi pour les utilisateurs capables de
d�eplacements, mais disposant d'un faible contrôle en pr�ecision.

En�n, tous ces syst�emes mettent �a la disposition des utilisateurs une manette
permettant soit de s�electionner des tâches pr�e-programm�ees, soit de commander
directement les d�eplacements du robot.

Pouvoir commander directement le robot procure davantage d'autonomie, mais
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peut s'av�erer fastidieux lorsqu'il s'agit de tâches complexes que l'utilisateur est
amen�e �a r�eit�erer. C'est pourquoi la plupart des syst�emes permettent la cr�eation
et la m�emorisation de nouvelles tâches grâce �a un langage appropri�e de haut ni-
veau. A titre d'exemple, on peut se r�ef�erer �a [DMJ93] qui d�ecrit CURL (Cambridge
University Robot Language), un langage de haut niveau destin�e �a la fois �a des
programmeurs et �a des utilisateurs non informaticiens. Voir �egalement les langages
utilis�es par DeVAR [Lei91] et Master [DLB91].

Du fait de la proximit�e de l'homme, le contrôle du robot ne doit autoriser au-
cune collision dangereuse, tout en laissant en permanence la mâ�trise du syst�eme �a
l'utilisateur. Les moyens de contrôle doivent int�egrer, d�es leur conception, les me-
sures de s�ecurit�e �a prendre en compte pour esp�erer une utilisation sans risque des
robots assistants. Le paragraphe suivant pr�esente les di��erentes mani�eres d'aborder
le probl�eme de la s�ecurit�e.

1.2.2 Prise en compte de la s�ecurit�e

La plupart des syst�emes ont int�egr�e les mesures �el�ementaires d'arrêt d'urgence
dans les proc�edures de contrôle du robot. Il s'agit la plupart du temps d'une in-
terruption d�eclench�ee par une touche du clavier ou bien d'un ou plusieurs boutons
d'arrêt imm�ediat atteignables de mani�ere sûre par l'utilisateur. Celui-ci doit donc
surveiller continuellement le robot pendant ses d�eplacements; il doit disposer de
capacit�es cognitives su�santes pour se rendre compte d'un probl�eme et avoir un
minimum de motricit�e pour intervenir rapidement.

Cependant ce genre de syst�eme requiert de la part de l'utilisateur une action
positive pour localiser le bouton puis pour l'activer, ce qui implique un d�elai non
n�egligeable. Un moyen de r�eduire ce d�elai consiste �a exiger une action positive pour
autoriser le robot �a se d�eplacer plutôt que pour l'arrêter (interrupteur d'homme
mort). Par exemple, l'utilisateur appuie sur un interrupteur tant que le mouvement
du robot lui convient. Pour arrêter l'action, il lui su�t de relâcher l'interrupteur.
Cette fonction est facile �a impl�ementer pour des op�erateurs capables de contrôler
leurs e�orts, mais d�elicate pour des op�erateurs dont les capacit�es sont r�eduites,
typiquement lorsque le contrôle se fait via un \scanning switch system".

Plutôt que r�eduire le d�elai d'intervention, on peut laisser davantage de temps �a
l'utilisateur pour r�eagir en diminuant la vitesse de d�eplacement du robot. Cependant,
cette vitesse doit rester su�samment grande pour apporter une aide r�eelle et un
confort d'utilisation. Une vitesse trop faible aurait pour cons�equences de d�emotiver
les utilisateurs potentiels de tels syst�emes et de relâcher l'attention des utilisateurs
pers�ev�erants. La s�ecurit�e ne doit pas être un frein �a l'ergonomie des syst�emes.

Les op�erateurs n'�etant pas toujours capables de d�etecter un probl�eme ou d'in-
tervenir rapidement, il est bon de suppl�eer leurs lacunes en analysant les donn�ees
de divers types de capteurs. Les capteurs de proximit�e et de force peuvent d�eceler
une collision [Pa90], alors que les capteurs de vision sont adapt�es �a la d�etection de
mouvements soudains de l'utilisateur qui peuvent requ�erir l'arrêt du robot [Kaw94].
Une pr�ecaution suppl�ementaire consiste �a doubler les codeurs et les moyens de com-
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munication permettant ainsi de s'assurer de la validit�e des informations de position
fournies par le robot [Ra91b].

Un moyen d'�eviter les collisions du robot avec l'utilisateur consisterait �a s�eparer
leurs enveloppes de travail respectives. Ceci n'est malheureusement pas envisageable
puisque c'est contraire aux objectifs des robots d'aide aux handicap�es qui exigent
des interactions avec l'utilisateur. Pour les stations de travail statiques ou pour les
robots mont�es sur un rail, on peut limiter la zone d'interaction au strict minimum
[CDLL94], mais cela restreint les apports du robot. En e�et, le seul type d'aide pos-
sible avec cette architecture consisterait �a ce que le robot prenne un objet dans son
champ d'action, l'am�ene et le d�epose dans la zone commune puis se retire de la zone
commune pour laisser l'utilisateur attraper l'objet d�epos�e. Ce type de pr�ecaution ne
semble donc pas adapt�e au domaine de la robotique d'aide aux handicap�es.

On peut �egalement diminuer les risques en limitant volontairement les capacit�es
du robot. [Bir93] pr�econise de restreindre l'amplitude de chaque articulation en ef-
fectuant une v�eri�cation continuelle par programme et en d�esactivant le robot en cas
de d�epassement. Cependant la s�ecurit�e est renforc�ee si les limites sont m�ecaniques.
Dans le même ordre d'id�ees, Manus [Ra91b] et Inventaid [HPH92] ont des couples
de forces limit�es.

En�n, la technologie utilis�ee pour mouvoir le robot est de premi�ere importance.
En e�et, la technologie pneumatique (Inventaid) permet une certaine souplesse (ou
\compliance" dans le jargon de la robotique) que n'autorise pas la puissance �elec-
trique (Manus). Elle est donc mieux adapt�ee pour travailler �a proximit�e de l'homme.

Voici deux exemples de robots assistants dont la conception pr�esente un degr�e
de s�ecurit�e �elev�e du fait que leur structure supporte des d�eformations en cas de
collision :

{ ISAC [Kaw94] a un squelette rigide activ�e par plusieurs paires de muscles. Ces
muscles sont en fait des tubes en caoutchouc renforc�es de �bres. Leur longueur
d�epend de la pression de l'air �a l'int�erieur des tubes. Le contrôle est similaire
�a celui des muscles humains.

{ Tou [CVC93] est intrins�equement sûr grâce �a sa structure molle. Il est constitu�e
de six modules cylindriques en caoutchouc mousse. Le mouvement du bras est
produit par la d�eformation ad�equate de chaque module par des �ls m�etalliques
internes. L'angle de chaque d�eformation est limit�e �a 30 degr�es pour pr�evenir les
irr�eversibilit�es et les hyst�er�esis excessifs. Des pliures plus importantes peuvent
apparâ�tre lorsque des forces ext�erieures agissent sur le robot, ce qui est un
indice de s�ecurit�e.

Dans ces deux cas, le guidage n'est pas tr�es pr�ecis puisqu'il s'e�ectue par l'inter-
m�ediaire de structures susceptibles d'être d�eform�ees. Il n�ecessite donc une implica-
tion importante de l'utilisateur pour contrôler le robot en boucle ferm�ee. Cependant
celui-ci est aid�e par des syst�emes auxiliaires : un syst�eme de vision arti�cielle (Isac,
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Tou) permet d'a�ner le contrôle du robot lors de manoeuvres requ�erant de la pr�e-
cision (pr�ehension d'un objet, approche de nourriture �a proximit�e de la bouche ...)
alors qu'un pendule dans le poignet du robot assure le maintien de l'horizontalit�e
(Tou).

1.2.3 Conclusion

Contrairement au domaine de la robotique industrielle, le domaine des robots
assistants n'a pas de standard de s�ecurit�e �a respecter. Il faut dire que les interactions
entre l'homme et le robot rendent di�cile la d�e�nition de lois relatives �a la s�ecurit�e.

La s�ecurit�e est bien sûr une priorit�e dans la conception d'un syst�eme robotique.
Cependant, il ne faudrait pas que des r�egles strictes limitent de mani�ere trop sensible
ces nouveaux moyens o�erts aux personnes handicap�ees.

Les robots �a structure molle, �equip�es de capteurs auxiliaires, semblent constituer
un bon compromis.

1.3 Les Gestes M�edico-Chirurgicaux Assist�es par

Ordinateur (GMCAO)

1.3.1 Pr�esentation

Le but ultime des GMCAO est de r�ealiser \un partenariat entre un homme (le
chirurgien) et des machines (ordinateurs et robots) qui vise �a exploiter les aptitudes
des deux pour r�ealiser une tâche mieux que ne pourrait le faire chacun d'eux s�epa-
r�ement" 5. Les points cruciaux pour parvenir �a cette collaboration fructueuse sont
de deux types :

{ Une exploitation optimale des informations fournies par les divers moy-
ens d'imagerie. Il s'agit, d'une part, d'exploiter quantitativement les informa-
tions de position, d'autre part, d'am�eliorer la qualit�e des donn�ees grâce �a la
fusion d'images d'origines diverses. Muni de ces images multi-modales, le chi-
rurgien est alors en mesure d'�etablir un diagnostic mieux fond�e, puis de d�e�nir
une strat�egie op�eratoire pr�ecise. Dans des cas complexes, il peut être aid�e par
le syst�eme qui va chercher �a optimiser un crit�ere donn�e (trajectoire d'un outil
pour rester le plus loin possible de structures sensibles telles que les vaisseaux
sanguins ou les nerfs ; en radioth�erapie, sch�ema d'irradiation qui concentre son
action sur la tumeur en �epargnant les structures saines adjacentes ...).

{ Une r�ealisation pr�ecise de la strat�egie pr�ec�edemment d�ecrite. Cette �etape
implique, d'une part, la transposition dans le champ op�eratoire de la strat�e-
gie d�e�nie pr�ec�edemment sur les images pr�e-op�eratoires, et d'autre part, sa
r�ealisation �a proprement parl�e.

5: Traduction libre d'un extrait de [TCK+91]
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La phase de transposition revient �a d�eterminer la transformation g�eom�etrique
entre le rep�ere dans lequel a �et�e d�e�nie la strat�egie (rep�ere associ�e aux sys-
t�emes d'imagerie pr�e-op�eratoires) et le rep�ere dans lequel doit être ex�ecut�ee la
dite strat�egie (rep�ere associ�e au patient par l'interm�ediaire d'un moyen d'ima-
gerie l�eger ou d'un localisateur plac�e pr�es de la table d'op�eration). Le calcul
de cette transformation repose sur les mêmes m�ethodes que celles employ�ees
pour la cr�eation des images multi-modales, �a savoir des techniques de mise en
correspondance.

Le r�esultat de cette phase de transposition est exploit�ee pour mettre en place
un syst�eme de guidage qui va aider le chirurgien dans son geste op�eratoire.
Un tel guidage lui permet en e�et d'accrô�tre sa pr�ecision et de r�ealiser des
interventions complexes, par exemple sur des organes di�ciles �a atteindre ou
peu visibles.

Les GMCAO am�eliorent donc potentiellement la qualit�e des interventions en
les rendant plus faciles, plus pr�ecises, moins invasives et quelquefois plus rapides.
De nombreuses applications chirurgicales (correction de scoliose [Sau94], ligamen-
toplastie [OLJ+93], neurochirurgie [LCDB91] ...) peuvent entrer dans le cadre des
GMCAO dont nous allons d�etailler uniquement le point technique qui nous concerne,
�a savoir les syst�emes de guidage.

Ces syst�emes sont destin�es �a assister le chirurgien lors de l'ex�ecution de l'inter-
vention. On peut les classer selon trois categories en fonction de l'autonomie qu'ils
laissent au chirurgien : les syst�emes passifs, semi-actifs ou actifs.

1.3.1.1 Les syst�emes passifs

Ces syst�emes laissent une autonomie compl�ete au chirurgien. Des capteurs per-
op�eratoires lui permettent de contrôler son action par rapport aux donn�ees pr�e-
op�eratoires. On distingue deux types de syst�emes passifs :

{ Les navigateurs : Dans ce cas, aucune strat�egie n'a �et�e d�e�nie auparavant. Le
chirurgien voit une repr�esentation symbolique de l'extr�emit�e de son outil sur
des images pr�e-op�eratoires r�eelles ou sur des coupes reformat�ees en temps r�eel
en fonction de la position de l'outil [BCC95]. Le navigateur lui permet donc
d'augmenter ses capacit�es de localisation par rapport aux images �a l'origine
du diagnostic.

{ Les \syst�emes �a but" : Ces syst�emes sont n�ecessaires lorsque le choix de la
strat�egie est trop di�cile �a e�ectuer en direct. Leur apport principal consiste
�a rendre possible une comparaison entre la strat�egie pr�evue et sa r�ealisation
v�eritable. L'interface de tels syst�emes se d�ecompose en deux parties :

{ La premi�ere partie est utilis�ee avant l'op�eration pour d�e�nir un planning
op�eratoire. Par exemple, l'interface peut permettre de choisir une coupe
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reformat�ee selon la direction d�esir�ee, puis d'y d�e�nir une trajectoire rec-
tiligne [LCDB91];

{ La deuxi�eme partie fournit des informations pour reproduire la strat�egie
pr�ec�edemment d�e�nie. D'une part, elle pr�esente les mêmes fonctionnali-
t�es qu'un navigateur; d'autre part, elle fournit des donn�ees pertinentes
par rapport aux exigences du planning op�eratoire. Par exemple, elle peut
simplement indiquer la distance entre la position courante de l'extr�emit�e
de l'outil et la cible �a atteindre. Cependant une telle indication est di�-
cilement interpr�etable. Aussi on a recourt �a des interfaces plus explicites :
[LTS+96] propose de repr�esenter par une croix les deux points int�eressants
(extr�emit�e de l'outil et cible �a atteindre). L'objectif est r�ealis�e lorsque les
deux croix sont superpos�ees. Dans cet exemple, le chirurgien essaie de
respecter l'alignement des deux croix, mais il est libre d'int�egrer d'autres
contraintes. Le syst�eme est purement passif.

Dans les deux cas, un localisateur tri-dimensionnel est bien sûr indispensable
a�n de rep�erer l'outil. Il peut être optique 6 , tel que le syst�eme canadien Optotrak
de Northern Digital, ou bien m�ecanique 7.

Le grand avantage de ces syst�emes est qu'ils laissent une autonomie compl�ete
au chirurgien. La contre-partie est que la pr�ecision atteinte grâce �a ces syst�emes est
limit�ee �a la pr�ecision manuelle du chirurgien dans le suivi des indications.

Ainsi, on ne peut pas vraiment dire qu'un syst�eme passif \guide" le chirurgien :
il lui fournit simplement un retour d'information en direct. L'outil est donc localis�e,
mais il n'en est pas moins d�elicat �a mettre et �a maintenir en place. Il est en e�et
tr�es di�cile d'aligner un outil selon six degr�es de libert�e (les trois translations et
les trois rotations de l'espace) avec seulement un retour d'information en position.
Il est encore plus d�elicat de maintenir un outil selon une direction donn�ee tout en
exer�cant simultan�ement une force (par exemple lorsqu'on perce un trou).

Pour rem�edier �a ce probl�eme d'ergonomie, on s'est orient�e vers des syst�emes
semi-actifs.

1.3.1.2 Les syst�emes semi-actifs

Ces syst�emes contraignent physiquement l'action du chirurgien, mais ne la r�ea-
lisent pas eux-mêmes, contrairement aux syst�emes purement actifs. Ainsi [Ra91a] a
ajout�e des freins sur chacun des axes d'un manipulateur 8. Ces freins sont actionn�es
�a 10 ou 20 % de leurs capacit�es lorsque l'utilisateur est proche de la pose 9 �nale

6: Localisateurs optiques : une s�erie de marqueurs actifs est observ�ee par plusieurs cam�eras ;
leur d�etection dans les di��erentes images et une simple triangulation permettent de calculer leur
position 3D ; les marqueurs sont en fait des diodes luminescentes synchronis�ees avec l'acquisition
des images par les cam�eras.

7: Localisateurs m�ecaniques : Ce sont de simples bras articul�es sans moteur. On peut calculer la
position de l'outil �x�e �a l'extr�emit�e du bras �a partir des valeurs renvoy�ees par les codeurs.

8: Un manipulateur est un bras articul�e non motoris�e.
9: Pose : position et orientation.

- 25 -



Chapitre 1. Description des probl�emes de s�ecurit�e en robotique dans ses divers domaine

et ils sont compl�etement bloqu�es lorsque celle-ci est atteinte. Ce syst�eme simpli�e
�enorm�ement le positionnement d'un objet par le chirurgien et permet la r�ealisation
de trajectoires rectilignes. En e�et, l'objet positionn�e peut être un guide m�ecanique
dans lequel le chirurgien n'a plus qu'�a ins�erer son outil pour e�ectuer l'action (ty-
piquement, exercer une force sur l'outil pour l'introduire dans le corps selon une
trajectoire rectiligne). Le recours �a un robot actif pour positionner le guide �a dis-
tance, constitue une am�elioration appr�eciable pour le chirurgien [Lav89].

[DHN+92] a con�cu un syst�emem�ecanique qui permet d'e�ectuer des mouvements
coniques. Ce syst�eme est utilis�e dans des op�erations de r�esection de la prostate (l'ob-
jectif de l'op�eration est la cr�eation d'un vide �a l'int�erieur de la prostate). Le syst�eme
poss�ede trois degr�es de libert�e : l'outil de coupe est plac�e sur un arc circulaire, lui-
même mont�e sur un cercle libre de tourner de 360 degr�es. L'arc conjugu�e avec le
cercle permet �a l'outil coupant d'e�ectuer un mouvement conique en pivotant �a peu
pr�es sur son extr�emit�e. D'autre part, ce syst�eme peut être translat�e selon l'axe du
cône pour engendrer une suppression progressive de la mati�ere. Une s�erie d'empla-
cements successifs sur l'arc, le cercle et l'axe de translation permet d'e�ectuer en
s�equence des coupes contrôl�ees.

Le syst�eme a �et�e robotis�e en vue d'am�eliorer la rapidit�e d'ex�ecution. Il peut
fonctionner soit en combinant les mouvements des moteurs pour produire la tra-
jectoire requise, soit en e�ectuant une s�equence de mouvements ne requ�erant que
l'activation d'un seul axe �a la fois, en vue d'accrô�tre la s�ecurit�e.

La r�esection de la prostate ne n�ecessite pas une trop grande pr�ecision (2 ou 3
mm sont su�sants). Ces syst�emes, qui limitent m�ecaniquement la zone atteignable,
mais n'imposent pas une trajectoire rigoureuse, sont donc bien adapt�es �a ce type
d'op�erations. Il existe d'ailleurs de nombreuses approches tr�es similaires par exemple
pour la laparoscopie [TFLT92, ULWW94] ou pour la chirurgie occulaire [PSMP91]
qui impliquent elles aussi des mouvements coniques.

Une approche compl�etement di��erente est celle adopt�ee par l'Universit�e d'Aa-
chen grâce au recours �a des gabarits (ou \templates") individuels [RSR94] : les ga-
barits sont des objets d�e�nis et manufactur�es avant l'op�eration par un syst�eme de
CAO. L'une des faces de cet objet est le n�egatif de la surface de l'os sur lequel va
être e�ectu�ee l'intervention. Le rôle de la face oppos�ee (face ext�erieure) sera d�ecrit
ult�erieurement. D'autre part, le gabarit remplit une fonction de guide par l'interm�e-
diare d'une perforation qui le traverse de part en part et dont l'emplacement et la
forme sont d�eduits de la d�e�nition de la strat�egie en phase pr�e-op�eratoire.

Durant l'op�eration, l'objet est encastr�e sur l'os. L'�etape de mise en correspon-
dance s'e�ectue donc de mani�ere tout-�a-fait naturelle. L'usinage pratiqu�e dans le
gabarit indique la trajectoire �a suivre et contraint m�ecaniquement les d�eplacements
de l'outil lors de l'intervention chirurgicale.

Cet usinage peut être un simple trou cylindrique, auquel cas la trajectoire r�ealis�ee
sera rectiligne ; un disque plac�e autour de l'outil permet de limiter m�ecaniquement
la profondeur de l'insertion en butant contre la surface ext�erieure du gabarit. Un usi-
nage plus �elabor�e permet de d�e�nir une trajectoire plane. La perpendicularit�e entre
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l'outil et la surface ext�erieure du gabarit est l�a encore assur�ee par un disque plac�e
autour de l'outil. On peut imaginer la r�ealisation de trajectoires plus sophistiqu�ees
grâce �a la combinaison d'une hauteur variable de la surface ext�erieure du gabarit et
de di��erentes inclinaisons de perforation. Les trajectoires envisageables demeurent
malgr�e tout relativement simples par rapport aux trajectoires possibles grâce �a un
robot motoris�e.

L'�elimination des aspects informatiques de la phase per-op�eratoire constitue bien
sûr l'int�erêt majeur de cette approche. On supprime l'�etape de mise en correspon-
dance et le guidage se fait naturellement permettant ainsi de s'a�ranchir d'un bon
nombre de probl�emes d'ergonomie et de s�ecurit�e. Toutes les di�cult�es techniques
(conception du gabarit �a partir des images pr�e-op�eratoires et de la strat�egie) sont
r�ealis�ees avant l'op�eration. Elles n'ont donc pas de crit�eres de temps r�eel �a respecter.

En revanche, cette m�ethode pr�esente l'inconv�enient d'être relativement invasive
puisqu'elle impose au chirurgien de pratiquer une large ouverture pour pouvoir poser
le gabarit sur la structure anatomique de r�ef�erence qui doit être rigide. Les gabarits
ne sont donc pas utilisables sur des structures molles. Notons cependant qu'un projet
de \gabarit �a distance" est en cours d'�etude [Wag95]. Ce projet permettrait de
positionner le gabarit dans l'espace au moyen d'un robot. Cette approche combine
l'id�ee d'un simple guide positionn�e par un robot et celle d'un guide plus sophistiqu�e
constitu�e par un gabarit.

Ainsi, les syst�emes de guidage semi-actifs r�esolvent le probl�eme de positionne-
ment pr�ecis. Malgr�e cela, ils ne sont pas enti�erement satisfaisants : les guides clas-
siques ne permettent que des trajectoires simples ; les gabarits sont relativement
invasifs puisqu'ils imposent de d�egager compl�etement la structure de r�ef�erence pour
les mettre en place ; leur utilisation est limit�ee aux structures osseuses et pour le
moment, ils ne permettent eux aussi de r�ealiser que des trajectoires simples.

On a d�ej�a vu que les syst�emes actifs pouvaient faciliter le positionnement d'un
guide. Ils sont d'autant plus adapt�es �a la r�ealisation de trajectoires complexes.

1.3.1.3 Les syst�emes actifs

Dans ce cas, des sous-tâches de la strat�egie sont ex�ecut�ees avec l'aide d'un sys-
t�eme robotique autonome, supervis�ees par le chirurgien et contrôl�ees par des cap-
teurs redondants. Ces syst�emes sont d�edi�es �a la r�ealisation d'une tâche complexe. Il
existe bien sûr des di��erences entre une cellule robotis�ee dans le domaine industriel
et une \cellule robotis�ee chirurgicale". [KMZ+93] d�ecrit les modi�cations apport�ees
�a un robot industriel pour le rendre utilisable dans le milieu chirurgical. Cette �etude
porte sur le syst�eme RobodocTM d�evelopp�e par l'�equipe de Taylor [TPC+92]. Robo-
doc est �a notre connaissance le premier robot actif sans contrainte qui ait �et�e utilis�e
avec succ�es sur plusieurs patients. Il a pour but d'augmenter les performances des
chirurgiens dans les proc�edures d'usinage pr�ecis d'un os en chirurgie orthop�edique,
avec comme application initiale, le remplacement total de la hanche sans ciment. Les
r�esultats ont �et�e analys�es et ont montr�e une am�elioration e�ective de la pr�ecision
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par rapport �a une op�eration manuelle sans aide.

Le robot Minerva [GFE+95] e�ectue des op�erations neurochirurgicales. Il a �et�e
sp�ecialement con�cu (mat�eriau, con�guration g�eom�etrique ...) pour travailler �a l'int�e-
rieur d'un scanner ce qui permet de fournir �a tout moment, un retour d'information
au chirurgien. L'op�eration est enti�erement r�ealis�ee par le robot. Sa pr�ecision est de
0.5 mm alors qu'elle est de 2 mm lorsqu'elle est ex�ecut�ee manuellement.

Un autre robot a �et�e con�cu pour e�ectuer les mêmes op�erations mais sous le
contrôle d'un syst�eme IRM [MKM+95]. Les contraintes sont plus fortes �a cause
de la pr�esence de champs magn�etiques importants. Ce syst�eme encore tr�es r�ecent
pr�esente une pr�ecision globale de 3 mm.

Les syst�emes actifs s'av�erent donc les plus performants pour r�ealiser rapidement
des tâches complexes avec une bonne pr�ecision. Cependant, la prise en charge totale
de l'ex�ecution de la tâche par le robot, au d�etriment du chirurgien, ne r�epond pas
�a notre philosophie des GMCAO. Elle prive le chirurgien de la mâ�trise totale des
op�erations et du coup augmente les risques : une action e�ectu�ee par le chirurgien
et contrôl�ee par le syst�eme est plus sûre qu'une action e�ectu�ee par le syst�eme (le
robot en l'occurence) et passivement contrôl�ee par le chirurgien. Dans le deuxi�eme
cas, il n'est en e�et pas possible d'assurer que le chirurgien reste concentr�e en per-
manence sur ce qu'est suppos�ee faire une machine tr�es sûre, de telle sorte que le
temps de r�eaction �a un incident non d�etect�e par le syst�eme peut être tr�es lent, avec
�eventuellement des e�ets tragiques. Au contraire, dans le premier cas, le chirurgien
est en charge de l'action ; donc ses capacit�es �a d�etecter un incident inattendu et �a
r�eagir rapidement sont exploit�ees au maximum.

C'est pourquoi dans le paragraphe suivant, o�u nous discutons de la s�ecurit�e dans
les applications de GMCAO, nous allons dissocier les risques engendr�es sp�eci�que-
ment par les syt�emes actifs et les probl�emes plus g�en�eraux des syst�emes de guidage,
�a savoir essentiellement la pr�ecision.

1.3.2 Robotique et s�ecurit�e dans les applications de GM-

CAO

On a vu dans la pr�esentation des Gestes M�edico-Chirurgicaux Assist�es par Ordi-
nateur que ce domaine combine les di�cult�es de la robotique industrielle (pr�ecision
indispensable dans la r�ealisation de certaines tâches) et celles de la robotique d'aide
aux handicap�es (s�ecurit�e indispensable lors de l'utilisation de syst�emes actifs �a proxi-
mit�e d'humains). Ainsi les deux paragraphes suivants vont reprendre les remarques
d�ej�a faites pour les deux domaines pr�ec�edents et vont d�evelopper les points sp�eci-
�ques aux GMCAO.

1.3.2.1 Probl�emes et solutions li�es �a l'utilisation de syst�emes actifs

Du fait qu'il est actif, le robot a les capacit�es d'agir de lui-même ce qui peut cau-
ser des dommages s'il suit des indications erron�ees ou est soumis �a des uctuations
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d'alimentation.

En ce qui concerne les probl�emes engendr�es par de mauvaises conditions d'uti-
lisation du robot (surtensions, vibrations ...), on peut se reporter au paragraphe
1.1.2.1.

En cas de probl�emes constat�es par l'utilisateur, les boutons d'arrêt d'urgence et
les interruptions par clavier sont un bon moyen d'intervention. Tout comme pour les
deux autres domaines, les boutons doivent être bien visibles et facilement accessibles.
De plus, le syst�eme doit être con�cu de telle sorte qu'une interruption soit possible �a
tout instant dans le d�eroulement du logiciel.

Cependant le syst�eme est encore plus e�cace s'il interagit en permanence avec
l'utilisateur. Ceci peut être r�ealis�e au moyen de demandes de con�rmation avant
l'ex�ecution de chaque �etape comportant des risques, ou bien au moyen d'un syst�eme
d'interrupteur d'homme-mort. Ce syst�eme est plus facilement utilisable que dans le
cas de la robotique d'aide aux handicap�es, dans la mesure o�u l'utilisateur est en
pleine possession de ces capacit�es motrices. Il faudra cependant tenir compte des
probl�emes de st�erilisation lors de la conception de cet interrupteur. Dans le domaine
des GMCAO, on peut imaginer d'installer un tel syst�eme sur l'e�ecteur du robot.
Ainsi l'op�erateur tiendrait l'extr�emit�e du robot tout en l'amenant en position. La
capacit�e de l'utilisateur de sentir les forces et les changements soudains d'acc�el�era-
tion ou de vitesse lui permettrait d'avoir un temps de r�eaction rapide en lâchant
l'interrupteur d'homme-mort.

Cependant l'utilisateur n'est pas toujours en mesure de d�etecter une erreur et
donc d'intervenir. C'est pourquoi, il faut mettre en place des proc�edures de d�etection
d'erreur capables d'envoyer un signal d'arrêt au robot et des proc�edures d'arrêt ca-
pables de stopper le robot sans risque. D'autre part il faut anticiper les cons�equences
engendr�ees par les erreurs potentielles a�n de les pr�evenir.

Les moyens de d�etection d'une erreur seront �etudi�es dans le paragraphe suivant
concernant le contrôle de la bonne r�ealisation de la tâche.

Que l'arrêt du robot soit command�e par l'utilisateur (appui sur un bouton d'ur-
gence) ou par le contrôleur central du syst�eme suite �a une d�etection d'erreur, il doit
s'e�ectuer de mani�ere sûre, �a la fois rapide et sans brusquerie. On pourra se r�ef�erer
au paragraphe 1.1.2.2 pour des remarques concernant la minimisation de l'inertie
du robot. Notons cependant que le domaine des GMCAO est moins sujet aux fortes
inerties que l'industrie, car la vitesse d'ex�ecution et les charges �a supporter sont bien
moindres.

D'autre part, les proc�edures d'arrêt doivent permettre de reprendre l'op�eration
l�a o�u elle en �etait ou bien autoriser le retrait du robot et la poursuite manuelle de
l'intervention sans le recours �a la m�ethodologie des GMCAO [TKMP90, DNH93].
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Une reprise sans danger de l'op�eration implique entre autre de s'assurer que lorsque
le syst�eme est r�einitialis�e, il n'a pas boug�e par rapport au patient. Une alternative
consiste �a s'assurer qu'on ram�ene le robot �a la main vers une position de d�epart
connue pour le r�einitialiser. Ces mesures sont bien sûr indispensables en cas de
d�etection d'erreur, soit par l'utilisateur, soit par le syst�eme.

Ind�ependemment de ces proc�edures d'arrêt d'urgence, l'utilisateur doit avoir la
possibilit�e de faire une pause �a tout moment a�n de s'assurer de la bonne marche
des op�erations en cours.

Il faut �egalement anticiper les cons�equences fâcheuses même en cas d'incident
non pr�evisible. Un moyen simple de minimiser ces cons�equences consiste �a limi-
ter m�ecaniquement les capacit�es du robot. On peut agir sur la vitesse en utilisant
des r�educteurs importants [LCDB91] ce qui pr�esente l'int�erêt de laisser davantage
de temps pour r�eagir. On peut �egalement �eviter que le robot n'impose des forces
trop importantes en cas de collision, en limitant les couples de forces. On peut res-
treindre par logiciel, ou encore mieux m�ecaniquement, le champ d'action du robot
en le contraignant �a rester dans une r�egion de s�ecurit�e pr�ed�e�nie. Une restriction
par logiciel consiste �a surveiller continuement les valeurs des codeurs du robot et
�a stopper le mouvement lorsque ces valeurs sortent de l'intervalle pr�ed�e�ni. Cepen-
dant cette mani�ere d'op�erer n'int�egre pas les �eventuelles erreurs des codeurs ou de
la transmission de leurs valeurs. C'est pourquoi il est pr�ef�erable d'avoir recours �a
des contraintes purement m�ecaniques. C'est ce que pr�econise [DHN+92] (voir les
syst�emes de guidage semi-actifs en 1.3.1.2).

Cependant, la notion de r�egion peut être trop large pour des interventions n�e-
cessitant le suivi d'une trajectoire avec une tr�es grande pr�ecision, comme c'est le cas
pour la neurochirurgie.

Contrairement �a la robotique d'aide aux handicap�es, la robotique des GMCAO
n'a pas pour objectif de suppl�eer des d�e�sciences motrices, mais plutôt de commu-
niquer au chirurgien des informations de trajectoires calcul�ees informatiquement et
de lui fournir un surplus de pr�ecision dans leur r�ealisation. Ainsi la fonction mo-
trice du robot n'est pas utilis�ee pour elle-même, mais commemoyen de transmission
d'information. Il semble donc raisonnable d'essayer de la remplacer par un autre
type d'interface, sans risque, ce qui r�esoudrait tous les probl�emes de s�ecurit�e li�es �a
l'utilisation d'un robot actif. C'est ce qui est en cours d'�etude et de d�eveloppement
dans le projet de Robot �a S�ecurit�e Passive [DT95] au laboratoire TIMC. Le Robot
�a S�ecurit�e Passive est un syst�eme m�ecanique de guidage qui tente de combiner les
avantages des syst�emes actifs et passifs. Ainsi il allie la complexit�e des tâches po-
tentiellement r�ealisables par un syst�eme actif aux risques limit�es impliqu�es par un
syst�eme passif. Le principe de base est celui de la roue libre.

Dans le prototype actuel (qui ne comporte que deux degr�es de libert�e), les vi-
tesses sont impos�ees dynamiquement grâce �a des moteurs. Il faut cependant bien
noter que le rôle des moteurs n'est pas d'engendrer le mouvement, mais uniquement
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de le limiter. C'est le chirurgien qui, en tenant son outil �x�e �a l'extr�emit�e du ro-
bot, fournit l'�energie n�ecessaire au d�eplacement du robot. Ainsi en cas d'incidents
�electriques, ou de d�efaillances des moteurs, il n'y a aucun risque de d�eplacement
impr�evu du robot, le chirurgien restant toujours mâ�tre des op�erations. Le bras ne
pouvant pas bouger de lui-même, aucun risque suppl�ementaire n'est engendr�e par
son utilisation. Ainsi la responsabilit�e de l'action est laiss�ee au chirurgien de mani�ere
naturelle.

Ce type de syst�eme permet donc de r�esoudre tous les probl�emes de s�ecurit�e li�es
�a l'utilisation d'un robot actif tout en o�rant la possibilit�e d'e�ectuer des tâches
complexes. Cependant, les probl�emes de contrôle d'ex�ecution persistent. En e�et, la
commande des moteurs est e�ectu�ee en fonction de diverses informations : valeurs
fournies par les codeurs du robot, changeur de coordonn�ees du robot, estimation de
la cible �a atteindre, de la trajectoire �a suivre ou de la r�egion de s�ecurit�e �a respecter.
Une erreur dans l'une de ces informations conduit �a une mauvaise r�ealisation de la
tâche.

1.3.2.2 Probl�emes et solutions li�es �a une mauvaise r�ealisation de la tâche

Le premier probl�eme consiste �a d�etecter que la tâche courante est en train d'être
mal r�ealis�ee. Divers moyens de d�etection doivent être mis en oeuvre pour faire face
aux diverses sources potentielles d'erreur. Le dysfonctionnement d'une partie mat�e-
rielle (hardware) du syst�eme constitue la premi�ere cat�egorie d'erreurs envisageables.
Il peut s'agir d'une d�efaillance d'un codeur, d'une mauvaise communication des don-
n�ees, de parasites �electriques ... Heureusement le coût de fabrication de nombreux
composants �electroniques a consid�erablement baiss�e au cours des derni�eres ann�ees.
Ceci rend donc possible la mise en place d'un syst�eme hardware tol�erant les fautes,
grâce �a la redondance des capteurs (voir paragraphe 1.1.2.2 et [DNH93]). Ainsi la
duplication des codeurs et des moyens de communication fournit un moyen simple
de d�etecter une panne.

Ces mesures permettent de d�etecter directement des erreurs mat�erielles. Elles
ne peuvent en aucun cas d�etecter des erreurs moins agrantes telles que le mauvais
calibrage du bras articul�e ou des jeux m�ecaniques trop importants qui engendrent
des erreurs de positionnement et d'orientation de l'e�ecteur du robot, bien que les
valeurs des codeurs soient exactes. Ces erreurs peuvent avoir pour cons�equence le
d�eplacement de l'outil �a un endroit dangereux et l'application de forces excessives en
cas de collision avec des organes voisins de la cible. Pour rem�edier �a ces probl�emes,
on peut avoir recours �a des m�ecanismes qui contraignent l'outil �a rester dans une
certaine r�egion (voir paragraphe pr�ec�edent). On peut �egalement utiliser des capteurs
externes tels que des capteurs de proximit�e (d�etection d'obstacles proches) ou des
capteurs de force (d�etection de r�esistance impr�evue). Ce type de d�etection n'est pas
toujours appropri�e au domaine des GMCAO puisque l'outil est destin�e �a travailler
dans un environnement contraint (�a l'int�erieur du corps) et qu'il est amen�e �a exercer
des forces pour remplir son rôle (percer un trou par exemple). Dans ce cas, il peut
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s'av�erer d�elicat d'estimer si les obstacles d�etect�es et les forces exerc�ees sont normales
ou non.

1.3.2.3 Conclusion

La v�eritable requête des GMCAO est un syst�eme de guidage qui permettrait d'in-
diquer aux chirurgiens la trajectoire �a suivre, aussi complexe soit-elle. Les syst�emes
actifs constituent l'une des possibilit�es. Leur principal avantage est leur capacit�e �a
contrôler et �a am�eliorer la vitesse d'ex�ecution d'une tâche, mais cette valeur ajout�ee
n'est signi�cative que pour de rares applications.

D'autres solutions, non motoris�ees, donc intrins�equement plus sûres, existent
pour guider le geste du chirurgien en lui imposant des trajectoires simples (guides
m�ecaniques pour trajectoires rectilignes ou coniques) ou en restreignant les mouve-
ments �a des r�egions de s�ecurit�e (contraintes m�ecaniques). Le Robot �a S�ecurit�e Passive
ou d'autres syst�emes bas�es sur des contraintes dynamiques (syst�emes �a freins) sont
des solutions prometteuses.

Ces approches r�esolvent les probl�emes qu'engendrerait l'utilisation de syst�emes
actifs. Cependant, tout comme dans le domaine industriel, il persiste des probl�emes
dûs �a une r�ealisation impr�ecise de la tâche. Nous allons d�etailler ces besoins dans le
cadre de la mise en place d'une proth�ese de la hanche.

1.3.3 Un exemple de besoin : la mise en place d'une proth�ese

de la hanche sans ciment

La mise en place d'une proth�ese au niveau de la hanche intervient en particulier
en cas de fracture du col du f�emur. Cette op�eration n�ecessite de creuser le f�emur
a�n d'y ins�erer la proth�ese. Sa r�eussite d�epend du bon placement de l'implant rela-
tivement �a l'os, et de la pr�ecision avec laquelle la cavit�e f�emorale peut être pr�epar�ee
pour correspondre �a la forme de l'implant.

Dans [TPC+92], une interface permet au chirurgien de sp�eci�er sur les images
de scanner, l'endroit o�u il souhaite placer l'implant relativement �a l'anatomie du
patient. Ce positionnement est ensuite transpos�e dans le rep�ere d'un robot qui est
charg�e d'usiner dans le f�emur, une cavit�e de forme et de taille exactes �a l'endroit
sp�eci��e.

Le premier type de probl�eme possible est dû au fait que le robot est actif. Diverses
pr�ecautions ont �et�e prises [TKMP90] : le contrôleur du robot impose des limites en
position et en vitesse dans les boucles d'asservissement articulaire ; l'alimentation
du bras est coup�ee si le contrôleur ne v�eri�e pas l'int�egrit�e du syst�eme toutes les
16 ms ; un capteur de force est mont�e sur le poignet du robot, ce qui permet de
d�etecter si celui-ci s'emballe. D'autre part, ce syst�eme pourrait être remplac�e par un
syst�eme passif du type du bras passif �a contraintes dynamique [DT95].
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Cependant il persisterait toujours des probl�emes de pr�ecision. La pr�ecision de
la r�ealisation du geste doit en e�et être meilleure que le millim�etre. Ceci implique
d'une part de s'assurer que l'os �a usiner ne bouge pas, ce qui est fait grâce �a un
tensiom�etre, d'autre part de v�eri�er que l'outil de coupe port�e par le robot, ne
s'�eloigne pas de la position demand�ee. Pour cela, un localisateur 3D Optotrak (voir
annexe A) surveille un ensemble de diodes infrarouges �x�ees sur l'e�ecteur du robot.
Ce syst�eme, malheureusement tr�es on�ereux, ne serait pas envisageable pour des
op�erations de routine.

Il existe donc un r�eel besoin d'un syst�eme de contrôle redondant de la position
du robot qui n'implique pas de mat�eriel coûteux. Dans un bloc op�eratoire, un tel
syst�eme devra tenir compte de l'encombrement de l'espace par le personnel hospita-
lier. En revanche, il pourra exploiter le fait que l'outil port�e par le robot se d�eplace
lentement dans un volume tr�es restreint, et selon des orientations peu di��erentes.

1.4 Conclusion

Nous avons vu que l'utilisation de la robotique est susceptible d'engendrer deux
types de dysfonctionnements :

{ Les d�eviations brusques en cas d'anomalies �electriques (surtensions, coupure
de courant ...) ou m�ecaniques.

La solution adopt�ee dans le milieu industriel consiste �a r�eduire au minimum les
interactions entre l'homme et le robot. Des architectures adapt�ees de robots
constituent des pistes de recherche dans les autres domaines : robot �a structure
molle dans le contexte de l'aide aux handicap�es ; robot �a s�ecurit�e passive dans
le contexte des GMCAO.

{ Les impr�ecisions lors de la r�ealisation de la tâche dues �a des ph�enom�enes
d'usure, de jeux ou de calibrage inadapt�e.

Ces probl�emes sont tr�es peu p�enalisants dans le cadre de l'aide aux handicap�es.
En revanche, une impr�ecision peut avoir des cons�equences graves dans les
domaines de l'industrie ou des GMCAO.

Dans la suite, nous allons nous attacher �a v�eri�er que la tâche assign�ee au robot
est r�ealis�ee de fa�con pr�ecise. Nous allons d'abord �etudier les divers moyens de contrôle
d'ex�ecution envisageables.
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Chapitre 2

Le contrôle d'ex�ecution par

capteurs de position externes

Au cours du chapitre pr�ec�edent, nous avons distingu�e deux types d'erreur \ma-
t�erielles" susceptibles de perturber l'utilisation d'un robot.

D'une part, il peut s'agir de grosses erreurs (codeur cass�e, mauvaise transmission
des donn�ees ... ) qui engendrent des valeurs articulaires compl�etement absurdes. Ces
erreurs peuvent être �evit�ees en multipliant le mat�eriel qui fournit les informations.

D'autre part, il peut s'agir de petites erreurs d'impr�ecision qui proviennent par
exemple d'un mauvais calibrage du robot, d'une surcharge, de ph�enom�enes d'usure ...
Les informations articulaires sont exactes (codeurs en bon �etat et transmission cor-
recte des valeurs fournies), mais le mod�ele du robot, insu�samment pr�ecis, ne peut
int�egrer tous les param�etres, ce qui engendre une d�erive des valeurs 3D de la position
et de l'orientation de l'e�ecteur du robot.

Il faut donc un syst�eme externe, capable de renvoyer une information de position
du robot, pour d�etecter ce type d'erreur. Le recours �a un tel syst�eme externe de
rep�erage du robot permet �egalement de r�epondre au probl�eme de la d�etection de
grosses erreurs.

Nous avons tent�e de r�epertorier les divers types de capteurs qui pourraient conve-
nir pour concevoir un tel syst�eme de contrôle redondant. Nous avons alors envisag�e
deux solutions que nous comparons. En�n, nous pr�esentons les �etapes de la solution
retenue en pr�ecisant dans quelle partie du rapport elles seront d�evelopp�ees.

2.1 Les divers types de capteurs envisageables

Nous divisons les capteurs 3D de position en deux cat�egories :

{ ceux que nous appelons de type \digitaliseur" : ce sont des capteurs qui nous
apprennent que le point de coordonn�ees (x; y; z) dans le rep�ere du cap-
teur, appartient �a un objet de l'environnement. Ils reposent en g�en�eral sur

- 35 -



Chapitre 2. Le contrôle d'ex�ecution par capteurs de position externes

l'interception d'un rayon (laser, lumineux ...) avec l'objet �a d�etecter. Ils ne
fournissent pas d'information sur le type de l'objet auquel appartient ce point.
Ils ne permettent pas non plus de localiser un point donn�e d'un objet donn�e.
En revanche, ils semblent bien adapt�es �a la simple d�etection de la pr�esence
d'obstacles.

{ les capteurs qui permettent de d�etecter un point pr�ecis : ce point peut être une
diode qui �emet de la lumi�ere infra-rouge, ou bien un �emetteur ultra-sonique ...
D'une mani�ere g�en�erale, ce point est mat�erialis�e par un �emetteur, localis�e par
plusieurs r�ecepteurs. Ce genre de capteurs fournit les coordonn�ees (x; y; z)
(dans le rep�ere du capteur) d'un point pr�ecis d�e�ni sur un objet. Ce point est
pr�ecis dans le sens o�u sa position reste �xe par rapport �a un rep�ere associ�e �a
l'objet qu'on veut observer, et peut donc être d�e�nie dans ce rep�ere.

En�n, nous �etudierons le cas particulier des cam�eras vid�eo, qui selon la mani�ere
dont on les utilise, peuvent être assimil�ees �a l'un ou l'autre type de capteurs.

2.1.1 Les capteurs de type \digitaliseur"

2.1.1.1 Les di��erentes techniques

Dans une premi�ere partie, nous d�ecrirons les capteurs point �a point, destin�es �a
la num�erisation 3D (les palpeurs m�ecaniques sont exclus du fait qu'ils ne pr�esen-
tent aucun int�erêt pour notre �etude). Puis une deuxi�eme partie sera consacr�ee aux
capteurs �a mesure multiple, mieux adapt�es �a la num�erisation rapide d'objets.

NB : Ce paragraphe s'inspire en grande partie de [Jah93]. Voir �egalement [Woh92].

Les capteurs point �a point

Nous allons examiner les di��erentes techniques permettant de localiser un point
appartenant �a un objet de l'environnement.

{ Le temps de vol

Le principe est celui du radar dont sont �equip�ees les chauves-souris : on envoie
un signal (electromagn�etique, optique ou ultrasonique) sur l'objet et on calcule
la distance �a partir du temps de vol de l'onde. L'�equation de base du radar
est : vt = 2d o�u v est la vitesse de propagation du signal, d la distance �a l'objet
et t le temps d'aller-retour constat�e.

Le bon fonctionnement d'un tel syst�eme d�epend de la qualit�e de la r�eexion
de l'onde, elle-même tributaire de nombreux param�etres tels que l'angle d'in-
cidence par rapport �a la surface de l'objet, l'�etat de surface de l'objet ... Ces
contraintes compliquent l'acquisition, la situation id�eale �etant un angle d'inci-
dence de 90� sur une surface dispersant faiblement l'onde. Notons cependant
qu'il existe des techniques de simulation de la r�eexion d'une onde ultrasonore
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sur un mat�eriau donn�e, selon une incidence donn�ee. Ces techniques, bas�ees sur
une mod�elisation statistique de la r�eexion du signal sonore sur des surfaces
de mat�eriaux di��erents, permettent d'apporter des corrections sur les r�esultats
bruts fournis par les capteurs [ZSM93]. D'autre part, les syst�emes qui exploi-
tent le temps de vol le combinent souvent avec la triangulation. Ils sont ainsi
plus robustes aux parties cach�ees.

Il existe plusieurs mani�eres d'exploiter le temps de vol des ondes ultrasoniques
ou electro-magn�etiques. Les plus utilis�ees sont explicit�ees ci-dessous :

{ D�etection d'impulsion

Cette technique consiste simplement �a envoyer une impulsion d'onde sur
l'objet et �a attendre l'�echo. La distance se d�eduit directement du temps
d'aller-retour.

L'avantage d'une telle m�ethode, outre sa simplicit�e, est son large domaine
d'application : il n'existe pas de limite �a la profondeur de champ et un
radar assez puissant peut e�ectuer une mesure sur des objets grands et
�eloign�es (dans le domaine de l'architecture par exemple).

{ Modulation d'amplitude

Au lieu d'envoyer une impulsion br�eve, on peut moduler l'onde en ampli-
tude. On mesure alors la di��erence de phase �� entre le signal transmis
et le signal re�cu. Cette di��erence de phase n'est d�etermin�ee que modulo
2�. La distance (fonction de ��) ne peut donc être calcul�ee que modulo
un intervalle d'ambigu��t�e dambig �equivalent �a la longueur d'onde du si-
gnal �emis. Dans ces conditions, la profondeur de champ est limit�ee. Une
mani�ere de s'a�ranchir de cette restriction consiste �a combiner plusieurs
fr�equences de modulation.

La plupart des digitaliseurs radars commercialis�es utilisent cette m�ethode
plus robuste et plus rapide que la d�etection d'impulsion.

{ La triangulation active

La triangulation se base uniquement sur la trigonom�etrie. Mat�eriellement, elle
utilise un rayon laser et une cam�era. Lorsque le rayon laser intercepte un objet,
il cr�ee une tache ponctuelle, qui peut être observ�ee par la cam�era.

Sur la �gure 2.1, la position et l'orientation du laser par rapport �a la cam�era
sont parfaitement connues (b; �) (pour simpli�er la description, on a choisi le
cas o�u le rayon laser est dans le plan d'�equation y = 0). Le point (x; y; z) est
projet�e sur le plan image en (u; v). Le th�eor�eme de Thalles nous fournit les
�egalit�es u:z = x:f et v:z = y:f et nous permet de d�eduire
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Fig. 2.1 - Principe de la triangulation active

Les parties cach�ees restent le probl�eme inh�erent aux m�ethodes par triangula-
tion, puisque le point doit être vu �a la fois par le laser et la cam�era. L'utilisation
de miroirs ou de plusieurs cam�eras diminue les risques d'occlusion respective-
ment du laser et des cam�eras.

{ La mise au point

La technique consiste �a utiliser les propri�et�es d'un mod�ele optique plus complet
que le mod�ele �a st�enop�e (mod�ele lentille mince ou mod�ele �epais). L'image nette
d'un point permet d'inf�erer des informations 3D en utilisant la relation de
Descartes, classique en optique.

Ce processus n�ecessite une �evaluation de la mise au point, au niveau du capteur
photosensible (transform�ee de Fourier, ou plus simplement �ltre passe-haut)
[Kro87, Jar76, NN90].

L'inconv�enient majeur de toutes ces techniques de point par point r�eside dans
le fait que la r�ealisation d'une carte de profondeur dense n�ecessite des temps d'ac-
quisition et de calcul importants. Aussi allons-nous explorer les mesures multiples.

Les capteurs �a mesure multiple

Ils permettent d'acqu�erir \simultan�ement" la position de plusieurs points ap-
partenant �a un objet de l'environnement.

{ Triangulation active : le plan laser

C'est une extension de la m�ethode d�ecrite par la �gure 2.1. Au lieu d'utiliser
un seul rayon laser, on a recours �a un plan laser (ce plan est cr�e�e soit par
un miroir mont�e sur un galvanom�etre, soit �a l'aide d'une lentille cylindrique).
Une ligne laser compl�ete se trouve donc projet�ee sur l'objet au lieu d'un simple
point.

{ Triangulation active : le motif
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Projeter une ligne laser sur l'objet permet d'obtenir plus de points. On peut
aller plus loin, en projetant un motif combinant des structures simples (points
et lignes). On peut même cr�eer des structures qui discr�etisent une grande
partie de la surface de l'objet (l'une des plus simples �etant une grille). Se
pose alors le probl�eme de l'identi�cation de la trace laser, dont la solution
g�en�erale consiste �a coder les motifs. De nombreuses recherches ont �et�e men�ees
[SYI86, BK87, VO90]. Cependant peu de syst�emes sont commercialis�es. Les
capteurs exp�erimentaux d�evelopp�es sont particuli�erement rapides du point de
vue de l'acquisition des donn�ees, mais n�ecessitent une grande puissance de
calcul pour le traitement des donn�ees et l'obtention d'informations pertinentes
�a savoir les coordonn�ees 3D de points appartenant �a la surface de l'objet
observ�e.

{ Le moir�e

La technique par moir�e consiste �a illuminer l'objet �a travers un grille r�eguli�ere
et �a observer la sc�ene �a travers une grille identique par une cam�era parall�ele
�a la source. La �gure d'interf�erence observ�ee repr�esente des lignes de niveau
de l'objet, mais le signe de croissance ou d�ecroissance de la profondeur est
inconnu. On compl�ete g�en�eralement la mesure par une autre apr�es translation
du capteur. Cette technique est performante pour des surfaces pr�esentant peu
de variation. On mesure �enorm�ement de points, jusqu'�a 500 000, en une seule
fois. L'exploitation des donn�ees recueillies reste le probl�eme majeur de cette
m�ethode, les lignes de niveau pouvant pr�esenter de multiples discontinuit�es
qu'il faut interpr�eter.

2.1.1.2 Comment les utiliser?

Ce qu'ils fournissent

Il est bien entendu que les capteurs �a mesure multiple sont les plus int�eres-
sants puisqu'ils pr�esentent des temps d'acquisition raisonnables. Ils fournissent un
ensemble important de points Pi = (xi; yi; zi) appartenant �a un objet de l'environ-
nement.

Ces donn�ees seules ne permettent pas de d�eterminer de mani�ere pr�ecise la posi-
tion et l'orientation de l'objet observ�e, en l'occurence le robot.

Ce dont on a besoin en plus

On a bien entendu envie de retrouver la pose 1 du robot �a partir de ces infor-
mations. Pour cela, il faut mettre en correspondance cet ensemble de points avec

1: pose = position + orientation
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une autre repr�esentation du robot. On pense naturellement �a un mod�ele CAO. On
a alors deux mani�eres d'exploiter ces deux repr�esentations du robot :

{ On se sert de la connaissance a priori sur les valeurs articulaires du robot
(valeurs renvoy�ees par les codeurs) : ces valeurs nous permettent d'obtenir un
mod�ele CAO "rigide" du robot, correspondant �a la con�guration courante. On
tente alors de le mettre en correspondance avec le nuage de points renvoy�e par
le digitaliseur. On mesure une erreur r�esiduelle. Si celle-ci est trop importante,
la mise en correspondance n'a pas �et�e possible. C'est donc que les valeurs
articulaires fournies ne sont pas valables : on a d�etect�e une erreur.

{ On se sert de la connaissance a priori de mani�ere moins directive : on ajoute les
valeurs articulaires aux inconnues qui sont modi��ees par la minimisation e�ec-
tu�ee lors de la mise en correspondance (les valeurs renvoy�ees par les codeurs
servent ici �a initialiser ces valeurs articulaires inconnues). Ceci nous permet
d'obtenir des valeurs articulaires que l'on peut comparer �a celles fournies par
le robot, ce qui permet de d�etecter une erreur.

Notons que l'on a besoin dans les deux cas d'un mod�ele CAO extrêmement
pr�ecis. On peut cependant substituer �a ce mod�ele CAO un mod�ele r�ealis�e par une
digitalisation pr�ealable de chacune des parties du robot. Il faut ensuite assembler
toutes ces parties a�n de reconstituer un mod�ele cin�ematique du robot (cf paragraphe
2.2.1.1 2�eme cas).

Avantages

Il est inutile de calculer la position pr�ecise du robot : il su�t de v�eri�er que sa
forme externe est bien celle attendue.

Inconv�enients

Quel digitaliseur utiliser ? Les techniques de moir�e ou de triangulation active
selon un motif, imposent un espace de travail restreint, ce qui est contraire aux
contraintes de l'application nucl�eaire, et n�ecessitent des temps de calcul trop impor-
tants pour esp�erer obtenir un mod�ele complet du robot en "temps r�eel". L'acquisition
de plusieurs plans laser serait plus rapide mais fournirait une information partielle.

Cette option peut cependant être retenue puisque des techniques de mise en
correspondance avec des donn�ees partielles peuvent tr�es bien fonctionner [BLS93].

J. Colly a ainsi d�evelopp�e un syst�eme de reconnaissance d'objets articul�es �a
partir d'une carte de distances. Les donn�ees sont obtenues grâce �a un t�el�em�etre laser
mont�e sur une platine �a deux degr�es de libert�e en rotation [Col91]. Ces informations
de distance, compl�et�ees par les donn�ees d'un capteur de luminence permettent la
reconnaissance d'objets poly�edriques mod�elis�es par un syst�eme de CAO.
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2.1.2 Les capteurs permettant de d�etecter un point pr�ecis

Le principe g�en�eral de ces capteurs est le suivant. On place un ou plusieurs
�emetteurs sur l'objet qui nous int�eresse. Les �emetteurs sont excit�es s�equentiellement.
Plusieurs r�ecepteurs (au minimum3) sont r�epartis tout autour de la r�egion d'int�erêt.
La combinaison des informations fournies par les r�ecepteurs permet de calculer la
position 3D de l'�emetteur courant dans un rep�ere associ�e aux r�ecepteurs.

2.1.2.1 Les di��erentes techniques

Les principales techniques utilis�ees sont :

Les syst�emes �electromagn�etiques

Ils sont bas�es sur les champs magn�etiques de basses fr�equences. Chaque bobine
g�en�eratrice du champ magn�etique d�e�nit une direction spatiale pr�ecise. Les d�etec-
teurs de champs sont de petites bobines longitudinales.

Mais ces syst�emes ne sont pas �ables : les champs magn�etiques sont fortement
perturb�es par tout objet m�etallique environnant. Il existe bien sûr des mod�elisations
de ces d�eformations (dont les param�etres peuvent être optimis�es par des m�ethodes de
calibrage). Cependant, elles n�ecessitent une connaissance compl�ete de la g�eom�etrie
et de la composition des objets susceptibles de perturber le syst�eme.

Dans le cas d'un robot, il nous faut donc connâ�tre les informations pr�ec�edentes
pour chacune des parties du robot, ce qui implique de connâ�tre leurs position et
orientation respectives, c'est-�a-dire les valeurs articulaires. Or ce sont justement les
donn�ees qu'on veut v�eri�er. De plus, la quantit�e de calculs n�ecessaires �a de telles
corrections est colossale. Ce d�efaut est donc r�edhibitoire pour l'utilisation d'un tel
syst�eme appliqu�e �a un robot.

Les syst�emes ultrasoniques

La c�el�erit�e du son dans l'air est assez lente pour pouvoir mesurer le temps de vol
d'une onde ultrasonore entre un �emetteur et un r�ecepteur ultrasonores. Les distances
entre un �emetteur et chacun des r�ecepteurs pr�esents peuvent donc être estim�ees. La
combinaison de ces distances permet de localiser l'emetteur par rapport �a un rep�ere
3D li�e aux r�ecepteurs.

Les uctuations de temps de transit dues aux variations de la temp�erature, de la
composition et du mouvement de l'air ne sont pas n�egligeables bien qu'elles puissent
être minimis�ees par un calibrage pr�ealable.

Les syst�emes optiques

Ils sont bas�es sur l'�emission d'un signal lumineux, infrarouge le plus souvent, qui
est enregistr�e par plusieurs cam�eras : au moins deux cam�eras bi-dimensionnelles ou
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au moins trois cam�eras lin�eaires. Ce sont des syst�emes relativement pr�ecis. Northern
Digital annonce pour son Optotrak une r�esolution de 0:01 mm �a une distance de
2:5 m et pr�etend que l'erreur commise sur la mesure est de 0:15 mm environ. La
pratique montre que cet ordre de grandeur est respect�e, mais seulement pour un
volume restreint (0:7� 0:7 m2 �a 2:5 m).

Les syst�emes de suivi d'un rayon laser 2

On peut �egalement inclure dans la cat�egorie \d�etecteurs d'un point pr�ecis" les
syst�emes de \tracking laser". Ils di��erent cependant des syst�emes pr�ec�edents du
fait qu'il faut connâ�tre la position initiale du point �a suivre (on verra pourquoi
ult�erieurement) et qu'il ne faut pas perdre ce point en cours de traitement puisqu'il
s'agit d'un suivi. Ce genre de syst�emes pourrait n�eanmoins r�epondre �a nos besoins.

Le principe de fonctionnement est illustr�e sur la �gure 2.2.

Interféromètre

Rétroréflecteur

Miroir déflecteur

Rayon laser

Fig. 2.2 - Principe du \tracking laser"

Le r�etror�eecteur est constitu�e de 3 miroirs perpendiculaires, ce qui implique
que tout rayon qui l'intercepte ressort selon une direction parall�ele. La position du
miroir d�eecteur est commandable selon deux degr�es de libert�e en rotation (�; �).
L'interf�erom�etre fournit la distance parcourue par le rayon laser. Lorsque le miroir
d�eecteur est parfaitement orient�e, les chemins aller et retour du rayon laser sont
confondus et le seul point du r�etror�eecteur atteint par le laser est l'intersection
des trois miroirs perpendiculaires. On peut donc calculer la position de ce point
�a partir de la direction du rayon fournie par (�; �) et de la distance parcourue
(l'interf�erom�etre et le miroir d�eecteur doivent bien sûr être calibr�es l'un par rapport
�a l'autre). Ainsi, l'origine du r�etror�eecteur, c'est-�a-dire intersection des trois miroirs,
est une sorte d'�emetteur (dans le sens o�u c'est le point que l'on suit), mais qui a
la particularit�e et l'avantage d'être passif. En revanche, il faut connâ�tre sa position
initiale pour orienter le miroir d�eecteur de telle sorte que le rayon laser intercepte
le r�etror�eecteur.

2: Le terme anglais couramment employ�e est \tracking laser".
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Le syst�eme propos�e par [PVG93] est d'autant plus int�eressant qu'il fournit non
seulement la position, mais aussi l'orientation de l'e�ecteur du robot sur lequel a
�et�e �x�e un r�etror�eecteur. Il permettrait donc de suivre pr�ecis�ement l'e�ecteur du
robot au cours de son d�eplacement.

Un tel syst�eme semble adapt�e �a nos besoins, dans le sens o�u il est capable de
suivre la position et l'orientation de l'e�ecteur du robot en temps r�eel. Mais, ce
syst�eme impose n�eanmoins plusieurs restrictions :

{ L'espace qui peut être surveill�e est limit�e : le rayon laser doit être dans l'octant
d�e�ni par les trois miroirs perpendiculaires constituant le r�etror�eecteur. Ce-
pendant, il semble tout-�a-fait envisageable de multiplier les r�etror�eecteurs et
les syst�emes d'�emission-r�eception du rayon laser (y compris l'interf�erom�etre,
la cam�era CCD et le miroir de d�eection) a�n de traquer l'e�ecteur du robot
quelle que soit sa position et son orientation, tout en s'a�ranchissant des pro-
bl�emes d'occlusion. Notons cependant que le coût de ce genre de capteur n'est
pas n�egligeable du fait de sa complexit�e.

{ Il serait indispensable de mettre au point une proc�edure permettant de calibrer
le capteur extrins�equement par rapport au bol.

{ En�n, l'encombrement de l'espace par un tel �equipement semble un probl�eme
di�cile �a surmonter. En e�et chaque syst�eme comporte un interf�erom�etre, une
cam�era CCD, une diode sensible en position et un miroir deecteur mont�e sur
une articulation orientable de grande pr�ecision. L'utilisation de plusieurs de
ces syst�emes augmente d'autant l'encombrement.

2.1.2.2 Comment les utiliser?

Ce qu'ils fournissent

Ils fournissent un ensemble restreint de points Pi = (xi; yi; zi). Chaque point
correspond �a un �emetteur et est distinguable des autres points. En e�et les �emetteurs
peuvent être stimul�es successivement et on peut donc savoir lequel est actif dans
le cas des syst�emes �electromagn�etiques, ultrasoniques et optiques. Dans le cas du
\tracking laser", il s'agit d'un suivi. Il su�t alors d'initialiser correctement le syst�eme
pour distinguer les \�emetteurs" tout le long de la surveillance.

On dispose donc d'informations ponctuelles que l'on peut regrouper pour consti-
tuer des rep�eres 3D.

Ce dont on a besoin en plus

{ une proc�edure pour constituer des rep�eres �a partir de plusieurs points. Ceci
n'est pas indispensable, mais peut apporter un plus dans la manipulation des
donn�ees
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{ une proc�edure pour localiser un point (i.e. un �emetteur) ou un rep�ere (i.e. un
groupe d'�emetteurs) dans un rep�ere associ�e �a l'objet qui le porte (en l'occurence
l'une des parties du robot)

{ une proc�edure de calibrage extrins�eque pour connâ�tre la transformation entre
le rep�ere du robot (ou un rep�ere absolu) et le rep�ere du capteur. Cette proc�e-
dure peut �egalement s'av�erer utile dans le cas des digitaliseurs, mais elle n'est
pas indispensable s'il s'agit simplement de d�etecter une erreur dans les valeurs
renvoy�ees par les codeurs (selon les m�ethodes d�ecrites au paragraphe 2.1.1.2,
il su�t de v�eri�er que la forme ext�erieure du robot obtenue par le digitali-
seur correspond �a la forme ext�erieure du robot pr�evue par un mod�ele CAO ou
autre).

Comment les utiliser?

A partir des valeurs articulaires renvoy�ees par le robot, on calcule son attitude.
Grâce �a la proc�edure de localisation d'un �emetteur dans un rep�ere associ�e �a la partie
du robot qui le porte (deuxi�eme point de "ce dont on a besoin en plus"), on pr�evoit
la position 3D de l'�emetteur dans le rep�ere associ�e �a la base du robot.

On e�ectue alors la mesure de la position de l'�emetteur dans le rep�ere du capteur.
On peut ensuite comparer ces deux valeurs (d'o�u la n�ecessit�e d'une proc�edure de
calibrage extrins�eque du capteur dans le rep�ere associ�e �a la base du robot).

Avantages

La d�etection d'erreur est une simple comparaison de la position d'un certain
nombre de points, c'est-�a-dire le calcul de distance entre la position pr�evue de l'�emet-
teur et sa position fournie par le capteur, au lieu d'être une minimisation longue
entre deux ensembles de points dans le cas d'un capteur de type "digitaliseur"(cf
paragraphe 2.1.1.2).

Inconv�enients

Les localisateurs magn�etiques subissent des perturbations �a proximit�e d'une
masse m�etallique. Ils sont donc inutilisables en pr�esence d'un robot.

Les localisateurs ultra-soniques sont sensibles �a la temp�erature et �a la compo-
sition de l'air. Ils ne conviendraient donc pas �a l'environnement de l'application
nucl�eaire.

Les capteurs optiques du type de l'Optotrak sont tr�es on�ereux et il n'est pas en-
visageable de les utiliser en routine dans une salle d'op�eration par exemple. D'autre
part, l'encombrement de ce genre de syst�eme interdit son utilisation dans une appli-
cation telle que celle de l'EDF pour laquelle l'environnement est con�n�e (quart de
sph�ere de 1,80 m de rayon).
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Le même genre de restrictions s'applique aux syst�emes de \tracking laser", ce
qui est regrettable car ces syst�emes pr�esentent l'avantage d'utiliser des \�emetteurs"
passifs, qui n'ont donc pas besoin d'être aliment�es et ne risquent pas de tomber en
panne.

2.1.3 Le cas particulier des cam�eras vid�eo

Selon la mani�ere de les utiliser, elles peuvent être assimil�ees �a des capteurs de
type digitaliseur, ou bien elles permettent de connâ�tre la position d'un point pr�ecis.

2.1.3.1 Utilis�ees en mode \digitaliseur"

Grâce �a un traitement d'image appropri�e, on d�etecte les contours du robot (ou
de tout objet qui nous int�eresse). Par r�etroprojection 3 (possible apr�es calibrage des
cam�eras), on obtient pour chaque cam�era, un cône dans l'espace, tangent �a l'objet
visualis�e. L'utilisation simultan�ee de plusieurs cam�eras ne nous permet pas d'obtenir
des points 3D. En e�et, les contours d�etect�es selon deux points de vue di��erents ne
correspondent pas forc�ement aux mêmes parties de l'objet observ�e (�ca peut malgr�e
tout être le cas pour des objets poly�edriques).

Malgr�e tout, ces donn�ees sont pertinentes dans l'optique d'une mise en corres-
pondance. En e�et, on peut proc�eder �a une mise en correspondance 3D/2D [LSB91]
au lieu d'une mise en correspondance 3D/3D, c'est-�a-dire qu'on cherche �a minimiser
la distance entre un nuage de points (les points du mod�ele) et un nuage de droites
(les droites de r�etroprojection), au lieu de minimiser la distance entre deux nuages
de points (les deux nuages de points �etant les points du mod�ele et les points obtenus
par le digitaliseur dans le cas d'un digitaliseur \classique").

Cependant, le traitement d'image n�ecessaire �a la d�etection des contours peut
s'av�erer d�elicat : on d�etecte trop d'indices (ombres, autres objets ... ) ou pas assez
(manque de contraste). On n'est jamais sûr des indices trouv�es dans l'image. Certes
la proc�edure de minimisation peut tenir compte de ces incertitudes en accordant
des poids plus ou moins forts aux points de contours et en �eliminant certains points
aberrants, mais il est di�cile d'acqu�erir une certitude sur l'appartenance ou non de
certains points �a l'objet qui nous int�eresse, sans le recours �a des connaissances a
priori.

Une mani�ere d'utiliser ces connaissances a priori consisterait �a projeter les
contours du robot dans les images 4 et �a en d�eduire quels sont les indices d�etec-
t�es dans les images, susceptibles d'appartenir r�eellement aux contours. Cependant
si, le robot �etant mal positionn�e, une arête se projette �a l'endroit o�u aurait dû se
projeter une autre arête, la d�etection d'erreur n'est pas imm�ediate. C'est l'examen
complet de tous les contours qui nous permettra de juger si le robot est en bonne
position ou non.

3: voir l'introduction du chapitre 3 pour une d�e�nition de la r�etroprojection
4: La projection est possible apr�es calibrage des cam�eras

- 45 -



Chapitre 2. Le contrôle d'ex�ecution par capteurs de position externes

Ce genre de m�ethodes a �et�e utilis�e par [Low92]. Celui-ci travaille sur des seg-
ments de droites d�etect�es dans une image (extraite d'une s�erie d'images). Il explore
un arbre de recherche pour estimer quel segment de droite d�etect�e doit être mis en
correspondance avec quelle arête du mod�ele du robot. Il int�egre des mesures de pro-
babilit�e sur ces appariements a�n d'examiner en priorit�e les mises en correspondance
ayant le plus de chance d'aboutir, et donc d'�eviter au maximum les retours en arri�ere
dans l'exploration de l'arbre. Les images pr�ec�edentes sont utilis�ees pour �evaluer les
probabilit�es des appariements dans l'image courante. Les r�esultats annonc�es sont le
traitement de 3 �a 5 images par seconde, ce qui conditionne la vitesse de d�eplacement
maximale de l'objet observ�e.

L'utilisation des r�esultats sur les images pr�ec�edentes est un bon moyen de r�eduire
le traitement de l'image courante. Cependant il reste les probl�emes d'initialisation
du processus et les r�esultats annonc�es par Lowe ont �et�e obtenus pour des objets
plus simples qu'un robot. L'analyse de \sc�enes naturelles" (c'est-�a-dire dans un
environnement r�eel) n'est pas ais�ee et peut rarement permettre une r�eponse de type
tout ou rien.

2.1.3.2 Utilis�ees en mode "d�etecteur d'un point pr�ecis"

Les cam�eras jouent le rôle des r�ecepteurs. Reste �a trouver un �emetteur ponctuel
appropri�e. On peut imaginer des motifs trac�es sur le robot et reconnaissables de
mani�ere indubitable 5.

Le traitement d'image pour localiser ces marqueurs est ais�e du fait qu'il s'agit de
reconnâ�tre une forme bien particuli�ere, que nous nous e�orcerons de choisir la plus
simple possible. De plus comme les marqueurs sont distinguables les uns des autres,
la proc�edure pourra fournir une r�eponse de type tout ou rien. A chaque marqueur
reconnu par une cam�era, on associe une droite de r�etroprojection (possible apr�es
calibrage de la cam�era). Si le marqueur est vu par plusieurs cam�eras, l'intersection,
au sens des moindres carr�es, de toutes ces droites est la position 3D du marqueur
en question.

Notons cependant que cette reconstruction 3D n'est pas indispensable pour v�e-
ri�er que le marqueur est bien l�a o�u on l'attend. On peut se contenter de v�eri�er
que les informations sont coh�erentes en 2D dans chacune des images disponibles.

Le traitement d'image peut l�a aussi être simpli��e par la connaissance a priori
qui permet de pr�evoir o�u le marqueur doit apparâ�tre dans l'image.

2.1.3.3 Avantages

En utilisant les cam�eras de cette fa�con, on a reconstitu�e exactement un capteur
3D de rep�erage d'un point pr�ecis. L'int�erêt non n�egligeable de cette m�ethode est

5: Rappelons que les �emetteurs des capteurs 3D d�ecrits au paragraphe 2.1.1 �etaient actifs et
stimul�es successivement a�n de les distinguer les uns des autres. Dans le même but, on pourra
utiliser plusieurs motifs (que l'on nommera d�esormais "marqueurs") di��erentiables les uns des
autres selon le principe d'un code barre (par exemple).
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que l'�emetteur est passif. Il n'a donc pas besoin d'être aliment�e et ne risque pas de
tomber en panne.

2.1.3.4 Inconv�enients

L'inconv�enient le plus agrant dans l'utilisation des cam�eras est le traitement
d'images indispensable �a l'extraction de l'information. Cependant il peut être facilit�e
dans le cas de formes bien pr�ecises �a d�etecter (marqueurs con�cus par nos soins)
dont on peut pr�evoir la position dans les images. Le choix du mat�eriau employ�e
pour concevoir ces marqueurs est �egalement primordial. Plus il sera contrast�e avec
l'environnement, plus le traitement d'image sera simpli��e.

2.1.3.5 Conclusion

Si l'on doit utiliser des cam�eras, il est plus judicieux de les utiliser en tant que
d�etecteur d'un point pr�ecis puisque la partie d�elicate (�a savoir le traitement d'image)
est grandement simpli��e par la connaissance a priori dont on dispose (forme simple
de plusieurs marqueurs tr�es localis�e plutot que contours plus ou moins complexes
du robot complet).

2.2 Comparaison des deux solutions envisageables

2.2.1 R�ecapitulatif des deux solutions

2.2.1.1 Mise en correspondance du robot digitalis�e et de son mod�ele
(mod�ele CAO ou mod�ele construit au pr�ealable)

1er cas : On dispose d'un mod�ele CAO tr�es pr�ecis du robot. Alors on instancie le
mod�ele CAO avec les valeurs articulaires (qi); i = f0::6g renvoy�ees par le robot.

2�eme cas : On n'a pas de mod�ele CAO assez pr�ecis.
Au cours de cette th�ese, nous allons faire �a plusieurs reprises, r�ef�erence au locali-

sateur Optotrak (voir Annexe A pour une description de son fonctionnement). Pour
construire un mod�ele convenable, on peut utiliser un tel localisateur en proc�edant
grossi�erement de la mani�ere suivante :

{ On vient palper avec un palpeur Optotrak la surface du segment porteur du
\rigid body" courant (voir Annexe A pour la d�e�nition d'un \rigid body"). On
acquiert ainsi une s�erie de points dans le rep�ere associ�e au \rigid body", ce qui
permet de construire un mod�ele du segment courant (au moyen de fonctions
splines par exemple).

{ Il faut ensuite articuler ces di��erents segments. Pour cela, on reconstruit un
mod�ele de Denavit-Hartenberg en identi�ant les axes de rotation de chaque
articulation. Consid�erons deux segments cons�ecutifs. Si on les fait bouger l'un
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par rapport �a l'autre, l'ensemble des points exprim�es dans Rrigidbody(i+1) in-
variant dans Rrigidbody(i) constitue l'axe de rotation recherch�e. A partir des
di��erents axes de rotation, on peut reconstruire les rep�eres Rseg(i). Dans le
cadre de l'utilisation de l'Optotrak comme digitaliseur, on a choisi un rep�ere
Rrigidbody qui est mat�erialis�e par une plaquette optotrak, mais quel que soit
le digitaliseur utilis�e, on peut construire un rep�ere �a partir de l'ensemble des
points obtenus par digitalisation (par exemple par une d�ecomposition selon les
axes principaux [Hal79]).

Rrigidbody(i+1)

Rrigidbody(i)

Rseg(i+1)

Rseg(i)

Fig. 2.3 - Cr�eation d'un mod�ele du robot : on digitalise chaque segment segi par
rapport �a RRigidbody(i) puis on cherche l'axe de rotation de l'articulation en bougeant
deux segments successifs i et i+ 1 l'un par rapport �a l'autre.

On dispose alors d'un mod�ele du robot pour e�ectuer des v�eri�cations avec les
informations fournies en direct par un digitaliseur.

Dans le cas o�u le digitaliseur fournit directement des points 3D, on cherche �a
mettre en correspondance deux ensembles de points (ceux fournis par le mod�ele et
ceux fournis en direct par le digitaliseur). Pour cela, on minimise la distance entre
ces deux ensembles de points en modi�ant les valeurs (qi); i = f0::6g inject�ees dans
le mod�ele, ainsi que les param�etres d'une translation et d'une rotation.

Si les valeurs (qi); i = f0::6g �nales sont tr�es di��erentes des valeurs qi initiales,
c'est qu'on a d�etect�e une erreur. Si cette di��erence est faible, on a simplement ajust�e
ces valeurs.

Dans le cas o�u le digitaliseur utilis�e est constitu�e de cam�eras, la proc�edure est
plus d�elicate. On e�ectue une mise en correspondance 3D/2D entre le mod�ele et les
indices d�etect�es dans les images. Les inconnues sont les valeurs articulaires du robot
((qi); i = f0::6g initialis�ees avec les valeurs renvoy�ees par les codeurs). On modi�e
ces valeurs pour maximiser la somme des gradients 6 calcul�es le long des contours
du mod�ele projet�e dans les images.

6: Un gradient fort est le signe de la pr�esence �eventuelle d'une fronti�ere d'objet.
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De même que pour la m�ethode avec un digitaliseur classique, si les valeurs
(qi); i = f0::6g �nales sont tr�es di��erentes des valeurs (qi); i = f0::6g initiales,
c'est qu'on a d�etect�e une grosse erreur. Si cette di��erence est faible, on a simple-
ment ajust�e ces valeurs.

La m�ethode utilisant un digitaliseur 3D est plus sûre dans la mesure o�u elle
ne n�ecessite pas de traitement suppl�ementaire (traitement d'images). L'ambigu��t�e
sur l'appartenance au robot de points d�etect�es est moins grande, puisqu'on a une
localisation 3D, et non pas 2D 7. On peut donc ais�ement �eliminer les points qui ne
concernent pas le robot, lors de la minimisation. Le pourcentage de points aber-
rants 8 ainsi �elimin�es nous donne une indication sur le bien fond�e de la mise en
correspondance.

Reste �a trouver le digitaliseur ad�equat qui respecte les contraintes impos�ees
par son utilisation dans le bol d'un g�en�erateur de vapeur de l'EDF ou dans une
salle d'op�eration. On a vu que les digitaliseurs de type "triangulation laser par des
motifs" ou "moir�e" n�ecessitent des temps de calcul importants. Ils seraient peut-
être envisageables dans le cadre d'une salle d'op�eration o�u l'espace �a surveiller est
relativement restreint. En revanche, ils ne conviennent pas pour un environnement
aussi important que celui de l'EDF. Il reste donc les capteurs de type "plans laser".
Il faut disposer, d'un nombre su�sant de plans pour intersecter le robot plusieurs
fois en chacun de ses segments quelle que soit sa position dans le bol. Il faut donc
au moins une trentaine de plans laser pour couvrir tout le bol selon des directions
di��erentes (pour digitaliser un côt�e et le côt�e oppos�e d'un segment du robot). On
peut approximativement les positionner tous les 10 cm, selon 2 directions oppos�ees.
La hauteur du bol �etant 1; 80 m, on peut envisager 2 x 17 plans.

Les cam�eras doivent �egalement être en nombre su�sant pour couvrir tout l'es-
pace du bol, tout comme pour l'autre solution retenue. Ce n'est donc pas un crit�ere
discriminant dans le choix de l'une ou l'autre solution.

2.2.1.2 Surveillance de marqueurs dans des images vid�eo

On place des marqueurs sur chacune des parties du robot. Ces marqueurs sont
calibr�es, c'est-�a-dire qu'on connâ�t leur position - et �eventuellement leur orientation -
par rapport au rep�ere associ�e au segment du robot qui le porte.

{ Le robot renvoie les valeurs (qi); i = f0::6g.
{ On pr�evoit la position 3D de chaque marqueur dans cette con�guration du
robot.

{ On projette ces points dans chacune des images, ce qui est possible grâce au
calibrage des cam�eras.

7: l'ambigu��t�e est en e�et plus grande en 2D puisque la projection rapproche des points qui en
fait sont �eloign�es dans l'espace.

8: Les points aberrants sont les points dont la distance au mod�ele est sup�erieure �a un seuil
donn�e.
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{ On cherche dans les images le marqueur courant autour de l'endroit o�u il
devrait apparâ�tre, c'est-�a-dire autour de sa projection.

{ Si on ne le trouve pas, c'est qu'il y a une grosse erreur ou bien qu'il est
occult�e par un objet pr�esent dans l'environnement. On peut distinguer
ces 2 cas en fonction des r�esultats renvoy�es par les autres cam�eras et les
autres marqueurs.

{ Si le marqueur est vu par plusieurs cam�eras, on le r�etroprojette et l'on
calcule sa position 3D par intersection (au sens des moindres carr�es) des
droites de r�etroprojection. On compare la position 3D pr�evue et la posi-
tion 3D recalcul�ee. On �evalue ainsi les petites erreurs.

{ Si le marqueur n'est vu que par une seule cam�era, on peut quand même
en tirer une information int�eressante en le r�etroprojetant et en calculant
la distance entre cette droite de r�etroprojection et la position 3D pr�evue.
Ceci nous permet �egalement d'�evaluer les petites erreurs. C'est d'ailleurs
la mani�ere de proc�eder la plus souple puisqu'elle permet d'exploiter toutes
les informations fournies par les cam�eras.

L'utilisation des cam�eras, plutôt que tout autre capteur 3D permettant de locali-
ser un point pr�ecis, est justi��ee par le moidre coût du mat�eriel impliqu�e et par le fait
que les �emetteurs sont passifs (on n'a donc pas besoin d'alimentation suppl�ementaire
�a proximit�e du robot, ce qui permet de l'instrumenter ais�ement).

2.2.2 Comparaison des deux m�ethodes

Les di��erentes �etapes pr�eliminaires au contrôle redondant sont primordiales,
mais ce ne sont pas elles qui vont nous d�eterminer dans le choix de l'une ou l'autre
des solutions. En e�et, elles peuvent être r�ealis�ees de mani�ere ind�ependante, et le sont
g�en�eralement une fois pour toutes. Elles ne sont donc pas contraignantes vis-�a-vis
du processus de contrôle lui-même. Il s'agit des �etapes telles que le calibrage intrin-
s�eque des capteurs, la construction d'un mod�ele du robot (pour la premi�ere solution
envisag�ee) ou le calibrage des marqueurs (pour la deuxi�eme solution envisag�ee).

Les crit�eres qui vont orienter notre choix sont li�es �a la surveillance proprement
dite du robot et �a la qualit�e des informations qu'on peut obtenir. Nous les synth�e-
tisons dans le tableau suivant.
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El�ement de
comparaison

M�ethode par mise en
correspondance (1)

M�ethode par
surveillance de
marqueurs (2)

\Vainqueur"

Taille de
l'espace qu'il
est possible
de surveiller

Inutile de recaler les ob-
servations par rapport
�a l'environnement (v�eri�-
cation uniquement de la
forme externe du robot).
Seule contrainte = cali-
brer les capteurs les uns
par rapport aux autres
(possible grâce �a une mi-
re visible par deux cap-
teurs simultan�ement)

Il faut recaler les r�e-
sultats par rapport �a
l'environnement, ce qui
pourrait r�eduire la taille
de l'espace surveill�e. Ce-
pendant, le recours �a
des mires visibles par
deux cam�eras simultan�e-
ment permet d'�etendre le
calibrage extrins�eque de
proche en proche.

L'espace sur-
veill�e est donc
identique
pour les 2 m�e-
thodes et d�e-
pend unique-
ment
du nombre et
des caract�e-
ristiques des
capteurs.

Type d'in-
formations
fournies par
les capteurs

Ensemble de points ap-
partenant �a un objet
pr�esent dans l'environne-
ment (information globa-
le)) ambigu��t�e sur l'ap-
partenance des points au
robot

Ensemble de points pr�e-
cis (rep�er�es par rapport
au robot) ) unicit�e des
points assur�ee ) aucune
ambigu��t�e

(2)+++

Type de
d�etection
d'erreur

On v�eri�e la coh�erence
sur tous les axes �a la fois.

On examine la coh�erence
seulement �a l'extr�emit�e,
mais c'est ce qui est pri-
mordial et permet d'en
d�eduire la coh�erence sur
tous les axes.

Temps de
d�etection
d'erreur

Calcul de la distance de
chacun des points digita-
lis�e au mod�ele ) d�etec-
tion lente, même avec un
calcul pr�ealable de carte
de distances

Calcul de distance entre
points pr�edits et points
r�eellement d�etect�es, sur
un nombre limit�e de
points ) d�etection ra-
pide

(2)+++

Coût
mat�eriel

Un certain nombre de
digitaliseurs (cam�eras +
plans laser). Ce nombre
d�epend de l'espace �a sur-
veiller.

Un certain nombre de ca-
m�eras. Ce nombre d�e-
pend de l'espace �a sur-
veiller.

(2)+
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2.3 Notre approche : le contrôle redondant par

suivi de marqueurs dans des images vid�eo

Le tableau comparatif pr�ec�edent nous incite �a choisir la seconde solution qui
consiste �a surveiller des marqueurs. La d�etection d'erreur est plus sûre (cf type
d'informations fournies par le capteur). Elle est plus rapide puisqu'elle compare
seulement quelques points pr�ecis au lieu d'e�ectuer une minimisation globale sur un
calcul de distance entre deux ensembles de points, ce qui permet d'envisager plus
ais�ement un suivi temps r�eel.

2.3.1 Pr�esentation de la m�ethode retenue

L'id�ee g�en�erale consiste �a suivre plusieurs marqueurs plac�es sur l'e�ecteur du
robot : on pr�evoit, en fonction de valeurs fournies par les codeurs, l'endroit o�u doivent
apparâ�tre ces marqueurs dans les images renvoy�ees par les cam�eras. Il su�t de
v�eri�er que ces marqueurs sont �a la bonne place pour s'assurer que le robot est bien
dans la con�guration annonc�ee par les codeurs.

En r�ealit�e, il est possible de positionner les marqueurs �a un même endroit se-
lon des con�gurations di��erentes (redondance des con�gurations). N�eanmoins, pour
que cela se produise, il faut qu'il y ait au moins deux valeurs codeurs modi��ees et
que toutes les valeurs codeurs modi��ees le soient de mani�ere �a se compenser mu-
tuellement. Ceci est tout-�a-fait inenvisageable dans le cadre d'erreurs telles que des
pannes codeurs ou des erreurs de communication.

Dans le cas de petites erreurs, telles qu'une d�erive du robot, les erreurs de plu-
sieurs articulations peuvent se compenser. Cependant, la d�eviation de chaque seg-
ment par rapport �a sa position command�ee n'est pas dangereuse si une marge de
s�ecurit�e su�sante a �et�e pr�evue lors de la plani�cation de la trajectoire. Ce qui im-
porte alors, c'est uniquement la pr�ecision du positionnement et de l'orientation de
l'e�ecteur. C'est justement elle que nous nous proposons de v�eri�er par le contrôle
redondant.

La d�etection d'une erreur de positionnement du robot est donc �equivalente �a la
d�etection d'une erreur de positionnement d'au moins un marqueur.

Une fois une erreur d�etect�ee, pour en diagnostiquer l'origine, c'est-�a-dire pour
d�etecter quelle est l'articulation d�efectueuse, on peut envisager d'examiner les seg-
ments un �a un, en partant de l'e�ecteur et en remontant jusqu'�a la base du robot.
Cette deuxi�eme phase ne n�ecessite aucune contrainte de temps, �etant donn�e qu'elle
est e�ectu�ee apr�es l'arrêt du robot.

2.3.2 Pr�esentation du rapport : quels sont les probl�emes �a

r�esoudre?
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Avant de d�ecomposer le projet selon ses diverses phases, explicitons les notations
employ�ees pour d�esigner les di��erents rep�eres (voir �gure 2.4) :

{ Rabs est le rep�ere absolu. C'est un rep�ere �xe associ�e soit �a la salle d'op�eration,
soit au bol du g�en�erateur de vapeur.

{ Rrobot est le rep�ere associ�e �a la base du robot.

{ Rseg�i est le rep�ere associ�e au i�eme segment du robot. Il se d�eplace par rapport
�a Rrobot en fonction des valeurs articulaires (qk) k = f0; :::; i� 1g.

{ Rmarq�ij est le rep�ere associ�e au j�eme marqueur du i�eme segment.

{ Rcam est un rep�ere "abstrait" associ�e �a la cam�era.

{ Rimage est un rep�ere 2D associ�e �a l'image fournie par la cam�era.

Les principales phases sont :

{ le calibrage intrins�eque du robot : c'est la d�etermination des param�etres
du robot qui vont permettre de construire la matrice de passage entre Rrobot

et Rseg�i en fonction des valeurs articulaires (qk) k = f0; :::; i� 1g.
Nous consid�erons que cette phase a d�ej�a �et�e e�ectu�ee. Elle sera trait�ee de ma-
ni�ere tr�es succinte dans le chapitre concernant les exp�erimentations compl�etes
(chapitre 7).

{ le calibrage extrins�eque du robot : c'est la d�etermination de la matrice de
passage entre Rrobot et Rabs.

Cette phase est sp�eci�que �a chaque environnement. Lors des exp�erimentations,
nous choisirons comme rep�ere absolu, le rep�ere associ�e �a la base du robot. Cette
phase n'aura donc pas lieu d'être.

{ le calibrage intrins�eque des cam�eras : c'est la d�etermination d'une fonc-
tion qui �a un point (u; v) d�e�ni dans Rimage, associe une droite 3D d�e�nie
dans Rcam. C'est �egalement la d�etermination de la fonction inverse, c'est-�a-
dire d'une fonction de projection d'un point 3D d�e�ni dans Rcam, en un point
2D d�e�ni dans Rimage.

Cette �etape sera abord�ee dans le chapitre 3.

{ le recalage des cam�eras par rapport �a l'environnement (ou calibrage
extrins�eque des cam�eras) : c'est la d�etermination de la matrice de passage entre
Rcam et Rabs.

On d�eveloppera cette phase au chapitre 4.
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{ le calibrage des marqueurs : c'est la d�etermination de la matrice de passage
entre Rseg�i et Rmarq�ij. On suppose que le robot est su�samment rigide pour
que cette matrice soit �xe au cours du temps et des variations de con�gura-
tions.

Le calibrage des marqueurs sera d�etaill�e au chapitre 5.

A ces phases pr�eliminaires, il faut ajouter les actions ex�ecut�ees au cours du
processus de surveillance : d�etection, identi�cation et suivi des marqueurs,
probl�emes qui seront trait�es au chapitre 6.

En�n, on d�ecrira une exp�erimentation compl�ete du processus au chapitre
7 avant d'examiner les limitations de cette approche, ainsi que ses extensions
possibles au chapitre 8.
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Chapitre 3

Calibrage intrins�eque des cam�eras

Les cam�eras sont utilis�ees comme des outils de mesure. Les informations recher-
ch�ees sont les positions tri-dimensionnelles d'objet r�eels, alors que les informations
fournies sont les images bi-dimensionnelles de ces objets.

Il est donc souhaitable d'exploiter les informations 2D pour les transformer en
des informations 3D int�eressantes. Le calibrage a pour objet de d�eterminer avec
pr�ecision une telle transformation, appel�ee r�etroprojection : �a tout pixel 1 (u; v), on
veut associer la demi-droite constitu�ee de l'ensemble des points 3D de l'espace dont
l'image est (u; v).

La transformation inverse, la projection, permet de pr�evoir l'image (u; v) d'un
point 3D (x; y; z) �a travers la cam�era. Dans notre application, elle ne n�ecessite pas
une grande pr�ecision puisqu'elle ne sert qu'�a pr�edire grossi�erement la position d'un
marqueur dans l'image, en vue de restreindre la fenêtre de recherche lors de la
phase de traitement d'image. Nous allons donc essentiellement nous int�eresser �a la
r�etroprojection.

3.1 Etude bibliographique

Le calibrage repose sur le fait qu'on connâ�t �a la fois la position 3D d'un certain
nombre d'indices et la position 2D de leurs images respectives. Les indices sont
g�en�eralement des points, mais il peut s'agir d'autres formes g�eom�etriques telles que
des droites [CT90, Vai90] ou des ellipses [TG94]. Par construction de la mire, on
connâ�t les coordonn�ees des points 3D dans Rmire, un rep�ere associ�e �a la mire. Les
coordonn�ees 2D des images de ces points sont obtenues dans Ri, un rep�ere associ�e �a
l'image, grâce �a un traitement d'image le plus pr�ecis possible. Nous �etudierons des
techniques de d�etection pr�ecise d'un point dans le paragraphe 6.2.2. Dans la suite
de ce chapitre, nous supposerons que nous disposons de ces deux jeux de donn�ees.
Ces informations permettent de d�eterminer les param�etres d'un mod�ele du dispositif
d'acquisition d'images qui comprend l'objectif, la cam�era et la carte de digitalisation.
C'est ce dispositif complet que nous calibrons, et non pas seulement la cam�era. Le

1: le terme pixel provient de l'anglais "PICture ELement" et signi�e donc "�el�ement de l'image".
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changement d'un seul des �el�ements qui le composent n�ecessite un nouveau calibrage.
On classi�e les m�ethodes de calibrage selon le type de mod�elisation qu'elles uti-

lisent. Le mod�ele �a st�enop�e vise �a reproduire le processus de formation th�eorique
d'une image. Ses faiblesses ont conduit �a le compl�eter par une mod�elisation phy-
sique ou math�ematique des distorsions. En�n les mod�eles multi-plans permettent
une mod�elisation purement math�ematique, qui int�egre sans les mod�eliser explicite-
ment le ph�enom�ene de cr�eation d'image, les distorsions optiques, les perturbations
�electroniques ...

3.1.1 Mod�ele �a st�enop�e

Le st�enop�e est le plus simple des objectifs photographiques. Il consiste en un
trou d'�epingle perc�e dans la chambre noire de l'appareil photographique. Les rayons
lumineux de la sc�ene observ�ee passent �a travers ce trou et impressionnent le �lm
plac�e au fond de la chambre noire.

3.1.1.1 Construction du mod�ele

La g�eom�etrie du st�enop�e est typiquement celle d'une projection centrale.
Si l'on voulait se conformer �a la r�ealit�e physique du st�enop�e, le plan de projec-

tion serait plac�e derri�ere le centre de projection, mais la repr�esentation �equivalente
couramment adopt�ee est celle de la �gure 3.1.

Rmire

O

z

x

y

Rc

C

Ri

v0

v

u0
u

p

P

Fig. 3.1 - Mod�ele �a st�enop�e

Le rep�ere Rmire est le rep�ere associ�e �a la mire de calibrage. C'est dans ce rep�ere
que l'on connâ�t les coordonn�ees 3D des points de calibrage.

Le rep�ere Rc associ�e �a la cam�era est un rep�ere interm�ediaire qui facilite l'ex-
pression du mod�ele : l'origine C est le centre de projection; l'axe optique [Cz) est
perpendiculaire au plan de projection, c'est-�a-dire �a l'image; les axes [Cx) et [Cy)
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sont parall�eles respectivement aux lignes et aux colonnes de l'image. L'unit�e de
mesure dans ce rep�ere est le millim�etre.

Le rep�ere Ri est le rep�ere 2D associ�e �a l'image. L'unit�e de mesure dans ce rep�ere
est le pixel.

Soit P , un point quelconque de l'espace, observ�e par la cam�era. Soient (Xm; Ym; Zm)t

ses coordonn�ees dans le rep�ere Rmire et (Xc; Yc; Zc)t ses coordonn�ees dans le rep�ere
Rc. La projection de P par la cam�era est le point p. p a pour coordonn�ees (x; y; F )t

dans le rep�ere Rc, o�u F d�esigne la longueur focale du syst�eme 2, et (u; v) dans le
rep�ere Ri.

L'�equation de la projection peut s'�ecrire de la mani�ere suivante :

(x; y; F )t = k:(Xc; Yc; Zc)
t (3.1)

Le point O est l'intersection de l'axe optique et du plan de projection. Il a pour
coordonn�ees (0; 0; F ) dans le rep�ere Rc et (u0; v0) dans le rep�ere Ri

Alors, les coordonn�ees du point projet�e p, exprim�ees dans Rc, et celles du pixel
correspondant, exprim�ees dans le rep�ere de l'image Ri, sont reli�ees par les facteurs
d'�echelle positifs ku et kv :

x = ku(u� u0)

y = �kv(v � v0) (3.2)

z = F

Si l'on essaie de combiner les �equations 3.1 et 3.2 et d'�eliminer le facteur k,
on voit que les coordonn�ees d'un pixel (u; v) sont des fonctions non lin�eaires des
variables Xc, Yc et Zc. Cependant, l'utilisation des coordonn�ees homog�enes permet
de formuler une relation lin�eaire :

{ soit Pc = (Xc; Yc; Zc; 1)t le vecteur des coordonn�ees homog�enes de P d�e�nies
dans le rep�ere de la cam�era Rc.

{ soit Pi le vecteur (su; sv; s)t des coordonn�ees homog�enes du pixel p correspon-
dant, u et v �etant d�e�nies dans le rep�ere Ri.

Les �equations 3.1 et 3.2 permettent alors d'�ecrire :

Pi = Tint:Pc avec Tint =

0
B@

F
ku

0 u0 0

0 �F
kv

v0 0

0 0 1 0

1
CA =

0
B@ �u 0 u0 0

0 ��v v0 0
0 0 1 0

1
CA

Les 4 param�etres �u; �v; u0 et v0 de la matrice Tint sont dits param�etres in-
trins�eques du mod�ele. Ils d�e�nissent le fonctionnement interne de la cam�era et ne
tiennent pas compte de sa position par rapport �a la mire de calibrage.

2: La longueur focale est la distance entre le centre de projection et le plan de projection. C'est
principalement elle qui d�etermine l'agrandissement de l'image.
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Ce sont les param�etres extrins�eques qui int�egrent cette information. Il s'agit
de 3 translations et de 3 rotations qui constituent la matrice de passage Text entre
le rep�ere interne de la cam�era Rc et le rep�ere externe Rmire associ�e �a la mire de
calibrage et dans lequel sont connues les coordonn�ees des points de r�ef�erence. On a :

Pc = Text:Pm avec Text =

0
BBB@
r11 r12 r13 tx
r21 r22 r23 ty
r31 r32 r33 tz
0 0 0 1

1
CCCA

D'o�u Pi = Tint:Text:Pm = M:Pm

c'est-�a-dire

0
B@ su

sv
s

1
CA =

0
B@ m11 m12 m13 m14

m21 m22 m23 m24

m31 m32 m33 m34

1
CA :

0
BBB@
X
Y
Z
1

1
CCCA (3.3)

Notons que pour r�esoudre certains probl�emes qui deviennent quadratiques �a
cause du facteur d'�echelle s, on peut avoir recours �a des mod�eles de cam�eras plus
simple que le mod�ele �a st�enop�e. Il s'agit des mod�eles a�nes, qui imposent �a s la
valeur 1. Ce sont des approximations du mod�ele �a st�enop�e. On peut citer le mod�ele
orthographique, qui est le plus grossier, le mod�ele orthographique �a l'�echelle qui est
une approximation �a l'ordre 0 et le mod�ele paraperspectif qui est une approxima-
tion �a l'ordre 1 [Mor95]. Dans la suite, nous n'�etudierons pas ces mod�eles qui sont
commodes mais supposent que les points de calibrage et les points observ�es ensuite
sont tous tr�es proches d'un plan P perpendiculaire �a l'axe optique de la cam�era.

3.1.1.2 D�etermination des param�etres

Pour calibrer la cam�era, il faut d'abord estimer la matrice M , puis extraire les
param�etres intrins�eques (les seuls qui nous int�eressent r�eellement ici) �a partir de ses
coe�cients mij :

{ L'estimation de la matrice M est possible par la r�esolution d'un syst�eme li-
n�eaire d'�equations :

L'�equation 3.3 peut être r�e�ecrite sous la forme :

m11X +m12Y +m13Z +m14 � u: (m31X +m32Y +m33Z +m34) = 0

m21X +m22Y +m23Z +m24 � v: (m31X +m32Y +m33Z +m34) = 0

On appelle i�eme mesure, la connaissance des coordonn�ees 3D du i�eme point
de calibrage Pi = (Xi; Yi; Zi)t dans Rmire et des coordonn�ees 2D (ui; vi) de
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son image dans Ri Donc si l'on dispose de n mesures, on a 2 n combinaisons
lin�eaires des coe�cients mij :

0
BBBBB@

...
Xi Yi Zi 1 0 0 0 0 �uiXi �uiYi �uiZi �ui

0 0 0 0 Xi Yi Zi 1 �viXi �viYi �viZi �vi
...

1
CCCCCA

0
BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBB@

m11

m12

m13

m14

m21

m22

m23

m24

m31

m32

m33

m34

1
CCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCA

=

0
BBBBB@

...
0
0
...

1
CCCCCA

que l'on peut �ecrire plus synth�etiquement sous la forme : A12: ~m12 = ~0. Si
l'on dispose d'un nombre su�sant de donn�ees (chaque point fournissant 2
�equations, il faut au moins 6 points pour d�eterminer les 12 coe�cients de la
matrice M), on peut d�eterminer les mij �a un coe�cient multiplicatif pr�es. La
contrainte la plus simple �a mettre en oeuvre pour s'a�ranchir de ce coe�cient
multiplicatif consiste �a imposer m34 = 1.

Le syst�eme d'�equations pr�ec�edent est alors �equivalent au syst�emeA11: ~m11 = ~b,
o�u A11 est la matrice constitu�e des 11 premi�eres colonnes deA12, ~m11 est le vec-
teur inconnu constitu�e des 11 premiers �el�ements de ~m12 et ~b = (: : : ui vi : : :)

t.

On peut alors r�esoudre le syst�eme d'�equations pr�ec�edent par l'utilisation de la
pseudo-inverse : ~m11 = (At

11A11)�1At
11
~b (voir [PFTV92], pages 528-539).

Faugeras et Toscani [FT87] proposent d'utiliser la contraintem2
33+m

2
33+m

2
33 =

1 qui provient du fait que M est le produit des matrices Tint et Text, ce dont
on d�eduit : m31 = r31, m32 = r32 et m33 = r33. Or, r31; r32 et r33 sont les
coe�cients d'une ligne d'une matrice de rotation. Donc la somme de leurs
carr�es vaut 1.

{ Les param�etres intrins�eques et extrins�eques peuvent être extraits en identi-
�ant chacun des coe�cients de la matriceM pr�ec�edemment estim�ee avec l'ex-
pression alg�ebrique du coe�cient correspondant dans le produit de matrices
Tint:Text. Il faut �egalement tenir compte des propri�et�es d'orthonormalit�e de la
rotation et imposer que �u et �v soient positifs. En posant ~mi = (mi1 mi2 mi3)t

et ~ri = (ri1 ri2 ri3)t, on a :

~r3 = ~m3

tz = m34

u0 = ~m1: ~m3
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v0 = ~m2: ~m3

�u = jj ~m1 ^ ~m3jj
�v = jj ~m2 ^ ~m3jj
~r1 = ( ~m1 � u0 ~m3)=�u

~r2 = �( ~m2 � v0 ~m3)=�v

tx = (m14 � u0m34)=�u

ty = �(m24� v0m34)=�v

3.1.1.3 Conclusion

Le mod�ele �a st�enop�e conserve l'alignement des points et agit de la mani�ere
suivante : l'image d'un point est l'intersection du plan image et de la droite passant
par ce point et par le centre de projection ; la droite de r�etroprojection d'un pixel
est la droite passant par ce pixel et le centre de projection. Ceci permet de l'utiliser
facilement dans un sens ou dans l'autre (projection ou r�etroprojection).

Cependant ce mod�ele simple ne tient pas compte des imperfections du syst�eme
de prise de vue qui engendrent des distorsions.

3.1.2 Int�egration des distorsions dans le mod�ele �a st�enop�e

Les distorsions sont dues �a des lentilles imparfaites, �a des d�efauts m�ecaniques
de montage, mais aussi �a la digitalisation du signal vid�eo.

Ainsi, au lieu d'avoir :

8<
:

u = u0 + �u
Xc

Zc

v = v0 + �v
Yc
Zc

on a :

8<
:

u0 = u+�u = u0 + �u
Xc

Zc
+�u

v0 = v +�v = v0 + �v
Yc
Zc

+�v

(u; v) sont les coordonn�ees id�eales du pixel correspondant au point 3D (Xc; Yc; Zc).
Ce sont les coordonn�ees qu'on devrait obtenir si la cam�era pouvait être mod�elis�ee
comme un st�enop�e.

(u0; v0) sont les coordonn�ees e�ectives du pixel correspondant au point 3D (Xc; Yc; Zc).

Les distorsions (ou corrections) �u et �v peuvent être mod�elis�ees de di��erentes
mani�eres.

3.1.2.1 Mod�elisation physique globale

Seules les distorsions optiques (d�efauts des lentilles elle-mêmes et/ou de leur
montage m�ecanique) peuvent être mod�elis�ees physiquement. On en recense trois
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types : distorsions radiale (les lentilles pr�esentent de l�eg�eres courbures), de paral-
l�elisme (erreurs de parall�elisme entre les di��erentes lentilles), de d�ecentrage (par
rapport �a l'axe optique). La distorsion radiale est la plus inuente [TG94] et c'est
g�en�eralement la seule consid�er�ee. Elle est de la forme :

8<
:

�u = kr2 (u� u0)

�v = kr2 (v � v0)
avec r2 = (u� u0)

2 + (v � v0)
2

Il faut donc d�eterminer un param�etre suppl�ementaire, k. Mais la tâche n'est
pas ais�ee car on a perdu la lin�earit�e du probl�eme. On ne peut donc pas obtenir une
solution analytique et le recours �a des m�ethodes it�eratives s'av�ere n�ecessaire. Il s'agit
de d�eterminer l'ensemble de param�etres qui minimise dans l'image, la di��erence entre
les donn�ees r�eelles (coordonn�ees des points extraits de l'image) et les valeurs obtenues
apr�es avoir appliqu�e le mod�ele aux points 3D de la mire. La valeur �a minimiser est
donc :

S =
NX
i=1

d2

0
B@
 
ui
vi

!
;Mp:

0
B@ Xi

Yi
Zi

1
CA
1
CA

o�u

8>>>>>>>>><
>>>>>>>>>:

N est le nombre de points de calibrage
d est la distance euclidienne 2D
(Xi Yi Zi)t est le i�eme point de calibrage 3D
Mp est le mod�ele de formation de l'image qui d�epend de l'ensemble p des

param�etres �a optimiser
�
p =

n
u0; v0; �u; �v; k;R;~t

o�
(ui vi)t sont les coordonn�ees du i�eme point calcul�ees dans l'image

Notons que l'on peut travailler dans l'espace et chercher �a minimiser la somme
au carr�e des distances entre le i�eme point 3D (Xi Yi Zi)t et la droite de r�etroprojection
associ�ee �a la i�eme image d�etect�ee (ui vi)t.

Pour que la minimisation it�erative soit e�cace, il faut avoir une bonne initialisa-
tion des param�etres. On applique g�en�eralement la m�ethode lin�eaire pr�ec�edemment
d�ecrite (ou l'une de ses variantes) pour d�eterminer une bonne approximation de tous
les param�etres except�e k. Puis l'on injecte ce r�esultat dans le processus it�eratif.

On a alors recours �a des techniques d'optimisation non lin�eaire telles que les
algorithmes de Levenberg-Marquardt ou de Gauss-Newton ([PFTV92] chapitres 10
et 14) .

Notons que [Bey92] propose une mod�elisation des distorsions radiales du second
ordre : (

�u = (u� u0)(k1r2 + k2r
4)

�v = (v � v0)(k1r
2 + k2r

4)
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Cependant dans le cas des exp�erimentations de [TG94], une mod�elisation du
premier ordre semble su�sante.

Pour connâ�tre une mod�elisation des autres types de distorsion, on peut se re-
porter �a l'annexe de [Sau94].

Cependant, une mod�elisation physique globale n'est pas toujours appropri�ee.
On peut alors avoir recours �a une mod�elisation locale des distorsions, qui s'adapte
davantage aux donn�ees.

3.1.2.2 Mod�elisation physique locale

La mod�elisation locale des distorsions consiste �a d�ecouper l'image en r�egions et
�a d�eterminer un mod�ele pour chaque r�egion. Dans le cas d'un mod�ele physique des
distorsions radiales, on cherche �a optimiser le param�etre k dans chaque r�egion, les
autres param�etres �etant identiques pour toute l'image (remarque : on peut �egalement
chercher un mod�ele physique complet pour chaque r�egion).

Jusqu'�a pr�esent, on a consid�er�e le vecteur (�u;�v) comme une mod�elisation
d'un ph�enom�ene physique : la distorsion. Cependant le recours �a une mod�elisation
locale montre les faiblesses d'une approche qui cherche �a reproduire le processus
exact et complet de formation d'image. En e�et, le d�ecoupage en r�egions est fait
de mani�ere �a pouvoir exploiter ais�ement les r�esultats (g�en�eralement d�ecoupage en
carreaux) et ne peut donc pas reproduire des d�efauts qui bien sûr n'ob�eissent pas
�a des lois aussi pratiques. C'est pourquoi on s'est orient�e vers des mod�elisations
math�ematiques qui elles, ne cherchent pas �a mod�eliser explicitement le ph�enom�ene
physique responsable des distorsions.

Mod�elisation math�ematique locale

L'approche math�ematique n'a plus pour objectif de reproduire le plus �d�element
possible le processus de formation des images. Elle consiste �a consid�erer que (�u;�v)
est une correction locale qui permet de maintenir la notion de projection perspective
selon laquelle une droite est transform�ee en une droite. Ainsi, le pixel r�eel (u0; v0) est
d'abord corrig�e en pixel id�eal (u; v) avant d'être exploit�e par la projection perspective
inverse (ou r�etroprojection) :(

u = u0 ��u = f(u0)
v = v0 ��v = g(v0)

Selon cette approche, les corrections (en l'occurence les fonctions f et g) per-
mettent de maintenir l'int�egrit�e de la mod�elisation �a st�enop�e. Ces fonctions sont
g�en�eralement d�etermin�ees en suivant deux �etapes :

{ Choix des points id�eaux correspondants aux points d'intersection
d'une grille r�eguli�ere.
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On observe une grille dont les points d'intersection vont servir �a d�elimiter les
r�egions auxquelles on appliquera une correction locale. Les images de ces points
d'intersection devraient constituer eux aussi une grille r�eguli�ere si l'hypoth�ese
de projection perspective �etait respect�ee. On choisit donc des points images
id�eaux qui v�eri�ent cette hypoth�ese.

Dans la plupart des travaux, les points id�eaux sont choisis simplement en
appliquant le mod�ele �a st�enop�e retenu (d�etermin�e au pr�ealable) aux points 3D
de la grille observ�ee.

[BMB94] choisit de les positionner arbitrairement en (0; 0), (0; 1) : : : (i; j) : : : (n;m)
dans un rep�ere appel�e rep�ere virtuel avant de les reprojeter dans un rep�ere
proche de celui d'origine. Pour cela, P. Brand d�e�nit une transformation pro-
jective entre ces deux rep�eres 2D, grâce �a quatre points choisis comme base
et pour lesquels une correction nulle est impos�ee a priori. Cette mani�ere de
proc�eder �evite donc la d�etermination du mod�ele �a st�enop�e. Elle permet �ega-
lement de recaler les corrections ind�ependemment de la position de la mire
(�a condition bien sûr de choisir toujours les quatre mêmes points du rep�ere
initial), et donc d'e�ectuer des tests signi�catifs.

Quelle que soit la m�ethode employ�ee, l'image est partionn�ee en carreaux. Les
sommets de ces carreaux sont connus dans l'image, �a la fois par leurs coordon-
n�ees r�eelles et par leurs coordonn�ees id�eales (ou corrig�ees).

{ D�etermination des fonctions f et g dans chaque carreau.

Di��erentes fonctions ont �et�e utilis�ees dans la litt�erature.

[FT87] applique une correction sur les carreaux qui consiste en une interpo-
lation bilin�eaire entre les quatre sommets corrig�es. Dans le i�eme carreau, la
correction s'e�ectue de la mani�ere suivante :

(
u = ai + biu

0 + civ
0 + diu

0v0

v = ei + fiu
0 + giv

0 + hiu
0v0

Il y a donc 8 param�etres �a d�eterminer pour chaque carreau. Ces param�etres
sont ais�ement identi�ables grâce �a la connaissance des coordonn�ees r�eelles et
des coordonn�ees corrig�ees des 4 coins de chaque carreau. Il su�t de r�esoudre
deux syst�emes lin�eaires de 4 �equations et 4 inconnues.

Outre l'interpolation bilin�eaire, [Peu93] sugg�ere d'autres m�ethodes d'interpo-
lation entre les 4 coins de chaque carreau :

{ coordonn�ees projectives : utilisation des birapports [LRD94]

{ splines bicubiques : les valeurs corrig�ees u et v sont chacune la troisi�eme
coordonn�ee d'une surface param�etrique 2D de continuit�e C1 ; ainsi les
coordonn�ees du point milieu sont donn�ees par l'�evaluation des �equations
de surface pour les valeurs de coordonn�ees locales (0:5; 0:5).
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Les tests de pr�ecision ne sont e�ectu�es que pour les points milieux des car-
reaux ayant servi �a la correction. Les meilleurs r�esultats sont obtenus avec
l'interpolation par splines bicubiques.

3.1.2.3 Pr�ecision et conclusion

[TG94] e�ectue un calibrage de cam�era avec une mod�elisation des distorsions
radiales. Les param�etres sont d�etermin�es pour 12 s�eries de donn�ees correspondant
�a des positions di��erentes de la mire. Une variation d'environ 2% est constat�ee. On
n'a cependant aucune id�ee de la pr�ecision absolue ainsi obtenue.

P. Brand utilise l'interpolation bilin�eaire des quatre points de calibrage qui en-
tourent le point consid�er�e [BMB94]. Il annonce que sa m�ethode est stable, dans le
temps et dans l'espace, avec une variance de 0.02 pixel et une di��erence maximale
de 0.08 pixel, et ce malgr�e une certaine instabilit�e constat�ee lors de l'acquisition des
images. Ces r�esultats sont tr�es bons.

Cependant, la majeure partie des tests (�a savoir 5) ont �et�e e�ectu�es avec une
mire plac�ee dans la même position. 2 autres tests sont pris en compte avec la mire
plac�ee dans des positions di��erentes.

Il n'est cependant pas pr�ecis�e dans quelle mesure la mire a �et�e d�eplac�ee. On peut
penser que la position de la mire inuence les corrections d'images. Par exemple,
si la mire est plac�ee �a des distances di��erentes de la cam�era, la nettet�e de l'image
ne peut pas être la même dans les 2 cas. La d�etection des points de calibrage s'en
trouve alt�er�ee (de mani�ere plus ou moins sensible selon l'algorithme utilis�e). Les
corrections sont donc di��erentes.

Les plus mauvais r�esultats sont d'ailleurs obtenus pour l'un des tests utilisant
la mire dans une position di��erente.

Avec la même technique, B. Peuchot annonce une pr�ecision de 0.01 pixel pour un
mat�eriel sans doute bien choisi. Dans cette exp�erimentation, pour laquelle les images
sont peu distordues, la m�ethode d'interpolation utilis�ee �a l'int�erieur de chaque car-
reau n'a que peu d'inuence. En revanche, des tests sur des images radiographiques
ont montr�e la sup�eriorit�e de l'interpolation par splines bicubiques.

On voit que les mod�eles qui ne cherchent pas �a d�eterminer explicitement les
param�etres de la cam�era fournissent de bons r�esultats. Ces mod�eles sont cependant
encore attach�es �a un mod�ele physique du syst�eme d'acquisition d'images, dans le
sens o�u ils tentent de reconstruire un mod�ele �a st�enop�e id�eal, faisant entre autre
l'hypoth�ese d'un point focal unique.

Un autre type d'approche, purement math�ematique, permet de s'a�ranchir de
cette contrainte. Il s'agit des m�ethodes multi-plans.
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3.1.3 M�ethodes multi-plans

Nous allons uniquement �etudier les m�ethodes bi-plans, dont les m�ethodes multi-
plans sont une g�en�eralisation.

Avec les m�ethodes que nous avons �etudi�ees jusqu'�a pr�esent et qui s'appuient sur
un mod�ele �a st�enop�e, on d�etermine d'abord la transformation qui, connaissant les
coordonn�ees 3D d'un point, permet de calculer les coordonn�ees 2D de sa projection
p dans l'image. On en d�eduit ais�ement la transformation inverse, la r�etroprojection
qui �a p, associe la demi-droite de l'espace ayant pour origine le point focal et passant
par p.

Dans le cas des m�ethodes multi-plans, on d�e�nit d'abord un mod�ele de r�etro-
projection. L'inversion de ce mod�ele pour obtenir un mod�ele de projection, n'est pas
direct. Aussi allons-nous �etudier successivement ces deux phases.

3.1.3.1 La r�etroprojection

T1

v

O1
y1

y2O2

P1
P2

image

x1

P1

P2

Rmire

p

u

x2

T2

Fig. 3.2 - M�ethode des 2 plans

Le principe consiste �a reconstruire pour chaque pixel de l'image, deux points P1

et P2 situ�es respectivement dans deux plans de calibrage P1 et P2. Les points P1 et
P2 d�e�nissent la droite de r�etroprojection associ�ee au pixel consid�er�e. On voit donc
que les lignes de vue ne sont plus forc�ement concourantes. Notons que dans le cas
d'un mod�ele utilisant n plans, la droite de r�etroprojection peut être d�e�nie comme
la droite minimisant aux moindres carr�es la distance aux points P1 � � �Pi � � �Pn.

On d�ecompose la d�etermination de chaque point Pi en deux phases.
La premi�ere phase consiste �a associer �a un pixel (u; v) de l'image, les coordonn�ees

(xi; yi) du point correspondant Pi dans le plan Pi. Les coordonn�ees (xi; yi) sont
exprim�ees dans Ri, un rep�ere associ�e au plan Pi (les coordonn�ees de (Pi) sont en
fait (xi; yi; 0)).
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La deuxi�eme phase consiste �a d�eterminer les coordonn�ees (Xi; Yi; Zi) du point
Pi dans un rep�ere 3D absolu, Rmire associ�e �a la mire de calibrage.

Exprim�e �a l'aide de coordonn�ees homog�enes, on a donc :

0
BBB@
Xi

Yi
Zi

1

1
CCCA = Ti:

0
BBB@
xi
yi
0
1

1
CCCA

Les matrices Ti sont g�en�eralement connues par construction de la mire, le rep�ere
absolu Rmire �etant choisi dans la position initiale de la mire. On peut se reporter �a
[CLSB92] pour une description des matrices de passage Ti dans le cas d'une mire de
calibrage �a 3 degr�es de libert�e (2 rotations et une translation).

Dans le cas o�u la translation subie par le plan de calibrage est perpendiculaire au
plan lui-même, et de longueur relative Z, les matrices de passage peuvent s'exprimer
simplement en choisissant comme rep�ere absolu le rep�ere associ�e au plan de calibrage
dans la premi�ere position. Alors :

T1 =

0
BBB@

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

1
CCCA et T2 =

0
BBB@

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 Z
0 0 0 1

1
CCCA

Ainsi les points de chaque plan peuvent être exprim�es dans un rep�ere commun.

Revenons �a la premi�ere phase. Des formules d'interpolation ind�ependantes sont
calcul�ees pour chaque plan, grâce �a un ensemble de points de calibrage collect�es sur
le plan courant. Ces formules permettent d'associer �a un pixel (u; v) de l'image, les
coordonn�ees (xi; yi) du point correspondant Pi appartenant au plan Pi.

La litt�erature recence divers types d'interpolation. [MBK81] pr�esente les trois
premiers :

{ Interpolation lin�eaire : Soit (u v)t un pixel de l'image. Soit Pi = (xi yi 0)t

le point du plan Pi associ�e au pixel (u v)t. On a :

 
xi
yi

!
= Ai:

0
B@ u
v
1

1
CA c'est-�a-dire Pi = Ai:L

3 points sont n�ecessaires pour d�eterminer les param�etres, c'est-�a-dire les 6 coef-
�cients de la matriceAi (de taille 2x3). Dans la pratique, on collecte davantage
de points et l'on utilise la technique de la pseudo-inverse pour minimiser les
erreurs aux moindres carr�es.

{ Interpolation quadratique : Cette fois-ci, l'approximation est du second
ordre dans chaque plan : Pi = Ai:Q avec Q = (u2 v2 uv u v 1)t et Ai de taille
2x6.
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6 points sont n�ecessaires �a la d�etermination des param�etres. Mais comme
dans le cas lin�eaire, on en collecte davantage et l'on minimise les erreurs aux
moindres carr�es.

Il est facile d'�etendre cette mani�ere de proc�eder �a des approximations d'ordre
plus �elev�e. Ainsi, pour une interpolation cubique, on aurait 10 param�etres �a
d�eterminer.

{ Interpolation par splines lin�eaires : Dans chaque plan, les trois points
les plus proches d�e�nissent un triangle contenant le point �a interpoler. Les
sommets des triangles sont utilis�es pour calculer une approximation lin�eaire
locale. On a alors : Pi = Aij:L o�u i = 1; 2 indice les plans et j = 1 � � �N indice
les triangles.

La matrice Aij est la solution exacte du syst�eme d'�equations constitu�e par les
coordonn�ees dans le plan i et dans l'image, des trois sommets du triangle j.

Notons que l'on pourrait utiliser des carreaux (donc 4 points) au lieu de tri-
angles et proc�eder de la même mani�ere que pour la correction des distorsions
avec une interpolation bilin�eaire locale (cf 3.1.2.2).

La pr�ecision est d'autant meilleure que le nombre de points de calibrage, donc
le nombre de triangles ou carreaux, est important. La contre-partie de cette
am�elioration est que le temps de calcul et la place de stockage sont �egalement
plus importants.

{ Interpolation par splines bicubiques pseudo plaque mince : Cette m�e-
thode a �et�e introduite par [CLSB92] et apporte une formulation globale de
l'interpolation par des splines. La m�ethode des splines lin�eaires expos�ee par
[MBK81] impose la recherche du triangle contenant le point consid�er�e. Elle
est donc coûteuse en temps de calcul. Ici, le d�ecoupage ne se fait plus selon
des triangles al�eatoires, mais selon des carr�es r�eguliers, bien que les points de
calibrage puissent être r�epartis irr�eguli�erement. On utilise 4 fonctions d'inter-
polation pour d�eterminer les coordonn�ees (x1; y1) dans le plan P1 et (x2; y2)
dans le plan P2.

On a :
x1 = f1(u; v)
y1 = g1(u; v)

x2 = f2(u; v)
y2 = g2(u; v)

Ces fonctions sont de la forme :

f(u; v) =
nu�1X
m=�3

nv�1X
l=�3

�m;lBm(u)Bl(v)

Bm et Bl sont les composantes de la base de splines [BFK84] et les coe�cients
�m;l sont d�etermin�es en minimisant une fonctionnelle qui tend �a la fois �a lisser
la fonction cherch�ee f , et �a interpoler les donn�ees. Les coe�cients permettent
donc de rendre compte des distorsions locales.
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Notons que si l'erreur d'interpolation est inf�erieure �a l'erreur de mesure des
donn�ees de calibrage, on ne perd rien en pr�ecision.

Les tests e�ectu�es par [MBK81] ont montr�e la sup�eriorit�e des m�ethodes bi-plans
sur un simple mod�ele �a st�enop�e.

Dans les tests e�ectu�es par [CLSB92], la meilleure pr�ecision est obtenue pour
l'interpolation par splines bicubiques pseudo plaque mince, puis pour les splines
lin�eaires et en�n la m�ethode quadratique, les autres types de calibrage �etant large-
ment supplant�es. Les m�ethodes locales (splines lin�eaires et splines bicubiques) sont
n�eanmoins relativement coûteuses en temps de calcul, �a la fois lors de la phase de
calibrage et lors des calculs de r�etroprojection. Le mod�ele quadratique, bien que
l�eg�erement moins pr�ecis, semble su�sant dans de nombreux cas.

3.1.3.2 La projection

Le mod�ele �a st�enop�e est facilement inversible, puisqu'il est totalement lin�eaire.
Ce n'est plus le cas avec les m�ethodes multi-plans.

Du fait que la pr�ecision exig�ee pour la projection est g�en�eralement peu impor-
tante, on peut utiliser en parall�ele un mod�ele �a st�enop�e. C'est le cas du syst�eme
d�ecrit ici, puisque la projection sert uniquement �a pr�edire une zone de l'image o�u
chercher des indices int�eressants.

[GTK88] a cependant �elabor�e une m�ethode plus pr�ecise (0.34 pixels). Le principe
consiste �a construire des mod�eles �a st�enop�e locaux.

Pour cela, on commence par d�eterminer un pseudo point focal en cherchant le
point 3D qui minimise aux moindres carr�es la somme des distances �a un certain
nombre de droites de r�etroprojection. Les droites de r�etroprojection en question
sont bien sûr choisies dans la r�egion locale d'int�erêt. Une fois le pseudo point focal
estim�e, la d�etermination des autres param�etres consiste simplement �a r�esoudre un
syst�eme lin�eaire.

Soit P un point 3D dont on veut d�eterminer la projection dans l'image. La
technique compl�ete consiste �a utiliser un mod�ele �a st�enop�e global pour d�eterminer
une projection grossi�ere (ugros; vgros) de P , puis �a choisir le mod�ele �a st�enop�e M
appropri�e en fonction de (ugros; vgros), et en�n �a projeter P grâce �a M .

3.1.4 Calibrage �a focale variable

Pour repr�esenter un objectif �a focale variable, Lavest, Rives et Dhome [LRD92]
ont essay�e d'utiliser un mod�ele �a st�enop�e dont les param�etres li�es physiquement au
changement de focale, f et Tz, seraient variables. f d�esigne la longueur focale et
Tz, la translation selon l'axe optique. Mais ils ont d�ecel�e des incoh�erences avec ce
mod�ele puisque leurs exp�erimentations ont montr�e que les variations de f et de Tz

ne se compensent pas.

Ils se sont donc orient�es vers un mod�ele de lentille plus complexe, �a savoir un
mod�ele �epais. Ils ont fait l'approximation de Gauss qui consiste �a consid�erer que les
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rayons lumineux sont paraxiaux, c'est-�a-dire qu'ils sont proches de l'axe optique.
Pour un tel mod�ele de lentille, le centre optique d�e�ni dans un mod�ele �a st�enop�e est
remplac�e par les points nodaux avant et arri�ere.

Le zoom Ang�enieux utilis�e a �et�e simul�e �a partir des plans du brevet. Les r�esultats
de simulation sont en accord avec les r�esultats d'une s�erie de calibrages e�ectu�es pour
di��erentes valeurs de focales. Cette bonne ad�equation provient vraisemblablement
de l'excellente qualit�e de l'objectif utilis�e qui e�ectue un changement de focale par
une translation pure des deux blocs de lentilles qui le constituent. D'ailleurs, d'autres
exp�erimentations sur des objectifs de moins bonne qualit�e ont montr�e que le point
principal 3 varie lorsque l'on modi�e la focale [WW90].

Tarabanis, Tsai et Goodman [TTG92] d�ecrivent une m�ethode pour d�eterminer
les trois param�etres optiques e�ectifs du mod�ele de lentille �epaisse (deff , la distance
entre le point nodal arri�ere et le plan image, feff , la longueur focale e�ective et aeff ,
le diam�etre de la pupille d'entr�ee) en fonction des trois param�etres contrôlables de
l'objectif �etudi�e (zc, le zoom,mapc, le focus ou la mise au point et ac, l'ouverture). Les
mesures sont faites pour chaque triplet (zc;mapc; ac) d�esir�e. Par la suite, l'objectif ne
peut être utilis�e que pour ces triplets calibr�es. Cette m�ethode permet cependant de
choisir les param�etres commandables pour obtenir des param�etres e�ectifs proches
de ceux d�esir�es.

Toutes les manipulations d�ecrites dans [TTG92] sont tr�es complexes et ne se
justi�ent pas si l'on veut simplement connâ�tre un mod�ele du syst�eme optique pour
un ensemble discret de n-uplets de param�etres contrôlables. Dans ce cas-l�a, il su�t
de calibrer ind�ependemment la cam�era pour chacun de ces n-uplets. C'est ce qui est
fait dans [RA94] avec un mod�ele �a st�enop�e.

Encisco, Vi�eville et Faugeras [EVF94] vont plus loin puisqu'ils proposent d'ajus-
ter les param�etres intrins�eques d'un syst�eme optique au fur et �a mesure qu'il est
modi��e, grâce au suivi dans les images de plusieurs points qui restent �xes dans la
sc�ene observ�ee. Ils supposent que le changement de mise au point ou de focale re-
vient �a e�ectuer une transformation a�ne dans le plan image. Cette transformation,
not�ee Aaff, permettrait de calculer les nouveaux param�etres intrins�eques �a partir
des anciens. Ils font l'hypoth�ese que les param�etres ku, kv (taille d'un pixel) et �
(angle entre les deux axes du plan image, tr�es proche de �

2 ) sont invariants. Grâce �a
ces hypoth�ese, Aaff est de la forme :

Aaff =

0
B@ C0 0 a0

0 C0 b0
0 0 1

1
CA

Pour d�eterminer les trois inconnues a0, b0 et C0, il su�t de suivre deux points.
Cette m�ethode est bien adapt�ee �a la vision active puisqu'elle est tr�es rapide

et qu'elle est performante si l'on se restreint �a une r�egion localis�ee de l'image. Ce-

3: Le point principal est le point 2D du plan image par lequel passe l'axe optique de la cam�era.
Dans le mod�ele �a st�enop�e de la �gure 3.1, ses coordonn�ees exprim�ees en pixels sont (u0; v0).
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pendant, elle ne permet pas d'e�ectuer des mesures pr�ecises ([EVF94] annonce une
pr�ecision de 1.5 pixels dans le cas d'un changement de mise au point et 5 pixels pour
un changement de focale). De plus elle n'est valable que de mani�ere locale.

Willson [Wil94] e�ectue le calibrage de son syst�eme optique pour un ensemble
discret de couples (focale, mise au point). Ces calibrages sont e�ectu�es selon la
m�ethode de Tsai [Tsa87], c'est-�a-dire que les param�etres intrins�eques consid�er�es
sont : s, le facteur d'�echelle entre les axes x et y, f , la longueur focale, u0 et v0, les
coordonn�ees du point principal, et k1, le coe�cient de distorsion radiale. Il cherche
ensuite �a construire un mod�ele continu du syst�eme optique. Pour cela, il approxime
chacun des param�etres par un polynôme dont le degr�e est choisi exp�erimentalement
en fonction de la pr�ecision que l'on attend et de la mani�ere dont varient les donn�ees.
s et les param�etres extrins�eques Rx, Ry, Rz, Tx et Ty sont consid�er�es constants. Les
param�etres Tz, f , u0 et v0 sont mod�elis�es par un polynôme de degr�e 5 et k1 par un
polynôme de degr�e 2.

Les polynômes ne sont pas d�etermin�es ind�ependemment en une seule �etape, mais
sont ajust�es successivement. Pour chaque couple (focale, mise au point), les para-
m�etres sont estim�es �a partir des donn�ees de calibrage. Puis, les valeurs du premier
param�etre sont approxim�ees par un polynôme. Pour chaque couple (focale, mise
au point), les param�etres restants sont r�eestim�es �a partir des donn�ees de calibrage.
Les valeurs du deuxi�eme param�etre sont alors approxim�ees par un polynôme. Ce
processus est r�ep�et�e jusqu'�a ce que tous les param�etres aient �et�e mod�elis�es.

L'erreur moyenne annonc�ee est de 0.11 pixels. Remarquons qu'elle a �et�e mesur�ee
sur les donn�ees de calibrage. Elle repr�esente donc l'erreur d'approximation et non
pas l'erreur r�eelle. On peut cependant penser que cette m�ethode est assez pr�ecise,
�etant donn�e le degr�e des polynômes d'approximation. Elle pr�esente au moins l'int�erêt
de fournir un mod�ele même pour des couples (focale, mise au point) pour lesquels
la cam�era n'a pas �et�e explicitement calibr�ee.

Dans le même ordre d'id�ees, nous avons �etendu la m�ethode des deux plans avec
une mod�elisation bicubique, au calibrage d'un objectif �a focale variable. On dispose
de deux plans de calibrage rep�er�es dans un rep�ere absolu par leur matrice de passage
Ti. On associe �a un pixel (u; v) de l'image et �a une focale f , les coordonn�ees (xi; yi)
du point correspondant dans le plan Pi. Les fonctions d'interpolation d�ependent
donc de trois param�etres au lieu de seulement deux dans le cas du calibrage �a focale
�xe.

On a :
x1 = f1(u; v; f)
y1 = g1(u; v; f)

x2 = f2(u; v; f)
y2 = g2(u; v; f)

Ces fonctions sont de la forme :

f(u; v; f) =
nu�1X
m=�3

nv�1X
l=�3

nf�1X
k=�3

�m;l;kBm(u)Bl(v)Bk(f)

Cette m�ethode ne cherche pas �a mod�eliser le ph�enom�ene physique de formation
des images. Elle est donc moins contrainte que toutes les autres approches. Ceci
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lui permet de s'ajuster aux donn�ees de calibrage ce qui est tout-�a-fait appropri�e ici
puisque les variations des fonctions impliqu�ees sont relativement lisses.

Cette m�ethode �etant purement math�ematique, elle est applicable non seulement
�a la variation de la focale, mais de mani�ere plus g�en�eral, �a la variation de tout
param�etre d'une cam�era. La mise ou point ou l'ouverture en sont deux exemples. On
peut même envisager la variation simultan�ee de plusieurs param�etres, les contraintes
�etant la quantit�e importante de donn�ees de calibrage n�ecessaires et la complexit�e
croissante de la mod�elisation de chaque plan.

Nous n'avons e�ectu�e des tests que pour une variation de la focale. Les r�esultats
que nous avons obtenus sur des donn�ees di��erentes de celles utilis�ees pour le cali-
brage sont pr�esent�es lors de la troisi�eme exp�erience du paragraphe 3.2.3.3. L'erreur
moyenne obtenue est de 1.2 mm et l'erreur maximale de 2.8 mm pour un champ
d'environ 800 � 700 � 700 mm3 et des focales telles que �u = f

ku
varie de 2400 �a

5000.

3.1.5 Conclusion - M�ethodes retenues

Dans le cadre d'un calibrage �a focale �xe, nous choisissons d'exp�erimenter la
m�ethode des deux plans avec une mod�elisation polynômiale cubique qui semble
o�rir un bon compromis de pr�ecision et de rapidit�e de calcul.

Dans le cadre d'un calibrage �a focale variable, nous avons propos�e une nouvelle
m�ethode de calibrage qui est une extension de la m�ethode des deux plans avec une
mod�elisation par splines bicubiques utilis�ee pour un calibrage de cam�era dont les
param�etres sont �xes.

Dans la deuxi�eme partie de ce chapitre, nous allons d�ecrire les exp�erimenta-
tions que nous avons men�ees pour �evaluer la pr�ecision des m�ethodes que nous avons
retenues.

3.2 Mise en oeuvre et r�esultats

Nous allons pr�esenter les sp�eci�cit�es de la mire de calibrage que nous avons
utilis�ee et les divers tests e�ectu�es : l'�etude de la r�ep�etabilit�e de l'acquisition d'images
permettra de savoir dans quelle mesure les impr�ecisions sont dues �a un calibrage
m�ediocre ou �a des d�efauts inh�erents au mat�eriel employ�e ; nous proc�ederons alors �a
des tests de pr�ecision concernant le calibrage de cam�eras proprement dit.

3.2.1 Pr�esentation du mat�eriel

3.2.1.1 Le syst�eme d'acquisition d'images

La cam�era utilis�ee pour les tests est un module de cam�escope standard SONY.
Elle est connect�ee �a une carte d'acquisition vid�eo Rasterops install�ee sur une station
de travail DEC DS3100.
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3.2.1.2 La mire de calibrage

La mire utilis�ee mesure 765 x 765 mm2. Elle est mont�ee sur un rail permettant
de la translater perpendiculairement �a son plan, selon une amplitude connue. Elle
est constitu�ee d'une plaque de plexiglas blanc recouverte d'un �lm noir. Elle a �et�e
usin�ee pour supprimer le �lm en certains endroits (138 disques et 3 droites).

Lorsqu'elle est �eclair�ee par derri�ere et qu'elle est observ�ee par une cam�era, la
mire pr�esente un fort contraste entre le fond noir et les indices de calibrage blancs.
Contrairement aux mires illumin�ees par devant, cette technique o�re l'avantage de
s'a�ranchir de l'hypoth�ese lambertienne selon laquelle une surface rayonne de fa�con
di�use une fraction de la lumi�ere re�cue.

Les cercles de 11 mm de diam�etre sont quasiment tous r�epartis selon un qua-
drillage r�egulier de 62 mm. Ce sont leurs centres qui vont constituer nos donn�ees de
calibrage pr�ecises. La position des centres est connue avec une pr�ecision de 0:1 mm.

Les trois droites s'intersectent en trois points dont les coordonn�ees sont connues
avec une pr�ecision de 0:1 mm. Elles servent de points de rep�ere et permettent d'iden-
ti�er les trous observ�es par la cam�era.

3.2.2 R�ep�etabilit�e de l'acquisition d'images

Le syst�eme d'acquisition d'images est constitu�e d'une multitude de composants
�electroniques tr�es sensibles. Une utilisation prolong�ee de la cam�era peut donc se tra-
duire par un comportement non uniforme. D'autre part, des �etudes [BC92, HK92]
ont montr�e la pr�esence de bruit inh�erent �a la technologie des cam�eras CCD (ph�eno-
m�ene d'ionisation de cellules).

L'objectif des exp�eriences qui suivent a �et�e de d�eterminer la r�ep�etabilit�e du
syst�eme exp�erimental.

Premi�ere exp�erience : acquisition d'une s�erie de 10 images cons�ecutives.
La mire et le syst�eme d'acquisition d'images sont immobiles. On acquiert 10

images dans lesquelles on d�etecte la position des points de calibrage en calculant le
barycentre des tâches. Soient ui(k) et vi(k), les coordonn�ees du point num�ero k dans
la i�eme image.

Soient umoy(k) et vmoy(k), les coordonn�ees moyennes du k�eme point de la mire :

Pmoy (k) =

 
umoy(k)
vmoy(k)

!
=

1

Nimages

NimagesX
i=1

 
ui(k)
vi(k)

!

On peut alors calculer les distances maximale et moyenne au point moyen, ainsi
que l'�ecart-type :

maxk = Maxi=1::Nimages
d (Pi (k) ; Pmoy (k))

moyk =
1

Nimages

NimagesX
i=1

d (Pi (k) ; Pmoy (k))

- 74 -



3.2. Mise en oeuvre et r�esultats

�k =

0
@ 1

Nimages

NimagesX
i=1

d2 (Pi(k); Pmoy(k))

1
A

1

2

avec d (Pi (k) ; Pmoy (k)) =
q
(ui (k)� umoy (k))

2 + (vi (k)� vmoy (k))
2

On ne retient que les valeurs moyenne et maximale de ces exp�erimentations
(distances moyenne et maximale au point moyen et �ecart-type pour chaque point).
Ces r�esultats sont bien sûr exprim�es en pixels.

Moyenne Maximum Ecart type
(f(k) = moyk) (f(k) = maxk) (f(k) = �k)

Valeur moyenne
0.03 0.06 0.01

( 1
Npoints

PNpoints

k=1 f(k))

Valeur maximale
0.06 0.13 0.03

(Max
Npoints

k=1 f(k))

Deuxi�eme exp�erience : acquisition de 14 s�eries de 10 images espac�ee de 30 minutes.
Chaque s�erie de 10 images est acquise cons�ecutivement. L'acquisition de 2 s�eries

est s�epar�ee de 30 minutes.
On e�ectue sur chaque s�erie la même exp�erience que pr�ec�edemment. Les r�esultats

sont tout-�a-fait similaires dans tous les cas (en moyenne, erreur maximale de l'ordre
de 0.06 pixels, erreur moyenne de l'ordre de 0.03 pixels, ecart-type de l'ordre de 0.01
pixels).

Pour chaque s�erie i, on conserve l'ensemble des points moyens Pmoyi(k) pour
k = 1::Npoints. C'est sur cet ensemble de points que nous allons �etudier la stabilit�e
dans le temps.

On d�e�nit les �ecarts maximal et moyen entre 2 s�eries de mesures i et j par :

maxij = Maxk=1::Npoints
d (Pmoyi(k); Pmoyj (k))

moyij =
1

Npoints

NpointsX
k=1

d (Pmoyi(k); Pmoyj (k))

avec d (Pmoyi(k); Pmoyj (k)) =
r�

(umoyi(k) � umoyj(k))
2 + (vmoyi(k)� vmoyj(k))

2
�

Les courbes de la �gure 3.3 montrent l'�evolution dans le temps des �ecarts entre
2 images moyennes. Le premier sh�ema concerne l'�ecart entre 2 images acquises suc-
cessivement (c'est-�a-dire dont les acquisitions sont s�epar�ees de 30 mn). Le deuxi�eme
sh�ema montre l'�ecart entre l'image moyenne acquise au temps t = k � 30 mn (k =
f1; 2; :::; 13g) et l'image moyenne acquise au temps t = 0.

Ces r�esultats montrent que la stabilit�e dans le temps n'est pas parfaite. On
constate une l�eg�ere d�erive (en moyenne 0.1 pixel en 6h30) qui risque de l�eg�erement
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Fig. 3.3 - Stabilit�e de l'acquisition d'images

alt�erer la pr�ecision de la surveillance. Ces exp�eriences ont �et�e men�ees �a plusieurs
reprises. L'allure et l'amplitude des courbes sont toujours similaires �a celles de la
�gure 3.3.

Troisi�eme exp�erience : On cherche �a tester la r�ep�etabilit�e du repositionnement
du zoom. Pour cela, on choisit une valeur focale f = f0. On commande le module
de camescope pour l'amener �a cette valeur et on acquiert une image. On modi�e la
valeur de la focale et on l'am�ene �a nouveau �a f = f0. On e�ectue cette manoeuvre
10 fois et l'on mesure la stabilit�e du repositionnement de la même mani�ere que lors
de la premi�ere exp�erience.

Les r�esultats obtenus pour la valeurs f0 = 565 pas codeurs sont d�ecrits par les
trois tableaux suivants.

Ce premier tableau montre les r�esultats obtenus en amenant le zoom �a la valeur
f0 = 565 toujours �a partir de la même valeur f1 = 465.

Moyenne Maximum Ecart type
(f(k) = moyk) (f(k) = maxk) (f(k) = �k)

Valeur moyenne
0.11 0.16 0.02

( 1
Npoints

PNpoints

k=1 f(k))

Valeur maximale
0.21 0.29 0.05

(Max
Npoints

k=1 f(k))

Ce deuxi�eme tableau montre les r�esultats obtenus en amenant le zoom �a la valeur
f0 = 565 toujours �a partir de la même valeur f1 = 649.
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Moyenne Maximum Ecart type
(f(k) = moyk) (f(k) = maxk) (f(k) = �k)

Valeur moyenne
0.12 0.21 0.05

( 1
Npoints

PNpoints

k=1 f(k))

Valeur maximale
0.21 0.40 0.10

(Max
Npoints

k=1 f(k))

En�n le dernier tableau montre les r�esultats obtenus en amenant le zoom �a la
valeur f0 = 565 �a partir de valeurs f1 variables (entre 460 et 670).

Moyenne Maximum Ecart type
(f(k) = moyk) (f(k) = maxk) (f(k) = �k)

Valeur moyenne
0.21 0.37 0.06

( 1
Npoints

PNpoints

k=1 f(k))

Valeur maximale
0.40 0.67 0.10

(Max
Npoints

k=1 f(k))

Nous avons �egalement e�ectu�e ces mêmes mesures pour d'autres valeurs de fo-
cales et avons obtenu des r�esultats du même ordre de grandeur. On remarque bien
sûr que la r�ep�etabilit�e est meilleure lorsque l'on vient d'une position identique. Il
sera donc int�eressant d'utiliser le camescope de cette mani�ere.

On peut se reporter �a [BMB94] pour une �etude de l'inuence de l'ouverture de
l'iris et du r�eglage de la nettet�e sur l'instabilit�e des distorsions.

3.2.3 Pr�ecision du calibrage

3.2.3.1 M�ethode d'�evaluation de la pr�ecision

Pour �evaluer la pr�ecision du calibrage de cam�era, on utilise deux plans de cali-
brage (P2 et P4) et trois plans de tests (P1, P3 et P5).

Rappelons que le principe de la m�ethode des deux plans consiste �a associer �a
chaque pixel (u; v), un point 3D situ�e dans chacun des deux plans de calibrage. Ces
deux points d�eterminent D, la droite de r�etroprojection de (u; v).

Pour e�ectuer les tests de pr�ecision :

{ On place la mire dans une troisi�eme position, qui peut être avant (plan P1),
apr�es (plan P5), ou entre (plan P3) les deux plans de calibrage. Cette position
est rep�er�ee �a la pr�ecision pr�es du syst�eme m�ecanique de d�eplacement ou d'un
localisateur externe (en l'occurrence Optotrak). Nous verrons au paragraphe
suivant, la pr�ecision qu'il est possible d'atteindre selon ces deux modes de
rep�erage. On connâ�t donc la position 3D th�eorique de chacun des trous de la
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P5P2 P3 P4

25 cm 25 cm

P1

15 cm2 m 76:5 cm15 cm

76:5 cm

Fig. 3.4 - Dispositif exp�erimental pour l'�evaluation de la pr�ecision du calibrage

mire dans le r�ef�erentiel absolu de calibrage Rmire, d'o�u un ensemble de points
(Pk)Rmire.

{ On saisit une image de la mire dans cette position, et on calcule pr�ecis�ement
le centre (uk; vk) de chaque trou dans l'image. Pour cela, on utilise bien sûr
le même algorithme que lors du calibrage proprement dit. Dans notre cas, il
s'agit d'un "barycentre am�elior�e".

{ On calcule la droite de r�etroprojection associ�ee Dk dans le r�ef�erentiel Rmire.

{ La distance d(Pk ;Dk) permet alors de connâ�tre la pr�ecision du calibrage de
cam�era (voir �gure 3.5). Pour un calibrage id�eal, la valeur d serait nulle.

Pk�theorique

P2(u; v)P1(u; v)

Pcalibrage1 Ptest Pcalibrage2

Dk�calculee

image du plan Ptest

u

v

Fig. 3.5 - M�ethode d'�evaluation de la pr�ecision du calibrage
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3.2.3.2 Erreurs engendr�ees par les syst�emes de rep�erage de la position
des plans de calibrage et des plans de test

Premier syst�eme de rep�erage : le localisateur Optotrak (voir l'annexe A)

On �xe un \rigid body" sur la mire de calibrage a�n de la localiser grâce �a
l'optotrak.

Rrigidbody

T

Rplaque

trous de calibrage

trous dans lesquels on peut
introduire un rigid body
monté sur une pointe.

mire de calibrage

rigid body
optotrak

caméras
optotrak

Roptotrak

T’

NB : le schéma n’est pas à l’échelle

Fig. 3.6 - Rep�erage de la mire de calibrage par le localisateur Optotrak

La localisation se fait en deux �etapes :

{ La premi�ere �etape consiste �a d�eterminer la matrice de passage T entre le rep�ere
associ�e �a la mire de calibrage, d�esign�e par Rplaque sur le sch�ema 3.6 et le rep�ere
associ�e au \rigid body", d�esign�e par Rrigidbody . Cette matrice est invariante
tant que l'on ne d�emonte pas le \rigid body" de la mire. La mire comporte 4
trous dans lesquels on peut introduire une pointe mont�ee sur un autre \rigid
body" (photo 3.7). Cette pointe est �equip�ee d'un anneau qui permet de bloquer
le \rigid body" contre la mire (�gure 3.8).

La position de ces 4 trous est connue avec une pr�ecision de 0:1 mm dans le
rep�ere Rplaque.
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Fig. 3.7 - Mire comportant 4 trous dans lesquels on peut introduire une pointe
annel�ee

T est d�etermin�ee de la mani�ere suivante, selon une m�ethode d�evelopp�ee par
St�ephane Lavall�ee :

{ La pointe est calibr�ee, c'est-�a-dire que l'on connâ�t la position de l'ex-
tr�emit�e dans le rep�ere associ�e au rigid body qui la porte. Ceci peut être
r�ealis�e par une m�ethode de point �xe (voir l'annexe A).

{ On introduit la pointe dans chacun des 4 trous, d'un côt�e de la plaque,
puis de l'autre.

Optotrak calcule les coordonn�ees de la pointe dans le r�ef�erentielRrigidbody.
La moyenne de ces 2 points correspond au point situ�e au centre du trou
au milieu de l'�epaisseur de la plaque. On connâ�t donc les coordonn�ees

Fig. 3.8 - \Rigid body" optotrak muni d'une pointe annel�ee
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des 4 trous dans le r�ef�erentiel Rrigidbody((Pi)Rrigidbody pour i = 1::4).

Or on connâ�t �egalement les coordonn�ees de ces 4 points dans Rplaque par
construction de la mire : (Pi)Rplaque pour i = 1::4.

Par une m�ethode de mise en correspondance point par point [AHB87],
on calcule la matrice de passage entre Rplaque et Rrigidbody :

(P )Rrigidbody = T:(P )Rplaque

{ La deuxi�eme �etape consiste simplement �a lire la matrice T 0 courante, fournie
directement par le syst�eme Optotrak.

La combinaison des matrices T et T 0 fournit la position de la mire de calibrage
dans le rep�ere Roptotrak.

Une estimation grossi�ere de la pr�ecision de l'Optotrak a �et�e e�ectu�ee de la ma-
ni�ere suivante : On acquiert la matrice de passage T1 entre le r�ef�erentiel de l'Optotrak
et le r�ef�erentiel du \rigid body" �x�e sur la mire dans cette premi�ere position. On
d�eplace la mire selon une translation dont l'amplitude est connue �a 0:1 mm pr�es
grâce �a l'unit�e de translation motoris�ee. On acquiert la matrice de passage T2 entre
le r�ef�erentiel de l'Optotrak et le r�ef�erentiel du \rigid body" dans cette deuxi�eme
position.

On mesure la translation entre ces deux positions :

k~tk =
q
(T1[0][3]� T2[0][3])2 + (T1[1][3]� T2[1][3])2 + (T1[2][3]� T2[2][3])2

Lorsque le \rigid body" plac�e sur la mire est bien dans le champ de l'Optotrak,
et pour des d�eplacements inf�erieurs �a 600 mm, on obtient une erreur moyenne de
0.16 mm et une erreur maximale de 0:30 mm entre la translation de r�ef�erence fournie
par l'unit�e de translation motoris�ee et la translation fournie par l'Optotrak.

Les rotations des deux matrices de passages sont th�eoriquement identiques, puis-
qu'on a simplement translat�e le plan de la mire. Cependant, principalement �a cause
de l'impr�ecision de l'Optotrak, elles ne le sont pas. Pour �evaluer l'inuence de cette
impr�ecision en rotation, on proc�ede ainsi : on applique chacune des 2 matrices de
rotation �a un point P ; on obtient ainsi 2 points P 0 et P 00 ; on calcule la distance
entre P 0 et P 00.

Le point P est choisi de mani�ere �a repr�esenter une situation r�ealiste qui maximise
l'erreur possible : le point appartient �a la mire et il est situ�e le plus loin possible du
rep�ere associ�e au \rigid body" optotrak ; on a choisi P = (500; 0; 765) (ces valeurs
correspondent �a la con�guration de nos tests).

Sur une vingtaine de mesures e�ectu�ees pour un d�eplacement de 600mm, l'erreur
moyenne vaut 0:74 mm et l'erreur maximale 1:37 mm.

En revanche, si l'on est en limite de champ, les erreurs peuvent être tr�es impor-
tantes. C'est souvent le cas lorsqu'on d�eplace la mire de 800 mm, ce qui correspond
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�a nos besoins. Alors, on peut avoir des erreurs de translation de l'ordre de 0.40 mm
et des erreurs induites par la rotation de plus de 4 mm.

La pr�ecision de l'Optotrak n'�etant pas tr�es bonne pour les conditions dans les-
quelles on veut l'employer, on a essay�e d'utiliser un autre moyen de mesure.

Deuxi�eme syst�eme de rep�erage : syst�eme m�ecanique de d�eplacement de
la mire

La mire est �x�ee sur un syst�eme de translation motoris�e ayant une pr�ecision
de 0:1 mm. On pourrait donc repr�esenter les matrices de passage d'une position de
la mire �a l'autre par de simples translations selon l'axe du syst�eme de translation.
Cependant, la perpendicularit�e du plan de la mire par rapport �a l'axe de translation,
n'est pas assur�ee m�ecaniquement.

Ainsi on commet une erreur en supposant une telle perpendicularit�e 4. Les droites
de r�etroprojection ne sont pas exprim�ees dans un v�eritable rep�ere orthonorm�e, mais
dans un rep�ere d�eform�e constitu�e d'un vecteur unitaire colin�eaire au d�eplacement, et
de deux vecteurs unitaires colin�eaires aux lignes et colonnes d�ecrites par les points
de la mire.

Pour �evaluer l'erreur engendr�ee par l'hypoth�ese abusive de perpendicularit�e, on
peut se reporter �a la �gure 3.9. Cette �gure repr�esente la situation dans le plan
d�ecrit par O, le centre optique de la cam�era, par ~n, le vecteur normal au plan de la
mire et par ~t, le vecteur d�eplacement de la mire.

Position th�eorique
de la mire

Position r�eellede la mire
rail de translation

de la mire

~x

d

O

l

A

D

B

�

e

~t

~n

l

~z

~y

Fig. 3.9 - Erreur engendr�ee par la non perpendicularit�e du d�eplacement de la mire
et du plan de la mire

4: Par la suite, on fera r�ef�erence au \fait qu'on suppose une parfaite perpendicularit�e entre le
plan de la mire et l'axe de translation" par le terme \hypoth�ese abusive de perpendicularit�e\.
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�P 0
1

P 0

Dcalculee

Dveritable

�

O
�

P1

P

P2

P 0
2

Fig. 3.10 - Les erreurs engendr�ees par l'angle � entre le vecteur d�eplacement et
la normale au plan de la mire sont absorb�ees par le fait que le plan ne subit que
des translations. Si l'on suppose que l'angle � est nul, on pense que la position d'un
point de test Ptest est P et que la droite de r�etroprojection associ�ee �a l'image de Ptest

est d�ecrite par les points P1 et P2. En r�ealit�e (angle � non nul), le point de test se
trouve en P 0, et la v�eritable droite de r�etroprojection est d�ecrite par P 0

1 et P 0
2. L'erreur

calcul�ee selon la m�ethode du paragraphe pr�ec�edent portera sur les coordonn�ees de P ,
P1 et P2. Il faut donc lui ajouter l'erreur e d�ecrite par la �gure pr�ec�edente.

Pour simpli�er les calculs, on se place dans le cas o�u ~n est dans un plan vertical,
c'est-�a-dire que l'on consid�ere que la mire n'a subi qu'une rotation autour de l'axe
horizontale perpendiculaire �a ~t.

D'autre part, on fait les hypoth�eses suivantes :

{ La mire est plac�ee �a une distance d de O, le centre optique de la cam�era.

{ La projection de O selon ~t sur la mire, se trouve �a peu pr�es au milieu de la
mire.

Alors on va �etudier l'erreur commise sur un point P situ�e sur le bord sup�erieur
de la mire. C'est sur ces points que l'erreur est la plus grande. Si l'on suppose une
perpendicularit�e parfaite, le point P sera plac�e en A. On lui associera alors la droite
de r�etroprojection D d�ecrite par les points O et A. En r�ealit�e, la v�eritable position
de P est le point B.

Sous ces hypoth�eses, l'erreur commise est la distance du point B �a la droite D.
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Dans le rep�ere (O;~x; ~y; ~z), on a :

O =

0
B@ 0

0
0

1
CA A =

0
B@ xA

l
d

1
CA B =

0
B@ xA

2l cos� � l
d + 2l sin�

1
CA

et 8P 2 D; P = �

0
B@ xA

l
d

1
CA

Alors, le point de D le plus proche de B est d�e�ni par :

� = 1 +
2l (l(cos�� 1) + d sin�)

x2A + l2 + d2
= 1 +

N

D

et l'erreur e par :

e =

s
�N2 + 8Dl2(1� cos�)

D

Pour xA = l = 765=2 mm � 380 mm (c'est-�a-dire pour un point situ�e dans un
coin de la mire) et une distance d = 2:5 m, les erreurs engendr�ees par di��erents
angles, sont les suivantes :

angle erreur

5:0� 16:05 mm

3:0� 9:11 mm

1:0� 2:87 mm

0:5� 1:41 mm

Ainsi, même pour des angles relativement faibles, l'erreur engendr�ee n'est pas
n�egligeable. Nous sommes en train d'essayer d'estimer la valeur de l'angle � de notre
syst�eme, a�n de nous faire une id�ee de l'erreur ainsi engendr�ee.

D'autre part, cette erreur n'est pas int�egr�ee par la m�ethode d'�evaluation d'er-
reur d�ecrite pr�ec�edemment. En e�et, le fait que les plans de test soient parall�eles
aux plans de calibrage \absorbe" les erreurs engendr�ees par l'hypoth�ese abusive de
perpendicularit�e (voir �gure 3.10).

On d�ecide d'utiliser les mesures de l'Optotrak, même si elles n'ont qu'une pi�etre
pr�ecision, car les erreurs ainsi engendr�ees sont mesurables. En e�et, elles sont in-
t�egr�ees par la m�ethode d'estimation d'erreur d�ecrite pr�ec�edemment, contrairement
aux erreurs engendr�ees par l'hypoth�ese abusive de perpendicularit�e.

3.2.3.3 Exp�erimentations

Premi�ere exp�erience : calibrage �a focale �xe par la m�ethode des deux plans avec
une mod�elisation par splines bicubiques
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Pour ce premier test, on �xe la focale �a une certaine valeur et on la laisse �xe
tout le long de l'acquisition des images de calibrage et de test.

On mesure l'erreur dans l'espace en millim�etres (distance entre le point th�eorique
et la droite de r�etroprojection calcul�ee).

Les r�esultats sont d�ecrits dans le tableau suivant. Les premiers r�esultats sont
ceux obtenus en utilisant les positions du plan de la mire fournies par l'Optotrak. Les
r�esultats exprim�es entre parenth�eses ont �et�e obtenus en supposant un d�eplacement
exactement perpendiculaire au plan de la mire.

erreur moyenne erreur maximale

Plan test P1 0.27 (0.17) 0.59 (0.40)
Plan test P3 0.13 (0.17) 0.32 (0.34)
Plan test P5 0.66 (0.23) 1.41 (0.56)

L'exp�erience utilisant l'Optotrak ne fournit pas de tr�es bons r�esultats en par-
ticulier pour le plan P5 (jusqu'�a 1:5 mm d'erreur). Cependant ces r�esultats sont
tout-�a-fait honorables compte tenu de l'impr�ecision de l'Optotrak, d'autant plus
que le plan d�efaillant se trouvait �a la limite du champ de l'Optotrak.

L'exp�erience n'utilisant pas l'Optotrak semble fournir des r�esultats meilleurs.
Mais il ne faut pas n�egliger les erreurs dues �a l'hypoth�ese abusive de perpendicularit�e,
dont l'amplitude d�epend de l'angle entre la normale au plan de la mire et l'axe de
la translation.

Notons que nous avons utilis�e les mêmes donn�ees pour tester la m�ethode des
deux plans avec une mod�elisation polynômiale cubique et que les r�esultats obtenus
�etaient tout-�a-fait similaires. Ceci con�rme qu'une mod�elisation avec des polynômes
de degr�e 3 est su�sante.

Deuxi�eme exp�erience : calibrage �a focale identique par la m�ethode des deux plans
avec une mod�elisation par splines bicubiques.

Cette fois, la focale est �x�ee lors de l'acquisition des 2 plans de calibrage, mais
elle est modi��ee avant d'être ramen�ee �a la même valeur pour l'acquisition des images
de test. Notons que nous avons fait des tests pour une focale de f0 = 504 pas codeurs,
en amenant le zoom �a cette position toujours �a partir de la même position f1 = 700
pas codeurs. La mire, le module de camescope et l'Optotrak sont plac�es selon la
même con�guration que lors de l'esp�erience pr�ec�edente. Les r�esultats obtenus sont
les suivants :

erreur moyenne erreur maximale

Plan test P1 0.30 (0.23) 0.75 (0.57)
Plan test P3 0.19 (0.28) 0.63 (0.59)
Plan test P5 0.62 (0.32) 1.46 (0.79)

On constate que ces r�esultats sont l�eg�erement moins bons que ceux obtenus en
maintenant le zoom �a une position �xe. N�eanmoins, la faible di��erence entre ces
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deux exp�eriences justi�e l'utilisation des modules de camescope même en modi�ant
la focale. Cependant, celle-ci doit être command�ee de telle sorte que la position de
d�epart soit �a peu pr�es identique �a celle utilis�ee lors du calibrage.

Troisi�eme exp�erience : calibrage �a focale variable par la m�ethode des deux plans
avec une mod�elisation par splines tricubiques.

La focale du module de camescope est command�ee �a partir d'une valeur sup�e-
rieure de 30 pas codeur, c'est-�a-dire que pour l'envoyer �a une valeur f , on l'envoie
d'abord �a la valeur f+30, puis �a la valeur f , a�n d'obtenir une meilleure r�ep�etabilit�e.
Tout au long des tests (pour l'acquisition des images dans les plans de calibrage et
dans les plans de tests), nous avons bloqu�e la mise au point �a une valeur choisie par
l'autofocus pour un plan interm�ediaire des deux plans de calibrage (en l'occurence
le plan P3 de la �gure 3.4).

Nous avons utilis�e 12 focales di��erentes pour e�ectuer le calibrage. Les valeurs
sont les mêmes dans les deux plans de calibrage. Elles sont r�eparties r�eguli�erement
entre 504 et 838 pas codeur (f = 504, 537, 567, 595, 624, 656, 687, 715, 747, 776,
804 et 838), ce qui, selon une estimation par un mod�ele �a st�enop�e, correspond �a peu
pr�es �a des valeurs �u � �v

5 comprises entre 5000 et 2400.
Pour chaque plan de test, nous avons acquis 11 images pour des valeurs de

focales interm�ediaires de celles utilis�ees lors du calibrage (f = 521, 552, 580, 613,
641, 669, 704, 732, 761, 789 et 823). Pour chacune d'elles, nous avons �evalu�e la
distance maximale et la distance moyenne entre la position 3D th�eoriques des points
et la droite de r�etroprojection associ�ee �a leur image. On peut voir les r�esultats dans
le tableau 3.1.

Pour ne pas biaiser les valeurs moyennes de l'erreur moyenne et de l'erreur
maximale en donnant un poids plus fort aux faibles focales pour lesquelles le nombre
de points pr�esents dans l'image est plus important, nous n'avons pas calcul�e ces
valeurs sur l'ensemble des points dont nous disposions dans l'ensemble des images,
mais nous avons d'abord calcul�e l'erreur moyenne pour chaque valeur de focale sur
l'ensemble des points pr�esents dans l'image correspondante, puis nous avons calcul�e
la moyenne de ces erreurs moyennes.

On peut constater que les r�esultats obtenus avec le syst�eme de rep�erage m�e-
canique sont en moyenne comparables �a ceux obtenus pour une focale �xe, ce qui
montre que les splines s'adaptent bien aux donn�ees (la focale f = 613 constituant
une exception que nous ne sommes pas parvenus �a expliquer). En revanche, les
r�esultats obtenus avec le localisateur optotrak sont moins bons. Cependant ces er-
reurs sont tout-�a-fait coh�erentes avec l'�evaluation que nous avons faite des erreurs
engendr�ees par l'utilisation de l'optotrak.

Pour un champ couvert d'environ 800 � 700 � 700 mm3, nous obtenons une
erreur moyenne de 1:2 mm, ce qui est inf�erieur �a 0.2 %, et une erreur maximale de
2:8 mm, ce qui repr�esente 0.4 %.

5: Rappelons que �u = F
ku

et �v = F
kv

o�u F est la longueur focale et ku � kv est la taille d'un

pixel. L'ordre de grandeur de ku et de kv est de 0:01 mm=pixel.
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3.3 Conclusion

Dans le cadre d'un calibrage �a focale �xe, les m�ethodes multi-plans sont plus
souples que les m�ethodes d�eriv�ees d'un mod�ele �a st�enop�e dans la mesure o�u elles
n'imposent pas la concourrence des droites de r�etroprojection.

L'interpolation des donn�ees peut se faire de mani�ere plus ou moins complexe, le
recours �a des mod�eles locaux (splines) n'�etant pas forc�ement indispensable.

Ainsi nous avons retenu la m�ethode des deux plans avec une interpolation po-
lynomiale cubique qui o�re un bon compromis de pr�ecision et de vitesse d'ex�ecu-
tion. Nos exp�erimentations nous permettent de dire que la pr�ecision obtenue est en
moyenne de 0:35 mm pour un champ observ�e d'environ 800 � 700 � 700 mm3, ce
qui repr�esente 0.05 %. Ces r�esultats nous satisfont pleinement.

Dans le cadre d'un calibrage �a focale variable, nous avons propos�e une nouvelle
m�ethode de calibrage : la m�ethode des deux plans avec mod�elisation par splines
tricubiques. Cette approche est une extension de la m�ethode multi-plans avec une
mod�elisation par splines bicubiques jusqu'�a pr�esent d�evelopp�ees pour une focale �xe.
La pr�ecision �evalu�ee lors de nos exp�erimentation est en moyenne de 1:2 mm pour
un champ observ�e d'environ 800 � 700 � 700 mm3, ce qui repr�esente 0.2 %. On
a donc perdu en pr�ecision par rapport �a un calibrage �a focale �xe. N�eanmoins nos
exp�erimentations prouvent qu'une cam�era �a focale variable est exploitable pour faire
de la mesure.

Les m�ethodes que nous avons retenues utilisent deux plans de calibrage. On a vu
que la r�etroprojection est ais�e �a calculer. En revanche l'obtention d'une projection
pr�ecise n'est pas directe. Dans la suite, nous raisonnerons donc souvent dans l'espace
(mesure de distance point 3D / droite de r�etroprojection) plutôt que dans l'image
(mesure de distance point 2D / point 2D) contrairement �a ce qui est habituellement
fait par les gens qui utilisent des mod�eles d�eriv�es du mod�ele �a st�enop�e.
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Tab. 3.1 - Erreurs de calibrage d'une cam�era �a focale variable : rep�erage par l'Op-
totrak, et entre parenth�eses, rep�erage par le syst�eme m�ecanique.

erreur moyenne erreur maximale

f = 521 0.60 (0.16) 0.76 (0.39)
f = 552 0.63 (0.14) 0.76 (0.29)
f = 580 0.68 (0.27) 0.98 (0.50)
f = 613 0.64 (0.33) 1.00 (0.61)
f = 641 0.64 (0.11) 0.75 (0.18)
f = 669 0.63 (0.19) 0.87 (0.41)

Plan test P1 f = 704 0.61 (0.17) 0.78 (0.31)
f = 732 0.65 (0.18) 0.85 (0.35)
f = 761 0.62 (0.20) 0.81 (0.37)
f = 789 0.66 (0.15) 0.76 (0.23)
f = 823 0.68 (0.13) 0.76 (0.21)
valeur moyenne 0.64 (0.19) 0.83 (0.35)
valeur maximale 0.68 (0.33) 1.00 (0.61)
f = 521 1.10 (0.18) 1.76 (0.45)
f = 552 1.08 (0.15) 1.66 (0.38)
f = 580 1.06 (0.25) 1.80 (0.54)
f = 613 1.16 (0.41) 1.74 (0.75)
f = 641 1.10 (0.17) 1.57 (0.40)
f = 669 1.05 (0.17) 1.46 (0.33)

Plan test P3 f = 704 1.11 (0.22) 1.54 (0.48)
f = 732 1.13 (0.15) 1.59 (0.37)
f = 761 1.18 (0.27) 1.62 (0.49)
f = 789 1.14 (0.16) 1.43 (0.29)
f = 823 1.11 (0.16) 1.42 (0.25)
valeur moyenne 1.10 (0.21) 1.60 (0.43)
valeur maximale 1.18 (0.41) 1.80 (0.75)
f = 521 1.79 (0.37) 2.54 (0.70)
f = 552 1.79 (0.30) 2.41 (0.50)
f = 580 1.78 (0.36) 2.35 (0.78)
f = 613 1.86 (0.54) 2.81 (1.17)
f = 641 1.81 (0.29) 2.43 (0.50)
f = 669 1.80 (0.28) 2.34 (0.60)

Plan test P5 f = 704 1.89 (0.30) 2.51 (0.56)
f = 732 1.78 (0.29) 2.13 (0.53)
f = 761 1.87 (0.30) 2.37 (0.48)
f = 789 1.93 (0.24) 2.25 (0.36)
f = 823 1.93 (0.27) 2.29 (0.65)
valeur moyenne 1.82 (0.34) 2.40 (0.62)
valeur maximale 1.93 (0.54) 2.81 (1.17)
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Chapitre 4

Recalage des cam�eras par rapport

�a l'environnement

On a vu au chapitre pr�ec�edent que le calibrage intrins�eque des cam�eras s'e�ectue
g�en�eralement grâce �a l'interm�ediaire d'une mire. Ainsi les r�esultats sont obtenus
par rapport �a un r�ef�erentiel 3D associ�e �a cette mire. Il faut ensuite recaler ces
r�esultats par rapport �a un rep�ere ext�erieur int�eressant, associ�e �a l'environnement de
travail. Dans le cas de l'application nucl�eaire, il s'agit d'un rep�ere associ�e au bol du
g�en�erateur de vapeur dans lequel on va observer les mouvements du robot. Dans le
cas de l'application m�edicale, on va se rattacher au rep�ere associ�e �a la base du robot
qui op�ere.

On peut se reporter au paragraphe 8.1.1 pour une justi�cation du choix d'un
rep�ere absolu sp�eci�que �a chaque application. Dans la suite, nous allons pr�esenter
l'approche retenue pour chacune de nos deux applications.

4.1 M�ethode propos�ee pour l'application nucl�eaire

4.1.1 Rappel des besoins et conditions de travail

L'environnement de travail est un bol de g�en�erateur de vapeur. Le plafond de
ce bol est constitu�e d'une plaque tubulaire.

L'objectif du projet consiste �a v�eri�er que le robot est bien positionn�e par rap-
port au tube qu'il doit inspecter. On oriente donc les cam�eras en direction du plafond
et on choisit comme r�ef�erentiel absolu, un rep�ere associ�e �a la plaque tubulaire, d'au-
tant plus que celle-ci constitue une mire naturelle qui va faciliter le recalage des
cam�eras (�gure 4.1).

Il s'agit de calculer la matrice de passage T entre Rcam et le rep�ere absolu, en
l'occurence Rbol.

Soit (P )Rbol, un point 3D dont les coordonn�ees sont exprim�ees dans Rbol. Soit
(P )Rcam, le même point dont les coordonn�ees sont exprim�ees dans Rcam. On a alors :
(P )Rbol = T:(P )Rcam
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image

Rbol

T

Rcam

droites de r�etroprojection

Fig. 4.1 - Recalage par rapport �a la plaque tubulaire du bol de g�en�erateur de vapeur

Consid�erons maintenant les centres des trous de la plaque tubulaire. On connâ�t
leurs coordonn�ees dans Rbol par construction du bol : soit (Pi)Rbol, le i�eme point visible
par la cam�era. On peut traiter l'image renvoy�ee par la cam�era pour d�etecter les
coordonn�ees (ui; vi) de ce point dans l'image. Le calibrage de cam�era �etant e�ectu�e,
on sait associer �a tout pixel (ui; vi), une droite de r�etroprojection Di exprim�ee dans
le rep�ere Rcam. En th�eorie, le point (Pi) appartient �a Di. On doit donc trouver T
telle que pour tout i, T�1:(Pi)Rbol appartient �a (Di)Rcam, ou du moins telle qu'elle
minimise D :

D =
X
i

d2
�
T�1:(Pi)Rbol; (Di)Rcam

�
(4.1)

4.1.2 Etude bibliographique

Dans la litt�erature, le probl�eme d�ecrit dans le paragraphe 4.1.1, n'est g�en�erale-
ment pas abord�e de cette mani�ere. Il a cependant d�ej�a �et�e trait�e sous des formes
�equivalentes. Des conditions d'existence et d'unicit�e de la solution ont �et�e mises en
exergue et divers types de m�ethodes de r�esolution ont �et�e �elabor�ees.

A notre connaissance, les �etudes men�ees �a ce sujet ont toujours �et�e faites avec
un mod�ele de cam�era �a st�enop�e qui suppose la concourance des droites de r�etropro-
jection.

4.1.2.1 Probl�emes �equivalents

Notre objectif consiste �a recaler par rapport �a l'environnement, la cam�era d�ej�a
calibr�ee par rapport �a une mire, ce qui revient �a d�eterminer la matrice de passage
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T entre les rep�eres Rabs et Rcam (cf �gure 4.1, o�u le rep�ere absolu est le rep�ere
Rbol). Dans le cas de l'utilisation d'un mod�ele �a st�enop�e, il s'agit de d�eterminer
les param�etres extrins�eques de la cam�era lorsque les param�etres intrins�eques sont
connus.

Un probl�eme tr�es similaire consiste �a retrouver la position et l'orientation d'un
objet (auquel est associ�e un rep�ere Robj) dans le rep�ere Rcam de la cam�era qui
l'observe, grâce �a des points ou segments caract�eristiques de cet objet. Dans ce cas,
il s'agit de d�eterminer la matrice de passage entre les rep�eres Rcam et Robj, c'est-�a-
dire l'inverse de la matrice pr�ec�edente.

Les indices utilis�es pour la r�esolution de ce type de probl�eme peuvent être des
points, comme c'est d�ecrit au paragraphe pr�ec�edent. Cependant, les solutions g�e-
n�eralement propos�ees ont recours �a des droites, ce qui n'est pas une contrainte,
puisqu'il su�t d'associer deux points pour disposer d'une droite. L'utilisation de
droites plutôt que de points permet de d�ecoupler l'estimation de la rotation et celle
de la translation [LHF90]. On commence par estimer la meilleure rotation. Une fois
la rotation optimale d�etermin�ee, trouver la translation est un probl�eme lin�eaire.

4.1.2.2 M�ethodes it�eratives

Ces m�ethodes sont g�en�erales et ne d�ependent pas de la con�guration des don-
n�ees (les donn�ees sont en l'occurence les coordonn�ees des points de l'espace et
de leurs images). Il s'agit de r�esoudre un syst�emes d'�equations non lin�eaires. Le
nombre d'�equations �etant g�en�eralement grand par rapport au nombre d'inconnues,
on cherche �a minimiser une fonction d'erreur.

La formulation de la fonction d'erreur et le choix de la proc�edure de minimisation
impliquent di��erentes m�ethodes de r�esolution.

La fonction d'erreur vise �a traduire le plus ou moins bon respect de certains
crit�eres sur l'ensemble des donn�ees : elle est donc la somme, �eventuellement pond�er�ee,
de la quanti�cation de ces crit�eres en chacun des couples de donn�ees. Ces crit�eres
peuvent être la distance au carr�e (id�ealement nulle) entre un point 3D et la droite
de r�etroprojection associ�ee �a son correspondant dans l'image (cf paragraphe 4.1.1)
ou bien la distance au carr�e (id�ealement nulle) entre la projection d'un point et son
correspondant dans l'image [Low91] ou bien le produit scalaire (id�ealement nul) de
2 vecteurs qui traduit leur perpendicularit�e [HM93].

La repr�esentation de la rotation peut �egalement avoir une incidence sur la fonc-
tion d'erreur. Si cette repr�esentation est minimale (3 param�etres), telle qu'avec les
angles d'Euler [LHF90], la fonction d'erreur n'est pas modi��ee. En revanche, si la
repr�esentation de la rotation compte plus de 3 param�etres, la fonction d'erreur doit
comporter un terme suppl�ementaire qui traduise les contraintes entre ces param�etres
(norme unitaire pour une repr�esentation par un quaternion [HM93], contraintes d'or-
thonormalit�e pour une repr�esentation par une matrice 3x3 [Yua89]).

La minimisation s'e�ectue souvent selon une m�ethode de Newton [Low91, Yua89].
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[HM93] utilise la m�ethode de r�egion de con�ance qui consiste �a approximer la
fonction d'erreur par une forme quadratique locale, dans un voisinage de la solution
courante.

[FB81] adopte une strat�egie compl�etement di��erente. Une premi�ere estimation
des param�etres est e�ectu�ee �a partir d'un ensemble minimal de donn�ees. Seules les
donn�ees coh�erentes avec cette estimation sont conserv�ees. Si ces donn�ees sont en
nombre su�sant, elles servent �a e�ectuer une nouvelle estimation plus �ne, selon un
proc�ed�e classique (des moindres carr�es par exemple). Cette m�ethodologie permet de
s'a�ranchir des donn�ees aberrantes.

L'inconv�enient majeur des m�ethodes it�eratives est bien sûr la pr�esence de mi-
nima locaux, inh�erents aux probl�emes d'optimisation non lin�eaires. Une bonne initia-
lisation des param�etres s'av�ere donc indispensable. Les m�ethodes de d�etermination
directe des param�etres �a partir d'un nombre restreint de donn�ees r�epondent bien �a
cet imp�eratif.

4.1.2.3 M�ethodes directes

Pour un nombre de correspondances image/espace restreint, on peut trouver des
solutions exactes en r�esolvant un syst�emes d'�equations non lin�eaires.

L'�equipe de M. Dhome [DRLR89] cherche la transformation qui permet de consi-
d�erer un triplet de droites de l'image comme la projection d'un triplet de droites de
l'espace.

Chen [Che91a] cherche �a faire correspondre des droites et des plans exprim�es
dans des rep�eres di��erents dans l'espace. Notre probl�eme entre dans le cadre de
son �etude si l'on prend comme droites, les droites constitu�ees �a partir de points
caract�eristiques de l'objet observ�e, et comme plans, les plans d'interpr�etation d�ecrits
�gure 4.2. Les droites sont connues dans le rep�ere Rabs alors que les plans sont
calcul�es dans le rep�ere Rcam �a partir de l'image des points caract�eristiques et des
param�etres intrins�eques de la cam�era.

[DRLR89] et [Che91a] aboutissent �a une �equation de degr�e 8 ne comportant
qu'une seule inconnue. Cette �equation est r�esolue par des m�ethodes num�eriques it�e-
ratives. Des con�gurations particuli�eres permettent de diminuer le degr�e de l'�equa-
tion (les 3 droites-espace sont orthogonales, les 3 droites-espace sont coplanaires, au
moins 2 droites-espace sont parall�eles, intersection des 3 droites-espaces en un même
point). Notons que dans le cas particulier qui nous int�eresse (o�u les plans consid�er�es
sont des plans d'interpr�etation), l'�equation de Chen est d�ej�a simpli��ee.

[FB81] cherche la transformation qui permet de consid�erer n points de l'image
comme �etant la projection de leurs homologues dans l'espace. n peut varier de 3
�a 6. Les contraintes de distance entre les points sont �a la base du raisonnement et
impliquent 2 �equations, l'une de degr�e 4 (qui peut être r�esolue de mani�ere explicite
ou it�erative), l'autre de degr�e 2.
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Rabs

~vobj

Rcam

F

m
~vim

~n

Fig. 4.2 - Plan d'interpr�etation d�e�ni par le centre de projection F et la droite
image de vecteur directeur ~vim

4.1.2.4 Conditions d'existence d'une solution

La r�esolution des �equations �evoqu�ees pr�ec�edemment a conduit Chen [Che91a]
�a �etudier les conditions d'existence de ces solutions. Il en arrive aux conclusions
suivantes :

{ La rotation ne peut pas être d�etermin�ee si et seulement si l'une des trois
conditions suivantes est v�eri��ee (le rôle des droites et des plans �etant inter-
changeable) :

{ 2 des droites sont parall�eles ainsi que les 2 plans correspondants

{ 2 des droites sont parall�eles et sont perpendiculaires �a la troisi�eme, et
les 2 plans correspondant aux droites parall�eles sont perpendiculaires au
troisi�eme plan

{ les trois droites ou les trois plans sont parall�eles

{ La translation ne peut pas être d�etermin�ee si et seulement si les normales aux
trois plans sont lin�eairement d�ependantes, ce qui signi�e que les trois plans ne
doivent pas être parall�eles �a une même droite de l'espace.

En �etudiant le probl�eme de mani�ere alg�ebrique, Yuan [Yua89] en d�eduit une
condition su�sante d'existence d'une solution pour la rotation : une solution g�en�e-
rique existe si 3(r + 1) � 2n > 0 o�u n est le nombre de correspondances points-
espace/points-image et r est la dimension du sous-espace lin�eaire engendr�e par les n
points-espace. On en d�eduit qu'au moins une solution exacte existe lorsqu'on dispose
de :

{ 1 seul point (fn; rg = f1; 0g)
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{ 2 points (fn; rg = f2; 1g)
{ 3 ou 4 points non colin�eaires (fn; rg = f3; 2g ; f4; 2g ou f4; 3g)
{ 5 points non coplanaires (fn; rg = f5; 3g)
Dans les autres cas (par exemple si l'on dispose de 6 points ou plus), le syst�eme

peut être surcontraint si les donn�ees ne sont pas coh�erentes, auquel cas il faut utiliser
les m�ethodes it�eratives de minimisation d�ecrites pr�ec�edemment.

4.1.2.5 Unicit�e de la solution

Lorsque le nombre de points est inf�erieur �a trois, il est clair qu'on dispose d'une
in�nit�e de solutions.

Dans le cas de 3 points, [FB81] a d�emontr�e qu'il existe au plus 4 solutions et
fournit des exemples num�eriques et graphiques de solutions multiples dans le cas de
3 points et de 4 ou 5 points non coplanaires.

[FB81] d�emontre �egalement de mani�ere analytique que la con�guration consti-
tu�ee de 4 points coplanaires admet une solution unique, ainsi que les con�guration
comportant au moins 6 points. Yuan [Yua89] d�emontre de mani�ere alg�ebrique que
la con�guration des 4 points coplanaires est la seule pour laquelle il existe une et
une seule solution.

Dans les autres cas, il existe plusieurs solutions. Cependant certaines d'entre elles
peuvent être complexes. D'autre part, on peut avoir recours �a des r�egles simples pour
discriminer les solutions r�ealistes des autres [DRLR89]. Le fait que l'objet doit se
trouver devant la cam�era est un exemple de telles r�egles.

4.1.2.6 Pr�ecision

Yuan a �etudi�e la pr�ecision de sa m�ethode [Yua89] et a constat�e qu'elle �etait
meilleure dans le cas de points non coplanaires. Les e�ets sont d'autant plus impor-
tants que le plan est parall�ele au plan image. Cependant, ils peuvent être att�enu�es
par l'inuence de la longueur focale : la pr�ecision est d'autant meilleure que la lon-
gueur focale est importante.

4.1.3 M�ethode propos�ee

Notons que toutes les m�ethodes mentionn�ees pr�ec�edemment font l'hypoth�ese
d'un mod�ele �a st�enop�e, ce qui n'est pas notre cas (mod�ele bi-plan). Elles ne sont
donc pas applicables directement.

La m�ethode propos�ee comporte deux phases :

{ Une phase d'initialisation : On rappelle qu'on a propos�e d'utiliser un mod�ele �a
st�enop�e en parall�ele du mod�ele des 2 plans, pour la proc�edure de projection qui
ne requiert pas une grande pr�ecision. L'utilisation de ce mod�ele peut nous per-
mettre ici d'estimer grossi�erement les param�etres de la matrice de passage, en
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appliquant l'une des m�ethodes d�ecrites pr�ec�edemment. On retient la m�ethode
de [FB81] qui fournit une solution directe pour 4 points coplanaires (nous ne
disposons en e�et que de donn�ees coplanaires). De plus, la solution est unique
dans ce cas. On choisit donc 4 couples point-espace/point-image pour obtenir
une estimation grossi�ere des param�etres cherch�es, ce qui permet d'initialiser
la seconde phase.

{ Une phase d'optimisation des param�etres : Cette phase consiste �a minimiserD,
la somme des distances au carr�e entre une droite de r�etroprojection et le point
3D correspondant (voir formule 4.1). Cette fois-ci, les droites de r�etroprojection
sont calcul�ees selon le mod�ele choisi, en l'occurence un mod�ele bi-plan, et l'on
consid�ere l'ensemble des donn�ees dont on dispose. Cette minimisation peut se
faire selon une m�ethode it�erative classique ([PFTV92] chapitres 10 et 14) de
type descente de gradient, Newton, Levenberg-Marquardt

En pratique, pour la phase d'initialisation, on choisit les 4 correspondances telles
que les points images soient r�epartis dans les 4 coins de l'image, �a une distance au
bord comprise entre 20 et 100 pixels ; pour la phase d'optimisation, on utilise la
m�ethode des gradients conjugu�es [PFTV92].

4.1.4 R�esultats

Nous avons exp�eriment�e la m�ethode de [FB81] sur des donn�ees simul�ees. Elle
fournit d'excellents r�esultats. En revanche, sur des donn�ees r�eelles, elle fournit une
matrice de transformation aberrante. Nous n'avons pas encore test�e la m�ethode sur
des donn�ees simul�ees bruit�ees pour �etudier son comportement en pr�esence de bruit.

Cette premi�ere phase d'initialisation ne fonctionnant pas, nous avons utilis�e la
phase d'optimisation seule sur des donn�ees initiales arbitraires. En raison des nom-
breux minima locaux, cette mani�ere de proc�eder aboutit rarement aux param�etres
recherch�es. Nous discr�etisons donc l'ensemble des param�etres possibles et nous lan-
�cons l'algorithme d'optimisation sur ces di��erentes donn�ees initiales. Nous retenons
la solution qui fournit les r�esidus les plus faibles et nous r�eit�erons l'op�eration sur
un nouvel ensemble de param�etres possibles r�epartis autour de la solution retenue �a
l'�etape pr�ec�edente. Cette manoevre est r�ep�et�ee quatre fois et nous fournit �nalement
une erreur moyenne entre les points 3D et leur droite associ�ee inf�erieure �a 1:0 mm
et une erreur maximale inf�erieure �a 1:5 mm dans la majorit�e des cas.

Nous avons �egalement mis en place une exp�erimentation pour comparer la ma-
trice obtenue par notre algorithme de recalage avec une matrice fournie par un
autre syst�eme de mesure, en l'occurence l'Optotrak. La con�guration du mat�eriel
est d�ecrite sur le sch�ema 4.3.

On calibre la cam�era en rep�erant les plans de calibrage dans le rep�ere asso-
ci�e �a l'optotrak (voir la partie concernant le rep�erage au moyen de l'Optotrak au
paragraphe 3.2.3.2). Le rep�ere Rmire est donc identi��e au rep�ere Roptotrak.

On d�eplace ensuite la mire de calibrage. Sa nouvelle position est rep�er�ee par
l'Optotrak grâce au \rigid body" �x�e sur la mire. La matrice de passage ainsi obte-
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test
plan

optotrak
"rigid body"

de calibrage
deuxi�eme plan

de calibrage
premier plan

cam�era

optotrak

Fig. 4.3 - Principe de la v�eri�cation du recalage de cam�era

nue est th�eoriquement l'inverse de la matrice que nous fournit notre algorithme de
recalage de cam�era.

Nous multiplions ces deux matrices pour obtenir une matrice P . P devrait être
la matrice identit�e, mais est bien sûr l�eg�erement di��erente. Pour �evaluer cette dif-
f�erence, nous analysons la matrice P selon ses composantes en translation et nous
extrayons l'axe et l'angle de la rotation selon la m�ethode expos�ee dans [Aya89] p.
222.

Nous avons e�ectu�e cette v�eri�cation sur 5 positions di��erentes de la mire. Pour
des raisons pratiques, la mire est toujours rest�ee dans un plan presque vertical et
n'a �et�e d�eplac�ee que d'un angle compris entre �20� et +20�. Les r�esultats obtenus
sont les suivants :

{ La matrice P a un angle de rotation moyen de 0:8� et toujours inf�erieur �a 1:4�.

{ Ses translations selon les axes x et y sont du même ordre de grandeur, �a savoir
environ 1:5 mm en moyenne et 3 mm au maximum.

{ Sa translation selon l'axe optique de la cam�era est bien moins bonne puisqu'elle
est de 17 mm en moyenne et de 31 mm au maximum.

4.2 M�ethode propos�ee pour l'application m�edi-

cale

4.2.1 Rappel des besoins et conditions de travail

L'espace de travail �a surveiller n'est pas tr�es grand (30 � 30 � 30 cm3). On
ne dispose pas, comme dans l'application nucl�eaire, de rep�eres naturels auxquels
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se r�ef�erer. Dans le but d'être ind�ependant des divers syst�emes d'imagerie qu'il est
possible d'utiliser en tant que localisateur pour les applications m�edicales, on a choisi
de se recaler par rapport au robot lui-même plutôt que par rapport au syst�eme
d'imagerie.

4.2.2 M�ethode propos�ee

L'id�ee consiste �a calibrer directement les cam�eras dans le rep�ere qui nous int�e-
resse, �a savoir le rep�ere du robot. Pour cela, on va lier mat�eriellement la mire de
calibrage au robot. Le rep�ere absolu de calibrage que l'on a nomm�e jusqu'�a pr�esent
Rmire est donc confondu avec Rrobot.

Le seul pr�e-requis n�ecessaire est que le robot soit calibr�e.
D'autre part, on doit disposer d'un localisateur 3D. Les exp�erimentations qui

suivent ont �et�e e�ectu�ees avec le syst�eme Optotrak.
En�n, la mire utilis�ee pr�esente les caract�eristiques suivantes :

{ Elle peut être �x�ee sur le poignet du robot.

{ On peut �xer sur elle un \rigid body" optotrak (�gure 4.4).

mire de calibrage

rigid body
optotrak

trous de calibrage

trous dans lesquels on peut
introduire un rigid body
monté sur une pointe.

Fig. 4.4 - Mire de calibrage utilis�ee pour l'application m�edicale

{ Elle mesure 226 � 212 mm2. Elle est en plexiglas opaque, pour assurer une
meilleure di�usion de la lumi�ere, et est recouverte d'une pellicule noire elle-
même perc�ee de 144 trous de 3 mm de diam�etre, dont l'emplacement est connu
avec une pr�ecision de 0:01 mm dans un rep�ere que l'on nommera Rplaque.

{ Elle comporte 4 trous dans lesquels on peut introduire une pointe mont�ee sur
un rigid body optotrak. Cette pointe est �equip�ee d'un anneau qui permet de
bloquer le rigid body contre la mire (�gure 3.8). La position de ces 4 trous est
connue avec une pr�ecision de 0:01 mm dans le rep�ere Rplaque.
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M�ethodologie

On �xe la mire sur le poignet du robot (�gure 4.5).

R6

Rrigidbody

X

T

M

C

Rrobot

Rplaque

Fig. 4.5 - Recalage par rapport au robot

On cherche �a d�eterminerM , la matrice de passage entre Rplaque et Rrobot. M est
la combinaison des matrices C, X et T .

{ C, qui d�epend de la con�guration du robot, est obtenue par le changeur de
coordonn�ees.

{ On d�etermine X, qui est ind�ependante de la con�guration du robot, par la
r�esolution d'une s�erie d'�equations Ai:X = X:Bi (m�ethodologie identique �a
celle du calibrage des marqueurs, voir chapitre 5)

{ On d�etermine T , qui est �egalement ind�ependante de la con�guration du robot,
par l'interm�ediaire du rigid body suppl�ementaire muni d'une pointe annel�ee
(voir photo 4.6). On proc�ede de la même mani�ere qu'au paragraphe 3.2.3.2.

Une fois les matrices X et T d�etermin�ees, on proc�ede au calibrage de la cam�era :

{ On am�ene le robot dans une con�guration telle que la mire soit approximati-
vement perpendiculaire �a l'axe optique de la cam�era
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Fig. 4.6 - D�etermination de T au moyen d'un \rigid body" suppl�ementaire, muni
d'une pointe annel�ee

{ On r�ecup�ere les valeurs articulaires du robot (q1i)i=1::6, ce qui nous permet de
connâ�tre la matrice C1 grâce au changeur.

La combinaison des matrices C1, X et T nous fournit une matrice de passage
entre Rplaque et Rrobot : (P )Rrobot =M1:(P )Rplaque = C1:X:T:(P )Rplaque.

{ On d�eplace le robot tout en maintenant la plaque de la mire parall�ele �a sa
premi�ere position et l'on acquiert les valeurs (q2i)i=1::6 qui nous fournissent
une matrice M2 : M2 = C2:X:T .

On est donc dans la même situation que pour la m�ethode \classique" de calibrage
de cam�eras avec pour rep�ere absolu Rrobot, au lieu d'un rep�ere quelconque. Ainsi la
droite de r�etroprojection correspondant �a un couple (u; v) donn�e, est calcul�ee dans
Rrobot.

4.2.3 R�esultats

Le mat�eriel utilis�e pour ces tests comprend :

{ un robot PUMA 260.

{ une cam�era JVC munie d'un objectif de 25 mm.

{ la mire d�ecrite pr�ec�edemment.
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On e�ectue le même test qu'au paragraphe 3.2.3 : le robot est amen�e en deux
positions telles que la mire soit approximativement perpendiculaire �a l'axe optique
de la cam�era. Ces deux plans sont utilis�es pour le calibrage par la m�ethode des deux
plans avec une mod�elisation par splines bicubiques. Puis on acquiert trois images
de test telles que le plan de la mire soit devant, derri�ere et entre les deux plans de
calibrage. La distance s�eparant deux plans est approximativement de 6 cm.

Les r�esultats obtenus sont les suivants :

erreur moyenne erreur maximale

Plan test P1 0.61 1.18
Plan test P3 0.72 1.26
Plan test P5 1.11 1.95

La \m�ediocrit�e" de ces r�esultats s'explique par les erreurs engendr�ees par le
robot, d'autant plus que la mire, du fait de son poids, cr�ee une �eche qui inuence
le comportement du robot.

4.3 Conclusion

La m�ethode de recalage d�evelopp�ee pour l'application nucl�eaire fournit de bons
r�esultats (distance droite-point moyenne inf�erieure au millim�etre), mais n'est pas
optimale en temps d'ex�ecution car la phase d'initialisation destin�ee �a faciliter l'opti-
misation ne fonctionne pas encore. Il serait int�eressant d'�etudier l'inuence du bruit
sur l'algorithme que nous avions choisi, pour nous assurer que c'est bien l'origine du
probl�eme. N�eanmoins, ce probl�eme n'est pas gênant puisqu'il s'agit d'une phase de
calibrage qui ne pr�esente pas d'imp�eratif de temps d'ex�ecution.

La m�ethode d�evelopp�ee pour l'application m�edicale est une m�ethode pragma-
tique qui consiste �a calibrer directement les cam�eras dans le rep�ere associ�e au robot.
L'inconv�enient majeur de cette approche est que sa pr�ecision d�epend de la pr�ecision
du robot.

D'autre part, dans le cadre du contrôle redondant, cette mani�ere de proc�eder
n'assure pas l'ind�ependance du syst�eme �a surveiller - le robot - et du syst�eme qui
surveille - les cam�eras. De toutes fa�cons, une totale ind�ependance n'est pas r�ealisable
car il faut forc�ement relier les deux syst�emes pour exprimer leurs mesures dans un
rep�ere commun. Cette approche �etant int�eressante d'un point de vue pratique car
elle supprime une �etape de calibrage, c'est celle que nous utiliserons pour e�ectuer
une exp�erimentation compl�ete du syst�eme de contrôle redondant d�ecrite au chapitre
7.

On pourrait utiliser un autre rep�ere absolu dans lequel serait connue la position
d'un certains nombres d'indices visuels et proc�eder alors d'une mani�ere similaire �a
celle d�ecrite pour l'application nucl�eaire. Cette mani�ere de proc�eder n�ecessiterait
une �etape suppl�ementaire, �a savoir le calibrage extrins�eque du robot.
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Chapitre 5

Le calibrage des marqueurs

Rappelons le probl�eme et la m�ethodologie g�en�erale que nous avons adopt�ee :

On se place dans un rep�ere absolu (not�e Rabs). L'objectif �nal du projet est de
v�eri�er que la position d'un robot surveill�e par une cam�era est bien celle indiqu�ee
par les codeurs angulaires des articulations et souhait�ee par l'utilisateur.

Pour cela, on se propose de traquer dans l'image renvoy�ee par la cam�era, des
marqueurs appos�es sur chacun des segments du robot, c'est-�a-dire de v�eri�er sur
l'image que les marqueurs sont l�a o�u on les attend. Leur position d�epend bien �evi-
demment de la position courante du robot. On a choisi pour le robot un mod�ele
de type Denavit-Hartenberg-Hayati [HTR88]. Les valeurs articulaires et le mod�ele
de changeur de coordonn�ees dont les param�etres ont �et�e calibr�es [Hol89, GQP93]
nous permettent de connâ�tre la position et l'orientation des rep�eres li�es �a chaque
segment du robot, not�es de mani�ere g�en�erale Rseg, dans le rep�ere associ�e au robot,
not�e Rrobot. Cependant, il nous faut connâ�tre l'emplacement des marqueurs dans le
r�ef�erentiel absolu.

Un marqueur est �xe par rapport �a Rseg, le rep�ere attach�e au segment qui le
supporte. Soit X, la matrice qui permet d'e�ectuer les changements de coordonn�ees
entre le rep�ere attach�e au marqueur, que l'on notera Rmarq, et Rseg.

Le calibrage d'un marqueur consiste �a d�eterminer X (voir �gure 5.1). Notons
qu'on ne peut pas faire une mesure directe de X, car le rep�ere Rseg est un rep�ere
abstrait, interne au robot, et n'est donc pas \palpable".

Ce probl�eme est tout-�a-fait similaire �a celui qui consiste �a d�eterminer la position
d'un outil terminal ou d'un capteur port�e par le robot, par rapport �a R6, o�u R6 est
le r�ef�erentiel attach�e au poignet d'un robot �a 6 degr�es de libert�e tel que le PUMA
que nous avons utilis�e. L'outil terminal peut être un laser, un capteur de distance,
un capteur tactile, une cam�era ...

Une s�erie de m�ethodes ont �et�e propos�ees pour identi�erX : elles sont regroup�ees
sous le terme g�en�erique de \calibrage cam�era/pince" (ou \hand/eye calibration") car
il s'agit la plupart du temps de d�eterminer la matrice X entre le r�ef�erentiel associ�e
�a la pince du robot et le r�ef�erentiel associ�e �a une cam�era tenue par la pince.

- 101 -



Chapitre 5. Le calibrage des marqueurs

X
Rseg Rmarq

marqueurRrobot

Rabs

Fig. 5.1 - Probl�eme : D�eterminer X

5.1 Objectif : r�esoudre A:X = X:B

5.1.1 Description du probl�eme

L'id�ee directrice est de consid�erer l'ensemble Rseg / Rmarq dans diverses posi-
tions. Dans le cas de deux positions di��erentes (voir �gure 5.2), le probl�eme peut se
poser ainsi :

{ A repr�esente le changement de coordonn�ees entre Rseg dans la position 2 et
Rseg dans la position 1 ;

{ B repr�esente le changement de coordonn�ees entre Rmarq dans la position 2 et
Rmarq dans la position 1.

{ D'apr�es la �gure 5.2, on voit clairement qu'il s'agit de r�esoudre l'�equation
matricielle A:X = X:B.

5.1.2 D�etermination de A

A est ais�ement connue au moyen du changeur de coordonn�ees : V1 et V2 sont
d�etermin�ees �a partir des coordonn�ees articulaires du robot en position 1 et 2 et
A = V �11 :V2 (voir �gure 5.2).

5.1.3 D�etermination de B

Dans la litt�erature, c'est souvent la position d'un capteur qui doit être d�etermi-
n�ee. Pour connâ�tre B, ce capteur, une cam�era la plupart du temps, est calibr�e dans
les deux positions par rapport �a une mire �xe, ce qui permet de connâ�tre W1 et
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A

X

X

B

Rseg1 Rmarq1

Rmarq2

Rseg2

Rrobot

V1 

V2 

Fig. 5.2 - Le probl�eme consiste �a r�esoudre l'�equation matricielle : A:X = X:B

W2 et donc B = W�1
1 :W2. La mire peut être constitu�ee par exemple de points et de

droites de contrôle plac�ees �a des positions connues dans l'espace [TL88] (voir �gure
5.3).

A

X

B

Rseg1

Rseg2

Rcam1

Rcam2

X

Rmire

W2

W1

Fig. 5.3 - D�etermination de B dans le cas d'une cam�era port�ee par un robot

Dans notre cas, il fallait un syst�eme pour d�eterminer Rmarq1 et Rmarq2 par rap-
port �a un r�ef�erentiel �xe. Nous avons utilis�e le syst�eme Optotrak (voir l'annexe
A).

Dans la suite de ce chapitre, nous allons consid�erer que le marqueur �a calibrer
est mat�erialis�e par un \rigid body" optotrak. Il sera ensuite facile de rep�erer notre
v�eritable marqueur par rapport au \rigid body" au moyen d'un palpeur (voir photo
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5.4).

Fig. 5.4 - On palpe les points caract�eristiques du marqueur pour les rep�erer par
rapport �a la plaquette optotrak

5.1.4 R�esolution de A:X = X:B

A et B ayant �et�e d�etermin�ees, il s'agit d'en d�eduire X. Notons qu'une �equation de
la formeA:X = X:B poss�ede un degr�e de libert�e en rotation et un degr�e de libert�e en
translation [SA87]. Pour d�eterminer X de mani�ere unique, il faut donc faire e�ectuer
deux mouvements au bras du robot, ce qui permet de former le syst�eme :(

A1:X = X:B1

A2:X = X:B2

La m�ethode la plus couramment d�evelopp�ee pour d�eterminer X consiste �a d�e-
composer A, B et X en rotation et translation, puis �a r�esoudre cons�ecutivement les
deux syst�emes engendr�es :(

RA1:RX = RX :RB1
RA2:RX = RX :RB2

puis

(
RA1:TX + TA1 = RX :TB1 + TX
RA2:TX + TA2 = RX :TB2 + TX

On peut r�esoudre ces deux syst�emes de diverses mani�eres. Nous en pr�esentons
deux, que nous avons impl�ement�ees et dont les r�esultats seront d�etaill�es ult�erieure-
ment :

{ Horaud [Hor] a explicit�e clairement une m�ethode expos�ee par Tsai [TL88].
Il pr�econise de repr�esenter une rotation sous forme vectorielle. Le vecteur re-
pr�esente l'axe de la rotation et son module repr�esente l'angle (voir [Aya89]
pour une expression compl�ete de cette d�ecomposition �a partir de la matrice de
rotation).
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Puis par une suite de raisonnements g�eom�etriques (les vecteurs de rotation des

matrices A, B et X �etant respectivement, ~kA, ~kB et ~kX , on d�ecompose ~kA et
~kB selon deux directions : l'une parall�ele, l'autre perpendiculaire �a ~kX ...), on

aboutit �a un syst�eme lin�eaire dont la r�esolution permet d'�evaluer l'axe (~kX) et
l'angle de la rotation RX . Une fois RX d�etermin�ee, il su�t de calculer TX en
r�esolvant aux moindres carr�es le syst�eme :

(
(RA1 � I3) :TX = RX :TB1� TA1
(RA2 � I3) :TX = RX :TB2� TA2

{ Shiu et Ahmad [SA87] montrent qu'une solution g�en�erale de l'�equationRA:RX =

RX :RB est : RX = Rot( ~kA; �):RXP , o�u ~kA est l'axe de rotation de RA, RXP
est une solution particuli�ere de l'�equation RA:RX = RX:RB, et � est un angle
arbitraire.

D'autre part, toute rotation qui satisfait ~kA = R: ~kB est solution de RA:RX =
RX :RB. Donc on peut choisir comme solution particuli�ere RXP = Rot(~v; !)

avec ~v = ~kB ^ ~kA et ! = arctan2 (j j ~kB ^ ~kAj j; ~kB: ~kA).
Ayant une formulation g�en�erale pour la solution de chacune des deux �equations
RA1:RX = RX :RB1 et RA2:RX = RX :RB2, on cherche la solution du syst�eme
qui doit v�eri�er : Rot( ~kA1; �):RXP1 = Rot( ~kA2; �):RXP2. Ceci nous conduit �a
r�esoudre un syst�eme lin�eaire dont les inconnues sont cos(�1); sin(�1); cos(�2)
et sin(�2). Comme le nombre d'�equations est plus important que le nombre
d'inconnues et qu'il y a du bruit pour des mesures r�eelles, on r�esout ce syst�eme
aux moindres carr�es.

Une fois RX d�etermin�ee, on proc�ede comme avec la m�ethode de Horaud pour
calculer la translation.

On peut �egalement se reporter �a [Wan92] qui propose une m�ethode proche de
celle de [Hor] et [TL88] ou �a [CK91], [FH86] et [Hor87] qui d�ecrivent trois autres
mani�eres de r�esoudre le probl�eme en utilisant des quaternions unitaires pour re-
pr�esenter les rotations. Quant �a Zhuang [ZS93] il explicite une m�ethode it�erative
permettant de d�eterminer simultan�ement la rotation et la translation, ce qui �elimine
la propagation d'erreurs.

L'inconv�enient majeur de toutes ces m�ethodes est que leur champ d'application
exclut le cas o�u les deux mouvements du robot ont des axes de rotation parall�eles.

Lors d'une manipulation de calibrage classique, on peut �eviter cette situation,
en jouant sur les six degr�es de libert�e du robot.

Dans notre cas, le probl�eme se pose pour le calibrage des marqueurs port�es par
le premier segment du robot, puisque l'on ne dispose alors que de la rotation de ce
segment par rapport �a la base. La di�cult�e est encore plus grande dans le cas o�u l'on
veut calibrer un marqueur sur la base elle-même, puisque l'on ne dispose d'aucun
mouvement.
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Il existe cependant d'autres m�ethodes de r�esolution, telle que celle d�ecrite dans
[Che91b], bas�ee sur la repr�esentation d'une transformation par un "�ecrou", qui, dans
le pire des cas, d�etermine 5 des 6 param�etres. Un d�eplacement rigide peut être d�ecrit
de mani�ere g�en�erale comme une rotation autour d'un axe et une translation le long
de cet axe. C'est ce que l'on appelle un �ecrou. La m�ethode de [Che91b] consid�ere
donc le mouvement complet comme une seule entit�e g�eom�etrique (un axe et deux
scalaires) et ne d�ecouple pas la rotation et la translation, ce qui permet un traitement
uni��e de tous les param�etres.

Cependant, cette m�ethode ne r�esoud pas notre probl�eme puisqu'elle ne permet
de d�eterminer que 5 des 6 param�etres du changement de rep�eres, lorsque le marqueur
�a calibrer est situ�e sur le premier segment du robot et ne fournit pas de solution
pour les marqueurs situ�es sur la base. L'impossibilit�e de connâ�tre compl�etement
la position du marqueur lorsque l'on ne dispose que d'un seul degr�e de libert�e, est
illustr�ee par la �gure 5.5 sur laquelle sont repr�esent�ees deux rotations dont les axes
sont confondus.

position 1

position 2

position 3

X

X
X

A1

A2

B2
B1

Fig. 5.5 - X ne peut pas être compl�etement d�etermin�e lorsque les 2 rotations ont
des axes parall�eles

Sur cette �gure, il est �evident que si l'on fait e�ectuer (par exemple) une trans-
lation verticale au marqueur, les changements de rep�eres A1, A2, B1 et B2 seront
identiques, bien queX soit di��erent. Ceci montre clairement que l'un des param�etres
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au moins ne peut pas être d�etermin�e.

Ainsi les m�ethodes de r�esolution de "A:X = X:B" n�ecessitent deux mouvements
dont les axes des rotations ne sont pas parall�eles, ce que l'on ne peut pas obtenir
pour la base et le premier segment du robot, si l'on prend comme rep�ere de r�ef�erence
le rep�ere attach�e �a la base du robot (Rrobot) ou un rep�ere �xe par rapport �a la base
du robot. En revanche, on peut choisir comme rep�ere de r�ef�erence, un rep�ere attach�e
�a l'un des segments ult�erieurs au deuxi�eme segment pour calibrer les marqueurs de
la base, et ult�erieurs au troisi�eme segment pour calibrer les marqueurs du premier
segment. On pourra ainsi b�en�e�cier des degr�es de libert�e des premi�eres articulations
et donc appliquer les m�ethodes classiques de r�esolution de "A:X = X:B".

Sur la �gure 5.6, on voit comment interpr�eter un mouvement lorsque l'on prend
Rseg comme rep�ere de r�ef�erence.

{ On connâ�t ais�ement A par A = V �11 :V2 o�u V1 et V2 sont calcul�ees au moyen
des matrices inverses du changeur de coordonn�ees.

{ L'optotrak permet d'�evaluer W1 et W2 ; on a recours �a Rmarq, a�n d'estimer
W1 et W2 par rapport �a un r�ef�erentiel �xe dans Rseg. On a alors de mani�ere
imm�ediate B = W�1

1 :W2.

A

X

Rbase1

V1 

V2 

Rbase2

Rmarq1

Rmarq2
X

B

YRseg

W1 

W2 

Rmarq

Fig. 5.6 - D�etermination de la position d'un marqueur situ�e sur la base ou le premier
segment du robot

Notons que l'on n'a pas besoin d'avoir recours �a la r�esolution d'un syst�eme
A:X = X:B, puisque l'on a de mani�ere directe X = V �11 :Y:W1. En e�et la position
et l'orientation de Rmarq par rapport �a Rseg (donn�ee par la matrice Y ) peuvent
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être calcul�ees auparavant grâce �a une phase de calibrage classique (r�esolution d'un
syst�eme A:Y = Y:B) appliqu�ee au couple de r�ef�erence (Rseg; Rmarq).

Cependant, cette mani�ere de proc�eder introduirait les erreurs commises lors de
la d�etermination de Y . Il est donc pr�ef�erable de r�esoudre un syst�eme A:X = X:B,
qui est totalement ind�ependant des r�esultats ant�erieurs.

5.2 Pr�ecision de la r�esolution

5.2.1 Pr�ecision de A

5.2.1.1 R�ep�etabilit�e du positionnement du robot

La r�ep�etabilit�e est la mani�ere dont le robot reproduit une tâche apprise. Nous
l'avons �evalu�ee pour chacune des articulations du robot. Pour chacune des articula-
tions, nous avons e�ectu�e une s�erie de mesures. Chaque mesure est caract�eris�ee par
le choix d'une con�guration de r�ef�erence. Le modus operandi d'une mesure est alors
le suivant :

{ on �xe un laser �a l'extr�emit�e du robot.

{ on place le robot de telle sorte que :

{ le laser se projette �a peu pr�es perpendiculairement sur un mur (dans notre
cas, la distance laser-mur D �etait d'environ 3 m�etres).

{ l'axe de rotation de l'articulation �a tester soit parall�ele au mur a�n d'am-
pli�er au maximum les mesures : une petite d�eviation � se traduit en
projection par une di��erence d d'autant plus ampli��ee que la distance au
mur D est grande (voir �gure 5.7).

Vue de profil Vue de dessus

α 

D 

d 

Fig. 5.7 - Mesure de la r�ep�etabilit�e dans le cas o�u l'axe de rotation est parall�ele �a
la surface de projection du laser
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Si l'axe de rotation �etait perpendiculaire au mur, on se trouverait dans la
situation de la �gure 5.8.

Vue de dessus

α 

D 

Vue de trois-quart

α 

α 
d d’

d 

Fig. 5.8 - Mesure de la r�ep�etabilit�e dans le cas o�u l'axe de rotation est perpendicu-
laire �a la surface de projection du laser

On voit que les di��erences seraient report�ees telles quelles sur le mur de projec-
tion. En e�et, D ne jouerait plus aucun rôle et seule interviendrait la distance
d0 entre le rayon laser et l'axe de rotation. Or d0 � D. L'estimation de la
d�eviation serait donc moins pr�ecise.

La con�guration du robot constitue alors la con�guration de r�ef�erence.

{ on rel�eve la position de la tache du laser sur le mur, dans cette con�guration
de r�ef�erence.

{ pour une s�erie de con�gurations di��erentes de la con�guration de r�ef�erence
(ces con�gurations, au nombre de 10 lors de nos exp�erimentations, ne di��erent
que pour la composante dont on veut mesurer la r�ep�etabilt�e) :

{ on fait d�eplacer le robot dans cette nouvelle con�guration,

{ on commande au robot de revenir �a la position de r�ef�erence courante,

{ on rel�eve la position de la tache du laser sur le mur et on mesure la
distance entre la tache pr�ec�edente et la tache de projection actuelle du
laser.

Sch�ematiquement, on est dans la situation de la �gure 5.9 (la position pr�ec�edente
est rep�er�ee par l'angle �1, la position courante par l'angle �2).

On mesure d sur le mur de projection. d est la distance entre les 2 taches de
projection du laser. D est la distance entre le mur et la source d'�emission du laser
port�ee par le robot (dans notre cas 3 m�etres : on n�eglige les petites variations se-
lon cette direction, dues aux erreurs de position du robot, qui sont de l'ordre du
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Vue de dessus

α

D

d

α2 α1 

Fig. 5.9 -

millim�etre, donc insigni�antes par rapport aux 3 m�etres). La valeur exacte de d est :

d = D � (tan (�2)� tan (�1)) = D � (tan (�1 + �)� tan (�1))

D'o�u � = arctan

 
d

D
+ tan (�1)

!
� �1

Par un d�eveloppement du premier ordre, en consid�erant que :

d

D
� 1

on obtient une valeur approch�ee de l'erreur angulaire :

� = arctan

 
d

D

!

Les r�esultats obtenus sur le PUMA 260 du laboratoire TIMC sont r�epertori�es
dans le tableau suivant :
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Ecart maximumentre
plusieurs posi-
tions sans couper les
moteurs

Ecart maximumentre
plusieurs positions en
coupant les moteurs

Ecart maximumentre
la position d'appren-
tissage et toutes les
autres positions

d = 0:5 mm d = 2:0 mm d = 5:5 mm
Axe 1

� = 0:01� � = 0:04� � = 0:11�

d = 0:5 mm d = 1:5 mm d = 5:5 mm
Axe 2

� = 0:01� � = 0:03� � = 0:11�

d = 1:0 mm d = 1:5 mm d = 6:5 mm
Axe 3

� = 0:02� � = 0:03� � = 0:13�

d = 1:0 mm d = 5:0 mm d = 18:0 mm
Axe 4

� = 0:02� � = 0:10� � = 0:35�

d = 1:5 mm d = 1:5 mm d = 20:0 mm
Axe 5

� = 0:03� � = 0:03� � = 0:39�

d = 5:0 mm d = 13:0 mm d = 22:0 mm
Axe 6

� = 0:10� � = 0:25� � = 0:43�

Les r�esultats de la premi�ere colonne sont les distances maximales entre deux
taches obtenues au cours d'une même s�erie de mesures (on indique �egalement les
angles correspondant �a ces distances). A l'int�erieur de cette s�erie, on ne prend pas
en compte la premi�ere position, obtenue en positionnant manuellement le robot.
Cette premi�ere position, que nous d�enommons "position d'apprentisage", est en
e�et particuli�ere car elle ne b�en�e�cie pas d'une correction des jeux. Pour les autres
positions, la correction des jeux consiste simplement �a e�ectuer les d�eplacements
�naux toujours dans le même sens.

Les r�esultats de la deuxi�eme colonne ont �et�e obtenus de la même mani�ere que
ceux de la premi�ere colonne, �a la di��erence pr�es qu'entre chaque rep�erage de la tache
de projection du laser, on a coup�e les moteurs du robot.

En�n, la troisi�eme colonne fournit la distance maximale, ainsi que l'angle cor-
respondant, entre la position d'apprentissage et toutes les autres positions obtenues
lors des deux tests pr�ec�edents.

Les tests d�ecrits pr�ec�edemment permettent d'�evaluer la r�ep�etabilit�e du position-
nement du robot selon les coordonn�ees articulaires. En vue d'estimer une majoration
de la r�ep�etabilit�e globale, pour chaque axe, on a mesur�e la distance maximale qui le
s�epare de l'extrêmit�e du robot (axe 1 : 70 cm ; axe 2 : 70 cm ; axe 3 : 47 cm ; axe 4 :
20 cm ; axe 5 : 20 cm ; axe 6 : 5 cm). On a ensuite rapport�e les erreurs du tableau
pr�ec�edent, obtenues pour une distance de 3 m, aux distance mesur�ees. La somme de
ces erreurs nous fournit une majoration de l'erreur de r�ep�etabilit�e �a l'extr�emit�e du
robot. Pour les valeurs obtenues en coupant les moteurs entre chaque s�erie, ce qui
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correspond �a une utilisation classique du robot, on a :

emax =
2:0 � 70 + 1:5 � 70 + 1:5 � 47 + 5:0 � 20 + 1:5 � 15 + 13:0 � 5

300
� 1:7 mm

Ces r�esultats constituent uniquement une mesure de r�ep�etabilit�e, et non pas une
mesure de pr�ecision.

5.2.1.2 Pr�ecision du changeur de coordonn�ees

La pr�ecision du changeur de coordonn�ees n'a pas �et�e �evalu�ee, mais la proc�edure
�a suivre pourrait être la suivante :

{ On �xe une con�guration du robot, ce qui �xe une position (et orientation)
du laser port�e par le robot.

{ On calcule, par le changeur inverse, les 8 con�gurations qui permettent d'ame-
ner l'e�ecteur du robot dans la position/orientation �x�ee.

{ Si le mod�ele du robot �etait parfait, le laser se projetterait exactement au même
endroit dans les 8 con�gurations. Comme lors de l'�evaluation de la r�ep�etabilit�e,
on mesure la distance entre les diverses taches lumineuses, ce qui nous fournit
une indication sur la pr�ecision du changeur de coordonn�ees.

Cette mani�ere de proc�eder incluera �egalement les erreurs li�ees �a la r�ep�etabilit�e.

Notons que l'on peut �egalement se faire une bonne id�ee de la pr�ecision par
l'interm�ediaire des r�esidus du calibrage.

5.2.1.3 Pr�ecision de la transformation A

Soit (P )Rseg un point servant �a caract�eriser le rep�ere Rseg. Par exemple P =
(0 0 0) ou P = (1 0 0) ou P = (0 1 0) ou P = (0 0 1). Dans le rep�ere Rrobot, les
coordonn�ees de ce point sont calcul�ees par : (P )Rrobot

= Vi:(P )Rseg dans la position
i (voir �gure 5.2). L'erreur maximale qui peut être commise sur les coordonn�ees de
P par ce calcul, mat�erialise la pr�ecision du changeur. La pr�ecision de l'inverse de
Vi est la même que celle de Vi puisqu'il s'agit d'une matrice de passage. L'erreur
engendr�ee par l'application successive de deux de ces matrices est major�ee par deux
fois l'erreur engendr�ee par l'application de l'une d'elles.

Donc l'erreur commise sur A est major�ee par deux fois l'erreur commise par le
changeur du robot.

5.2.2 Pr�ecision de B

5.2.2.1 R�ep�etabilit�e de l'Optotrak

On s'est content�e de placer un \rigid body" dans le champ des cam�eras et
de saisir plusieurs fois sa position estim�ee par Optotrak. Les mesures varient de
0:04 mm selon les directions x et y, et de 0:06 mm selon l'axe z, c'est-�a-dire selon
un axe parall�ele �a l'axe optique de la cam�era centrale de l'Optotrak.
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5.2.2.2 Pr�ecision de l'Optotrak

La DER de l'EDF a fait e�ectuer des mesures de pr�ecision de son syst�eme
optotrak. Les mesures de r�ef�erences ont �et�e r�ealis�ees par un interf�erom�etre Hewlett-
Packard de type 5518 A. Les r�esultats obtenus pour un volume d'utilisation l�eg�ere-
ment sup�erieur au nôtre (x et y compris entre �0:6 m et 0:6 m et z aux environs
de 3 m) sont les suivants : incertitude en x : 0:44 mm ; incertitude en y : 0:20 mm ;
incertitude en z : 0:70 mm.

On peut �egalement se reporter aux mesures que nous avons d�ecrites au para-
graphe 3.2.3.2, qui correspondent plus exactement au volume que nous utilisons.

5.2.2.3 Pr�ecision de la transformation B

Par un raisonnement similaire �a celui concernant la pr�ecision de A, on d�eduit
que les erreurs de pr�ecision de B sont major�ees par deux fois les erreurs de pr�ecision
de l'Optotrak.

5.2.3 Pr�ecision de la solution obtenue par les deux m�ethodes

�etudi�ees

Nous avons impl�ement�e deux m�ethodes pour r�esoudre le probl�eme A:X = X:B :
celle de Horaud [Hor] et celle de Shiu et Ahmad [SA87]. Leur principe est expos�e
au paragraphe 5.1.4. Pour chacune d'elles, nous donnons des r�esultats obtenus �a
partir de donn�ees simul�ees exactes, puis nous �evaluons ces m�ethodes sur des donn�ees
simul�ees bruit�ees. Cette �evaluation se fait en comparant une matrice Xref que l'on
s'est impos�ee et une matrice Xcal, retrouv�ee par le calcul. Nous commen�cons par
pr�esenter la m�ethode de comparaison.

5.2.3.1 Avant-propos : comparaison de deux matrices

La premi�ere id�ee est de calculer la di��erence entre les matrices : Xref � Xcal.
Mais analyser cette di��erence n'est pas ais�e de mani�ere imm�ediate puisque l'on doit
int�egrer des erreurs de translation et de rotation. Quel poids accorder �a chaque type
d'erreur?

Un moyen simple d'homog�en�eiser toutes les valeurs consiste �a appliquer les ma-
trices Xref et Xcal �a des points, puis �a comparer les points ainsi transform�es. On a
choisi un ensemble de 8 points (Pi; i = 1::8) dispos�es sur les coins d'un cube centr�e
sur l'origine. Notons que choisir la distance des points �a l'origine revient �a choisir
une pond�eration des erreurs de translation et de rotation (une distance faible met
en avant les erreurs de translation, alors qu'une distance importante met l'accent
sur les erreurs de rotation). On applique Xref et Xcal aux Pi et l'on obtient Pi;ref et
Pi;cal.

Si Xref et Xcal �etaient parfaitement identiques, pour tout i, Pi;ref et Pi;cal se-
raient confondus. Donc la distance entre ces points nous fournit une �evaluation de
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la ressemblance de Xref et de Xcal. Ainsi, une fonction de comparaison peut être :

Fcomp (Xref ;Xcal) =
8X

i=1

d (Pi;ref ; Pi;cal) =
8X

i=1

d (XrefPi;XcalPi)

On normalise cette fonction en divisant par le nombre de points :

Fcompmoy (Xref ;Xcal) =
1

8
Fcomp (Xref ;Xcal)

On peut �egalement choisir pour fonction de comparaison la distance maximale
entre deux points correspondants Pi;ref et Pi;cal :

Fcompmax (Xref ;Xcal) =
8

max
i=1

d (Pi;ref ; Pi;cal) =
8

max
i=1

d (XrefPi;XcalPi)

Par la suite, nous appliquons ce calcul avec 8 points situ�es sur un cube de
120 mm de côt�e (les points sont donc �a une distance d � 104 mm de l'origine).
Cette distance correspond �a notre champ d'utilisation. En e�et, la translation entre
le rep�ere associ�e au segment (Rseg) et le rep�ere associ�e au marqueur (Rmarq) est
limit�ee par la longueur des segments du PUMA, longueur approxim�ee �a une dizaine
de centim�etres.

5.2.3.2 M�ethode de R.Horaud

R�esultats de simulation

Ces r�esultats ont �et�e obtenus en trois �etapes :

{ Le processus pour cr�eer des donn�ees simul�ees consiste �a �xer B1, B2 et Xref ,
puis �a calculer A1 = Xref :B1:X

�1
ref et A2 = Xref :B2:X

�1
ref .

{ On applique ensuite la m�ethode de Horaud pour trouver Xcal solution du
syst�eme d'�equations :

(
A1:X = X:B1

A2:X = X:B2

{ En�n, on compare Xref (impos�e initialement) et Xcal.

Nous avons simul�e plusieurs situations pour B1 et B2 :

{ B1 et B2 ont des axes de rotation tr�es di��erents. Alors nous avons envisag�e
diverses valeurs d'angle de rotation pour B1 et B2 :

{ angle proche de 0;
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{ angle �egal �a �;

{ angle �egal �a �=2;

{ angle "quelconque".

{ B1 et B2 ont des axes de rotation parall�eles.

{ B1 et B2 ont des axes de rotation presque parall�eles. On envisage les mêmes
possibilit�es pour les angles de rotation que dans le cas o�u les axes de rotation
sont tr�es di��erents.

La nature de X peut �egalement inuencer la pr�ecision des r�esultats. La m�ethode
expos�ee dans [Wan92] se r�ev�ele être meilleure lorsque l'angle de la rotation de X est
proche de �

2
. Notons qu'on peut se ramener �a cette situation en utilisant un rep�ere

interm�ediaire d�ecal�e de �

2
par rapport �a une estimation a priori de X.

Pour nos simulations, nous avons utilis�e un Xref a priori quelconque (angle de
rotation valant 60�), si ce n'est que nous avons choisi une translation de norme
valant approximativement 170 mm, ce qui est l�eg�erement sup�erieur aux conditions
dans lesquelles nous nous trouvons avec le PUMA.

Lorsque les hypoth�eses ne sont pas respect�ees, c'est-�a-dire lorsque les deux mou-
vements du robot ont des axes de rotation parall�eles, les r�esultats obtenus en simula-
tion sont tr�es mauvais. La m�ethode de Horaud fournit une rotation avec des erreurs
de l'ordre des valeurs suivantes : l'axe de rotation d�evie de 1:5� ; l'erreur de l'angle
de rotation est de l'ordre de 10�4 � ; quant �a la translation fourmie par la m�ethode
de Horaud, elle est compl�etement fausse.

Lorsque B1 et B2 ont des axes de rotation presque parall�eles (di��erence d'orien-
tation �egale successivement �a 1, 3 et 10�), on obtient les r�esultats suivants. Nous
distinguons le cas o�u l'angle de l'une des rotations (RB1 ou RB2) est petit (angle
inf�erieur �a 5�) du cas plus g�en�eral :

di��erence
d'orientation
des vecteurs
rotation de
B1 et B2

erreur
d'orientation
du vecteur de

rotation

erreur de
l'angle de
rotation

erreur en
translation

cas o�u l'angle de
l'une des

rotations est < 5�

1�

3�

10�

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

0:038 %
10�3 %
< 10�3 %

cas g�en�eral
1�

3�

10�

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

0:003 %
< 10�3 %
< 10�3 %
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On remarque donc que pour des donn�ees exactes, les r�esultats sont tr�es bons,
même si les conditions (axes des rotations presque parall�eles ou rotations presque
nulles) sont proches des cas pour lesquels la m�ethode ne peut pas fournir de r�esultats.

En�n, dans le cas g�en�eral o�u les axes de rotation de B1 et B2 sont tr�es di��erents,
les r�esultats obtenus sont encore meilleurs : di��erence d'orientation des vecteurs
rotation et di��erence des angles de rotation inf�erieures �a 10�5 � ; erreur en translation
inf�erieure �a 10�4 %.

R�esultats de simulation avec du bruit

Tab. 5.1 - R�esultats de la fonction Fcompmoy sur des donn�ees simul�ees bruit�ees.
XXX indique une erreur trop importante (Fcompmoy > 10:0 mm).

di��erence
d'orientation
des vecteurs
rotation de
B1 et B2

Fcompmoy

(Xref ;Xcal)
avec

BruitMax
= 0:10

Fcompmoy

(Xref ;Xcal)
avec

BruitMax
= 0:15

Fcompmoy

(Xref ;Xcal)
avec

BruitMax
= 0:25

Fcompmoy

(Xref ;Xcal)
avec

BruitMax
= 0:50

cas o�u
l'angle de
l'une des
rotations
est < 5�

5�

10�

15�

20�

25�

> 30�

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

cas g�en�eral

5�

10�

15�

20�

25�

> 30�

XXX
4.82
4.24
2.74
2.18
1.97

XXX
6.92
6.18
5.09
2.81
2.71

XXX
XXX
XXX
8.54
5.48
4.97

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

Le processus est le suivant. On mat�erialise un marqueur par les trois points P0,
P1 et P2 dont les coordonn�ees sont exprim�ees en millim�etres dans le rep�ere Rmarq :
P0 = (0 0 0); P1 = (50 0 0) et P2 = (0 50 0).

{ On cr�ee des donn�ees simul�ees non bruit�ees en �xant B1; B2 et Xref , puis en
calculant A1 = Xref :B1:X

�1
ref et A2 = Xref :B2:X

�1
ref .

{ On transforme Pi (i = 0::2) par B1 pour obtenir P 0
i (i = 0::2).
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Tab. 5.2 - R�esultats de la fonction Fcompmoy sur des donn�ees simul�ees bruit�ees
(XXX indique une erreur trop importante (Fcompmax > 10:0 mm)).

di��erence
d'orientation
des vecteurs
rotation de
B1 et B2

Fcompmax

(Xref ;Xcal)
avec

BruitMax
= 0:10

Fcompmax

(Xref ;Xcal)
avec

BruitMax
= 0:15

Fcompmax

(Xref ;Xcal)
avec

BruitMax
= 0:25

Fcompmax

(Xref ;Xcal)
avec

BruitMax
= 0:50

cas o�u
l'angle de
l'une des
rotations
est < 5�

5�

10�

15�

20�

25�

> 30�

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

cas g�en�eral

5�

10�

15�

20�

25�

> 30�

XXX
4.99
4.57
3.17
2.33
2.08

XXX
7.23
6.82
5.92
3.31
3.21

XXX
XXX
XXX
9.93
6.33
5.34

XXX
XXX
XXX
XXX
XXX
XXX

{ On bruite les points P 0
i pour obtenir P

00
i (i = 0::2). Pour chacune des coordon-

n�ees :

{ on g�en�ere une variable al�eatoire Alea comprise entre 0 et 1.

{ on ajoute �a la coordonn�ee concern�ee un facteur 2�BruitMax�(Alea�0:5).

{ On reconstruit une matrice B0
1 �a partir des P 00

i :

{ le vecteur translation de la matrice est P 00
0 .

{ la premi�ere colonne de la matrice est le vecteur :

~x =
~P 00
0 P

00
1

k ~P 00
0 P

00
1 k

{ la deuxi�eme colonne est un vecteur perpendiculaire �a ~x et appartenant
au plan d�e�ni par ~x et ~P 00

0 P
00
2 :

~y =
~P 00
0 P

00
2 �

�
~x � ~P 00

0 P
00
2

�
~x

k ~P 00
0 P

00
2 �

�
~x � ~P 00

0 P
00
2

�
~xk

{ la troisi�eme colonne est le vecteur : ~z = ~x ^ ~y
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{ On proc�ede de même pour B2; A1 et A2. On obtient ainsi des matrices bruit�ees
B0

2; A
0
1 et A0

2. Nous avons utilis�e la même valeur de BruitMax pour toutes
les matrices. On aurait pu a�ner les simulation en choisissant des valeurs
di��erentes pour les matrices A et les matrices B, ce qui aurait traduit les
di��erentes pr�ecisions qu'il est possible d'obtenir pour le robot et l'optotrak.

{ On applique ensuite la m�ethode de Horaud pour trouver Xcal solution du
syst�eme d'�equations :

(
A0

1:X = X:B0
1

A0
2:X = X:B0

2

{ En�n, on compare Xref , impos�e initialement, et Xcal au moyen des fonctions
d�ecrites en 5.2.3.1.

Les r�esultats obtenus sont fournis dans les tableaux 5.1 (pour Fcompmoy) et 5.2
(pour Fcompmax).

Il est �evident que lorsque l'une des rotations est trop petite, la m�ethode ne
supporte pas le bruit. Il en est de même lorsque les vecteurs rotation des deux
rotations de B1 et B2 sont proches l'un de l'autre. Nous ne pourrons donc utiliser
la m�ethode de Horaud que si les conditions suivantes sont remplies :

{ B1 et B2 ont des rotations d'angle sup�erieur �a 10�.

{ les vecteurs de rotation de B1 et de B2 forment un angle sup�erieur �a 30�.

Signalons �egalement que lorsque l'une des rotations est �egale �a � (ou proche de
�), il arrive que la m�ethode de Horaud fournisse des r�esultats compl�etement faux.

On peut comparer ces r�esultats �a ceux expos�es dans [TL88] dont la m�ethode
de r�esolution est tr�es similaire �a celle de Horaud. Dans cet article, Tsai et Lenz
constatent que l'erreur dans la d�etermination de la rotation est inversement propor-
tionnelle d'une part au sinus de l'angle form�e par les axes des rotations A1 et A2,
d'autre part aux angles des rotations A1 et A2.

Notons que 0:25 mm est un bruit assez r�ealiste et que les mesures que nous
avons e�ectu�ees ont �et�e obtenues en simulant des points situ�es sur un carr�e de 5 cm
de côt�e. Elles seraient plus mauvaises avec un carr�e plus petit (ampli�cation des
erreurs dans la d�etermination de la rotation). Ceci signi�e que nous devons choisir
des marqueurs su�samment grands pour être capable de les calibrer correctement
avec cette m�ethode.

5.2.3.3 M�ethode de Shiu

R�esultats de simulation

- 118 -
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On proc�ede exactement de la même mani�ere que pour la m�ethode de Horaud,
en appliquant la m�ethode de Shiu. Les r�esultats obtenus sont les suivants :

{ lorsqu'on ne respecte pas les hypoth�eses, la m�ethode de Shiu ne donne au-
cun r�esultat coh�erent, alors que la m�ethode de Horaud fournit une rotation
approximative.

{ lorsque l'une des rotations est petite (angle < 5�), les r�esultats obtenus par
la m�ethode de Shiu sont moins bons : erreur de 0:03� dans l'orientation des
vecteurs de rotation et erreur de 0:008 % en translation (�a titre de comparaison,
la m�ethode de Horaud produit, dans les mêmes conditions, une erreur inf�erieure
�a 10�6 � dans l'orientation des vecteurs de rotation et une erreur de 0:001 %
en translation).

{ cas o�u les axes de rotation sont presque parall�eles :

di��erence
d'orientation
des vecteurs
rotation de
B1 et B2

erreur
d'orientation
du vecteur de

rotation

erreur de
l'angle de
rotation

erreur en
translation

cas o�u l'angle de
l'une des

rotations est < 5�

1�

3�

10�

0:093�

0:034�

< 10�5 �

10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

0:058 %
0:007 %
< 10�3 %

cas g�en�eral
1�

3�

10�

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

< 10�5 �

10�3 %
< 10�3 %
< 10�3 %

{ dans tous les autres cas, les r�esultats sont excellents et tout-�a-fait similaires �a
ceux obtenus par la m�ethode de Horaud : les erreurs d'orientation des vecteurs
rotation et les erreurs des angles de rotation sont inf�erieures �a 10�5 � ; les
erreurs de translation sont inf�erieures �a 10�4 %.

R�esultats de simulation avec du bruit

On proc�ede exactement de la même mani�ere que pour la m�ethode de Horaud,
en appliquant la m�ethode de Shiu. Les r�esultats obtenus sont tout-�a-fait similaires,
exceptions faites de deux points particuliers :

{ Lorsque l'une des rotations est �egale �a � (ou proche de �), la m�ethode de Shiu
fournit des r�esultats compl�etement erron�es beaucoup plus fr�equemment que la
m�ethode de Horaud (une fois sur deux).
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{ La valeur de Fcompmax est en g�en�eral l�eg�erement sup�erieure (di��erence d'en-
viron 0:2 mm).

5.2.3.4 Conclusion

Au vu des r�esultats, la m�ethode de Horaud est meilleure lorsque les conditions
sont di�ciles : rotations trop faibles (inf�erieures �a 10�), ou inclinaison entre les axes
de rotation de A1 et A2 (respectivement B1 et B2) trop petite (inf�erieure �a 30�). La
di��erence est d'autant plus agrante que le bruit est important.

En revanche, les m�ethodes de Horaud et de Shiu sont tout-�a-fait �equivalentes
lorsqu'elles sont appliqu�ees dans de bonnes conditions. Nous avons compar�e les r�esul-
tats obtenus par chacune des m�ethodes sur les mêmes donn�ees, �a savoir une trentaine
de (A1; A2; B1; B2) r�epondant au crit�ere de "bonnes conditions". En moyenne, les dif-
f�erences entre XHoraud et XShiu sont de l'ordre de 0:2 mm en translation, 0:05� dans
l'orientation du vecteur de rotation et 0:03� dans l'angle de rotation. Les r�esultats
sont donc assez similaires.

5.3 Strat�egie globale

5.3.1 Fonction d'erreur

La fonction d'erreur doit nous permettre d'�evaluer dans quelle mesure la matrice
X obtenue est pertinente par rapport aux donn�ees initiales.

On veut donc comparer les matrices Ai:X et X:Bi pour i(i = 1::2). Pour cela,
nous proc�edons comme au paragraphe 5.2.3.1 en appliquant les matrices A1:X et
X:B1 (respectivement A2:X et X:B2) �a des points Pi; i = 1::8, puis en comparant
les points ainsi transform�es : P 0

1i et P
00
1i (respectivement P 0

2i et P
00
2i).

Si X �etait une solution parfaite, pour tout i, pour j = f1; 2g, P 0
ji et P

00
ji seraient

confondus. Donc la distance entre ces points nous fournit une �evaluation de la validit�e
de X. Ainsi, une fonction d'�evaluation de l'erreur peut être :

Ferr (X) =
8X

i=1

(d (P 0
1i; P

00
1i) + d (P 0

2i; P
00
2i))

=
8X

i=1

(d (A1XPi;XB1Pi) + d (A2XPi;XB2Pi))

= Fcomp(A1X;XB1) + Fcomp(A2X;XB2)

On normalise cette fonction en divisant par le nombre de points :

Ferrmoy (X) =
1

16
Ferr (X) =

1

2
(Fcompmoy (A1X;XB1) + Fcompmoy (A2X;XB2))

On peut �egalement choisir pour fonction d'�evaluation la distance maximale entre
deux points correspondants P 0

ji et P
00
ji :

Ferrmax (X) = max
i=1::8;j=1::2

d
�
P 0
ji; P

00
ji

�
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= max
i=1::8;j=1::2

d (AjXPi;XBjPi)

= max(Fcompmax (A1X;XB1) ; F compmax (A2X;XB2))

Nous avons �evalu�e cette fonction d'erreur sur une s�erie de 32 mesures r�eelles.
Chaque mesure est constitu�ee de 2 matrices A (A1 et A2), de 2 matrices B (B1 et
B2) et des matrices XHoraud et XShiu, r�esultats des syst�emes d'�equations(

A1:X = X:B1

A2:X = X:B2

par les m�ethodes de Horaud et de Shiu. Nous avons appliqu�e ce calcul avec 8 points
situ�es sur un cube de 120 mm de côt�e. Les points sont donc �a une distance d �
104 mm de l'origine, ce qui correspond �a notre champ d'utilisation, �etant donn�e que
la longueur des segments du PUMA 260 est de cet ordre de grandeur.

Parmi cet ensemble de 32 r�esultats, nous ne retenons que les valeurs extrêmes,
la valeur moyenne et l'�ecart-type.

Valeur
minimale

Valeur
maximale

Valeur
moyenne

Ecart type

Ferrmoy(XHoraud) 0.13 0.54 0.26 0.09
Ferrmax(XHoraud) 0.18 0.75 0.42 0.15
Ferrmoy(XShiu) 0.06 0.37 0.22 0.08
Ferrmax(XShiu) 0.09 0.71 0.37 0.15

Les fonctions d'erreur sont dans l'ensemble plus faibles pour des r�esultats ob-
tenus par la m�ethode de Shiu que pour des r�esultats obtenus par la m�ethode de
Horaud. Cette contradiction apparente avec nos conclusions du paragraphe 5.2.3.4
s'explique par le fait que les donn�ees sont bruit�ees. Par rapport �a la m�ethode de
Horaud, la m�ethode de Shiu peut donc davantage minimiser les erreurs sur des don-
n�ees bruit�ees, tout en fournissant un r�esultat plus �eloign�e de la matrice de r�ef�erence
Xref non bruit�ee choisie au paragraphe 5.2.3.

5.3.2 Minimisation de la fonction d'erreur

On souhaite bien entendu obtenir la valeur d'erreur la plus petite possible. Pour
cela, on modi�e les param�etres de la matrice X (vecteur translation, vecteur de
rotation pond�er�e par l'angle de rotation) par la m�ethode des gradients conjugu�es
[PFTV92] qui est une fonction classique de minimisation : l'espace de recherche
est un espace �a 6 dimensions : 3 pour la translation, 3 pour la rotation. On peut
se reporter au chapitre 1 de [Dor95] pour une excellente synth�ese des di��erentes
mani�eres de repr�esenter une rotation ou une transformation.

Le tableau suivant pr�esente les r�esultats obtenus sur les mêmes donn�ees que
pr�ec�edemment, apr�es une minimisation de la fonction Ferrmoy. On constate que
Ferrmax a �egalement tendance �a diminuer, ce qui con�rme que la modi�cation des
param�etres de la transformation X se fait dans le bon sens :
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Valeur
minimale

Valeur
maximale

Valeur
moyenne

Ecart type

Ferrmoy(XHoraud) 0.09 0.41 0.19 0.06
Ferrmax(XHoraud) 0.14 0.79 0.34 0.10
Ferrmoy(XShiu) 0.05 0.29 0.17 0.06
Ferrmax(XShiu) 0.08 0.62 0.30 0.10

5.3.3 Minimisation globale sur un ensemble de matrices

Jusqu'�a pr�esent, nous avons utilis�e le minimumde donn�ees requises pour la r�eso-
lution de A:X = X:B (�a savoir 2 matrices Ai et 2 matrices Bi). Ces donn�ees n'�etant
pas rigoureusement exactes, elles engendrent des erreurs dans la d�etermination de
X. L'id�ee est donc d'utiliser un plus grand nombre d'informations a�n d'att�enuer
l'inuence du bruit. Ainsi, au lieu de minimiser une fonction d'erreur calcul�ee sur 2
couples de matrices (Ai; Bi), on minimise une fonction d'erreur calcul�ee sur n couples
(Ai; Bi).

Cette nouvelle fonction d'erreur est d�e�nie de la mani�ere suivante :

Fglobmoy (X) =
1

n

nX
i=1

Fcompmoy (Ai:X;X:Bi)

La nouvelle fonction maximale serait :

Fglobmax (X) =
n

max
i=1

Fcompmax (Ai:X;X:Bi)

La valeur initiale de X est d�etermin�ee par l'une des m�ethodes de Horaud ou de
Shiu appliqu�ee �a 2 des matrices, puis la minimisation s'e�ectue sur l'ensemble des
matrices.

5.3.4 Algorithme

A partir des r�esultats de simulation du paragraphe 5.2.3.2 et de l'id�ee de mi-
nimisation globale du paragraphe 5.3.3, nous d�e�nissons la strat�egie globale pour
calibrer la position des marqueurs sur chaque segment du robot.

On commence par �eliminer les couples (Ai; Bi) qui ne correspondent pas aux
crit�eres de \bonnes conditions" d�etermin�es lors des phases de simulation. Puis l'on
minimise la fonction d'erreur sur l'ensemble des couples restants, �a partir de plusieurs
valeurs initiales.

Notons que Zhuang et Shiu [ZS93] sugg�erent �egalement de proc�eder �a une s�elec-
tion des donn�ees �a partir d'une \mesure d'observabilit�e\.

Les �etapes de la strat�egie adopt�ee sont les suivantes :

1. Acqu�erir n couples de matrices (Ai; Bi).
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2. V�eri�er que les angles de rotation de Ai et de Bi ne sont pas trop di��erents
(di��erence inf�erieure �a 2�). En e�et, [SA87] montre que ces angles doivent être
�egaux puisque pour tout RX , on a RA:RX = RX :RB. Eliminer le couple si tel
n'est pas le cas.

3. V�eri�er que les angles de rotation deAi et deBi sont inclus dans [�170�;�10�][
[10�; 170�] (en e�et, on a vu lors des simulations que les r�esultats n'�etaient pas
bons pour des angles proches de 0� ou 180�). Eliminer le couple si tel n'est pas
le cas.

4. Regrouper par deux les couples restants de telle sorte que les vecteurs rotation
deA1 et A2 (respectivementB1 etB2) forment un angle sup�erieur �a 30� (l'angle
doit être inclus dans [30�; 150�]).

5. Pour chaque groupe de deux couples fourni par l'�etape pr�ec�edente, appliquer
la m�ethode de Horaud ou de Shiu a�n d'obtenir une s�erie de valeurs initiales
de la matrice X.

6. Minimiser la fonction d'erreur globale �a partir de chacune de ces valeurs ini-
tiales pour l'ensemble des matrices Ai et Bi non �elimin�ees aux �etapes 2 et 3,
pour obtenir des matrices X optimis�ees.

7. S�electionner la matrice X optimale, �a savoir celle dont la fonction d'erreur
globale est la plus faible.

5.4 R�esultats

5.4.1 Donn�ees simul�ees bruit�ees

La strat�egie d�e�nie au paragraphe pr�ec�edent a �et�e appliqu�ee sur des donn�ees
simul�ees bruit�ees a�n de connâ�tre quelle pr�ecision on peut en attendre. Ces donn�ees
ont �et�e obtenues de la mani�ere suivante :

{ g�en�eration al�eatoire d'une matrice Xref .

{ g�en�eration al�eatoire de 60 matrices Bi (i = 1::60).

{ calcul des 60 matrices Ai (i = 1::60) correspondantes : Ai = Xref :Bi:X
�1
ref .

{ g�en�eration des matrices bruit�ees A0
i et B

0
i (i = 1::60) �a partir des Ai et Bi de

la même mani�ere qu'au paragraphe 5.2.3.2.

Nous avons donc calcul�e une matriceXcal (que nous appeleronsXHoraud ouXShiu

selon la m�ethode utilis�ee pour initialiser la minimisation) �a partir de ces 60 paires
de matrices (A0

i; B
0
i) et nous avons obtenu les r�esultats suivants :
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BruitMax (en mm) 0.1 0.5 1.0

Erreur globale de la matrice de
r�ef�erence Xref (erreur calcul�ee avec
les A0

i et B
0
i bruit�ees ... bien sûr)

Fglobmoy(Xref )

Fglobmax(Xref )

0.37

1.25

2.05

6.16

3.88

12.37

Erreur globale de la matrice
calcul�ee Xcal = XHoraud (initialis�ee

par la m�ethode de Horaud)

Fglobmoy(Xcal)

Fglobmax(Xcal)

0.37

1.16

1.97

6.16

3.69

12.55

Erreur de la matrice
Xcal = XHoraud par rapport �a la

matrice de r�ef�erence Xref

Fcompmoy(Xref ;Xcal)

Fcompmax(Xref ;Xcal)

0.05

0.08

0.33

0.44

0.75

1.03

Erreur globale de la matrice
calcul�ee Xcal = XShiu (initialis�ee

par la m�ethode de Shiu)

Fglobmoy(Xcal)

Fglobmax(Xcal)

0.37

1.15

1.98

6.16

3.69

12.65

Erreur de la matrice
Xcal = XShiu par rapport �a la
matrice de r�ef�erence Xref

Fcompmoy(Xref ;Xcal)

Fcompmax(Xref ;Xcal)

0.07

0.08

0.33

0.46

0.76

1.13

Il est clair que les r�esultats sont bien meilleurs qu'avec seulement 2 couples de
matrices (Ai; Bi) (cf paragraphes 5.3.2). Ainsi, avec un bruit de 0:1 mm, on obtient
Fcompmoy(Xref ;Xcal) < 0:1, alors qu'on obtenait Fcompmoy(Xref ;Xcal) = 1:97 en
utilisant la m�ethode de Horaud telle quelle sur 2 couples de donn�ees.

D'autre part, une valeur importante des fonctions Fglobmoy ou Fglobmax n'est
pas forcement signe d'une mauvaise d�etermination de la matrice X. Ainsi pour un
bruit de 0:5mm, les valeurs de Fglobmoy ou Fglobmax sont relativement importantes :
approximativement 2:0 mm et 6:2 mm ; pourtant la matrice Xcal trouv�ee est tr�es
proche de la matrice de r�ef�erence Xref : Ferrmoy � 0:3 mm et Fcompmax � 0:5 mm.

Notons �egalement qu'un bruit de l'ordre du millim�etre semble une hypoth�ese
r�ealiste (r�ep�etabilit�e du robot major�ee par 1:7 mm et pr�ecision de l'optotrak de
l'ordre de 0:8 mm) ce qui nous laisse envisager des r�esultats assez m�ediocres avec
des erreurs moyennes de l'ordre de 0:75 mm et des erreurs maximales de l'ordre du
millim�etre.

5.4.2 Donn�ees r�eelles

La m�ethode pr�ec�edente appliqu�ee �a 60 couples de donn�ees r�eelles nous fournit
les r�esultats suivants :

Fglobmoy(XShiu) = Fglobmoy(XHoraud) = 0:37 mm
Fglobmax(XShiu) = Fglobmax(XHoraud) = 1:20 mm
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On remarque que les donn�ees r�eelles engendrent des erreurs similaires �a celles
obtenues sur des donn�ees simul�ees avec un bruit de 0:1 mm (Fglobmoy = 0:37 mm
et Fglobmax = 1:20 mm). Ce bon r�esultat est surprenant : on aurait pu penser que
les donn�ees r�eelles �etaient obtenues avec une pr�ecision bien moindre, au vu de la
r�ep�etabilit�e et de la pr�ecision du robot et de l'optotrak. Rappelons qu'avec un tel
bruit (0:1 mm), l'erreur par rapport �a la v�eritable matrice X �etait en moyenne de
0:05 mm (pour une initialisation des matrices selon la m�ethode de Horaud) et au
pire de 0:08 mm. On peut donc dire que la pr�ecision dans le positionnement des
marqueurs sur le bras du robot est meilleure que 0:1 mm.

5.5 Remarques et conclusions

Le calibrage du marqueur, c'est-�a-dire la d�etermination de la matrice de passage
entre Rseg et Rmarq, peut être e�ectu�e en même temps que le calibrage du robot,
mais ici on a voulu s'en a�ranchir pour être ind�ependant du type de robot utilis�e
et de la m�ethode employ�ee pour le calibrer. D'autre part, comme on a plusieurs
marqueurs �a calibrer, utiliser les r�esultats du calibrage du robot aurait impliquer
deux approches possibles :

{ Soit utiliser autant de changeurs de coordonn�ees du robot qu'il y a de mar-
queurs. Cette m�ethode est envisageable car elle n'a�ecte pas la pr�ecision du
syst�eme, mais elle implique des calculs suppl�ementaires au cours du suivi, par
rapport �a la m�ethode retenue.

{ Soit utiliser l'un des changeurs de coordonn�ees et assigner aux matrices de
passage entreRseg et Rmarq des valeurs fausses, puisque obtenues avec un chan-
geur di��erent de celui employ�e par la suite. La solution propos�ee est meilleure
puisque le calcul de la matrice de passage entre Rseg et Rmarq est e�ectu�e avec
le changeur de coordonn�ees retenu.

L'�etape de calibrage des marqueurs est bien sûr d�ependante du mod�ele du robot.
Cependant, cette d�ependance n'est pas gênante car la valeur des r�esidus permet de
rendre compte de la qualit�e du mod�ele du robot. Si d�es cette �etape, on d�etecte un
probl�eme avec le robot, il est inutile d'envisager de l'utiliser tel quel pour des tâches
exigeant de la pr�ecision.

Il faut donc choisir un seuil au del�a duquel on consid�erera que le robot n'est
pas assez pr�ecis. Le choix de ce seuil de validit�e est primordial car la pr�ecision du
calibrage du marqueur, et donc la pr�ecision qu'on peut attendre du syst�eme de
contrôle redondant complet 1, en d�ependent directement.

1: En e�et, l'erreur d�etect�ee par le syst�eme de contrôle redondant provient en partie d'une erreur
r�eelle (celle qu'on veut d�etecter) et en partie des erreurs accumul�ees par chacune des phases du
syst�eme (calibrage du marqueur, des cam�eras et d�etection des marqueurs dans les images). Le seuil
de d�etection d'erreur, c'est-�a-dire le seuil �a partir duquel le syst�eme d�ecide qu'il y a une erreur,
doit donc être sup�erieur �a la combinaison des impr�ecisions de chacune des phases du syst�eme a�n
de ne pas d�etecter des erreurs �a tort.
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Si le calibrage des marqueurs a �et�e e�ectu�e correctement, le syst�eme complet de
contrôle redondant permettra de d�etecter au cours de l'�evolution du robot, d'une
part des incidents techniques, tels qu'un codeur cass�e ou une mauvaise transmission
des valeurs des codeurs, d'autre part une �eventuelle modi�cation des param�etres
e�ectifs du robot par rapport �a ceux d�etermin�es au moment du calibrage.

On a vu au paragraphe 5.2.3.4 que les r�esultats obtenus par les m�ethodes de
Horaud et Shiu �etaient peu di��erents lorsqu'elles �etaient appliqu�ees dans de bonnes
conditions. Dans notre cas, l'utilisation de l'une ou l'autre est d'autant plus indi��e-
rente que la di��erence des r�esultats est att�enu�ee par la minimisation qui suit.

Dans notre �etude, nous n'avons impl�ement�e que des m�ethodes qui travaillent
sur deux couples de donn�ees. Ceci nous a permis de traiter de la même mani�ere
les r�esultats obtenus par l'une ou l'autre des m�ethodes en cherchant �a les optimiser
par la minimisation d'une fonction d'erreur globale. Cependant, il serait int�eressant
de comparer les r�esultats obtenus par notre minimisation globale, avec les r�esultats
de m�ethodes qui raisonnent directement sur un ensemble important de donn�ees
[TL88, ZS93, Wan92].

En�n, les tests ont montr�e que la strat�egie adopt�ee fournit une pr�ecision meilleure
que 0:1mm dans le positionnement des marqueurs sur le bras d'un robot PUMA 260.

- 126 -



Chapitre 6

D�etection et suivi des marqueurs

Grâce aux informations fournies par le robot (valeurs des codeurs) et aux ma-
trices de passages entre les di��erents rep�eres (connues par calibrage), on va pr�evoir
la position 3D th�eorique des marqueurs.

Le contrôle redondant consiste alors �a v�eri�er grâce aux images fournies par les
cam�eras que cette position est r�eellement atteinte (�a une certaine marge d'erreur
pr�es). La v�eri�cation se fait en d�etectant les marqueurs dans les images (paragraphe
6.2), �a partir de la pr�ediction de leur position (paragraphe 6.1). Grâce au calibrage
des cam�eras, on peut alors associer une droite de r�etroprojection �a chaque projection
d'un marqueur d�etect�e dans une des images. La distance entre cette droite et la
position 3D pr�edite donne une indication de la coh�erence des r�esultats.

Nous avons �egalement �etudi�e succintement le suivi des marqueurs dans une s�e-
quence d'images (paragraphe 6.3).

6.1 Pr�ediction de la position d'un marqueur

La phase de pr�ediction de la position d'un marqueur dans une image combine
les r�esultats de toutes les phases pr�eliminaires de calibrage (voir �gure 6.1) :

{ Le calibrage du marqueur permet de connâ�tre sa position dans Rseg�i (le
marqueur �etant port�e par le i�eme segment du robot). On peut manipuler le
marqueur au moyen d'une matrice de passage (comme lors du calibrage), ou
au moyen d'un certain nombre de points caract�eristiques. Cette derni�ere re-
pr�esentation �etant plus appropri�ee �a la d�etection, c'est celle que nous retenons
ici 1. Le calibrage du marqueur permet donc de connâ�tre la position de ses
points P caract�eristiques dans Rseg�i : (P )Rseg�i.

{ Le calibrage intrins�eque du robot permet de connâ�tre la position du marqueur
dans Rrobot en utilisant les valeurs articulaires fournies par le bras : (P )Rrobot =
MRseg�i�>Rrobot:(P )Rseg�i.

1: Le passage d'une repr�esentation �a l'autre n'est pas di�cile.
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Rseg-i Rmarq-ij

Rrobot

Rseg2

Rabs Rcam

Rimage

Calibrage du
marqueur

Calibrage extrinsèque
de la caméra
(MRcam->Rabs)

Calibrage intrin-
sèque de la caméra

Calibrage extrin-
sèque du robot
(MRrobot->Rabs)

Calibrage intrin-
sèque du robot
(MRseg-i->Rrobot)

Fig. 6.1 - Pr�ediction de la position du marqueur

{ Le calibrage extrins�eque du robot permet de connâ�tre la position du marqueur
dans Rabs : (P )Rabs = MRrobot�>Rabs:(P )Rrobot.

{ Le calibrage extrins�eque de la cam�era permet de connâ�tre la position du mar-
queur dans Rcam : (P )Rcam = M�1

Rcam�>Rabs:(P )Rabs.

{ En�n la projection (fonction inverse de la r�etroprojection obtenue par calibrage
intrins�eque de la cam�era) permet de pr�edire la position du marqueur dans
l'image. Notons que la projection n'est pas tr�es pr�ecise. Ce n'est pas important
puisqu'elle sert uniquement �a r�eduire la fenêtre de recherche du marqueur dans
l'image.

La phase de d�etection pourra alors s'e�ectuer dans une fenêtre restreinte, ce qui
optimisera le temps de calcul. Cette pr�ediction permet �egalement de minimiser les
risques de fausses d�etections ou d'ambigu��t�es.
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6.2 D�etection d'un marqueur

Nous allons analyser l'inuence de la pr�ecision de la d�etection sur la pr�ecision
du positionnement 3D.

Nous en d�eduirons qu'il est n�ecessaire d'obtenir une pr�ecision meilleure que le
pixel ce qui nous am�enera �a �etudier les algorithmes de d�etection subpixel et la
pr�ecision que l'on peut en attendre.

Nous d�eciderons alors de la forme des marqueurs et de l'algorithme ad�equat pour
les d�etecter.

6.2.1 Inuence de la pr�ecision de la d�etection sur la pr�eci-

sion du positionnement 3D

Remarque pr�eliminaire

Notre objectif n'est pas r�eellement d'e�ectuer de la reconstruction. En e�et,
cela ne serait pas toujours possible �a cause de probl�eme de visibilit�e, et cela nous
empêcherait de tirer parti des mesures obtenues lorsqu'un marqueur n'est visible
que d'une seule cam�era. Aussi nous pr�ef�erons faire des v�eri�cations de coh�erence en
�evaluant la distance entre la position 3D th�eorique de chaque marqueur et chacune
des droites de r�etroprojection qui sont associ�ees �a son image 2, plutôt qu'en �evaluant
la distance entre la position 3D th�eorique de chaque marqueur et sa position 3D re-
construite. Cette approche o�re plus de souplesse et exploite toutes les informations
visuelles dont on dispose.

Cependant implicitement, autoriser une erreur de �droite entre la position 3D
pr�edite et la droite de r�etroprojection associ�ee revient �a autoriser une erreur de
�reconstruction entre la position 3D pr�edite et une position 3D reconstruite.

Or si l'on veut �eviter des d�eviations trop importantes, c'est �reconstruction qu'il
faut majorer car c'est elle qui repr�esente la v�eritable erreur de position 3D. C'est
pourquoi nous allons �etudier comment une erreur de d�etection dans l'image se traduit
en erreur de reconstruction 3D.

Inuence de la pr�ecision de la d�etection sur la pr�ecision du positionne-
ment 3D

D'apr�es la �gure 6.2, on a :

�reconstruction � �droite

sin
�
tan( B

2D)
� � 2:�droite

D

B

pour D grand par rapport
�a B, par exemple D > 2B

A titre indicatif, pour D = 2 m et B = 1 m, on obtient �reconstruction � 4:�droite.

2: ou �a ses images, s'il est visible de plusieurs cam�eras
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Preconstruit

�droite
�reconstruction

D

B

Preel

Fig. 6.2 - Erreur de reconstruction 3D engendr�ee par des erreurs de d�etection

D'autre part, pour un champ observ�e d'environ 1 m dans une image discr�etis�ee
selon 512 pixels, chaque pixel repr�esente environ 2 mm.

Avec les mêmes valeurs que pr�ec�edemment, une erreur de 1 pixel lors de la
d�etection du marqueur dans l'image, se traduit donc par une erreur �droite � 2 mm
et par une erreur �reconstruction � 8 mm, �a laquelle il faut ajouter l'erreur issue du
mod�ele de calibrage des cam�eras.

Ainsi il est int�eressant d'obtenir une d�etection avec une pr�ecision meilleure que
le pixel pour limiter les erreurs en 3D.

6.2.2 Etude bibliographique des algorithmes de d�etection

subpixel

Les approches abord�ees ici sont de nature di��erente de celles de la segmentation.
La segmentation consiste �a d�eterminer avec la r�esolution du pixel, des limites d'ob-
jets, ou bien des zones qui correspondent �a des objets, sans avoir d'information riche
sur la nature de ces objets, même si des connaissances a priori sont tr�es souvent
exploit�ees.

Dans notre cas, on sait parfaitement ce qu'on cherche : dans une zone restreinte
de l'image, on veut d�eterminer pr�ecis�ement, c'est-�a-dire avec une r�esolution meilleure
que le pixel, la position d'un motif particulier que l'on d�e�nira ult�erieurement, consti-
tu�e d'�el�ements g�eom�etriques pr�esentant un fort contraste avec le fond.

L'utilisation combin�ee de ces contraintes portant sur un bon nombre de pixels,
permet d'a�ner la pr�ecision de la localisation.

La plupart des m�ethodes de d�etection subpixel r�epertori�ees exploitent la richesse
des informations a priori en construisant un mod�ele de ce que l'on cherche, puis d�e-
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terminent les param�etres de ce mod�ele (dont les param�etres de position/orientation
qui seuls nous int�eressent) pour le mettre en correspondance avec les donn�ees r�eelles
de l'image. Ces donn�ees peuvent être pr�e-trait�ees et donc se pr�esenter sous des formes
plus ou moins complexes.

Nous allons essayer de recenser les repr�esentations possibles de l'image �a trai-
ter, les mod�eles et les m�ethodes de d�etermination et d'optimisation des param�etres
pr�esents dans la litt�erature.

6.2.2.1 Les repr�esentations d'images

image binaire

La repr�esentation la plus �el�ementaire est une image binaire construite �a partir
de l'image de d�epart : les pixels sans int�erêt valent 0 ; les pixels estim�es appartenir
�a l'objet cherch�e (qui peut être un objet �a proprement parler, ou bien un contour)
valent 1.

Cette image binaire peut être obtenue par des m�ethodes de segmentation clas-
siques (d�etection de contrastes, croissance/d�ecroissance de r�egions ...).

image brute

L'image est exploit�ee telle quelle.

image continue

La mani�ere la \plus exacte" d'obtenir une image continue repose sur l'hypoth�ese
que les niveaux de gris de l'image brute sont une discr�etisation d'un signal continu
correspondant �a l'image. Les techniques de traitement du signal permettent d'obtenir
la formule de reconstruction (voir [Pic80] pour plus de d�etails). On explicite ci-
dessous la reconstruction en 1D pour plus de simplicit�e, mais le principe est bien
sûr le même en 2D :

Soit x(t) un signal continu nul en dehors de [0; T ]. On peut le d�evelopper en
s�erie de Fourier :

x(t) =
X
n

xn: exp (�in!t) avec ! =
2�

T

et xn =
1

T

Z T

0
x(t) exp (in!t)dt =

1

T

Z T

0
x(t) exp

�
i2�tn

T

�
dt

Soit ~x(n) la transform�ee de Fourier de x(t). Supposons que ~x(n) soit nulle en
dehors de [�B;B].
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Alors on peut �egalement d�evelopper ~x en s�erie de Fourier :

~x(�) =
X
n

~xn: exp
��i2��n

2B

�
et ~xn =

1

2B

Z B

�B
~x(�): exp

�
i2��n

2B

�
d�

Or l'int�egrale est la transform�ee de Fourier inverse de ~x pour t = n=2B. Il s'agit
donc de x(n=2B).

d'o�u ~xn = 1
2B
:x( n

2B
):

On peut donc reconstituer ~x(n) �a partir des valeurs discr�etes x(tn) o�u tn = n=2B.
Puis par transform�ee de Fourier inverse :

x(t) =
Z B

�B
~x(�): exp (i2��t) d�

=
Z B

�B

"X
n

�
1

2B
:x(tn)

�
exp (�i2��tn)

#
exp (i2��t) d�

d'o�u la formule d'�echantillonnage :

x(t) =
X
n

x(tn)
sin (2�B(t� tn))

2�B(t� tn)
=
X
n

x(tn) sinc (2�B(t� tn))

Cette formule n'est valable que si la fr�equence du signal est inf�erieure �a la fr�e-
quence d'�echantillonnage (fechan > fNyquist = B).

Cependant, la fonction sinc a un support in�ni. Il faudrait donc utiliser tous les
points x(tn) pour calculer x(t), ce qui est impossible. Aussi, on utilise g�en�eralement
une fonction d'interpolation �a support �ni, telle que le plus proche voisin (qui n'est
pas adapt�e ici, puisqu'on veut am�eliorer la pr�ecision !), une interpolation lin�eaire ou
une interpolation par B-spline cubique. Comme ces fonctions ont des r�eponses en
fr�equence di��erentes de la fonction sinc, la restoration du signal par l'une de ces
fonctions peut s'en trouver alt�er�ee.

[TH86] a compar�e ces trois fonctions dans le domaine des fr�equences et a mon-
tr�e que la B-spline cubique a la meilleure r�eponse. Cependant, des exp�erimentations
avec une interpolation lin�eaire ont montr�e qu'elle engendrait une erreur (0.005 pixel)
bien inf�erieure �a celle engendr�ee par le bruit du syst�eme (0.05 pixel). Ce type d'in-
terpolation semblerait donc su�sant dans la plupart des cas. En fait, cette remarque
est valable pour l'utilisation qui en est faite dans [TH86] (corr�elation de deux images
r�e�echantillonn�ees), mais elle ne s'applique pas �a des traitements de type \recherche
d'extremum".

image r�e�echantillonn�ee

Il s'agit simplement de la rediscr�etisation d'une image continue selon des inter-
valles plus petits que ceux de l'image brute.

Une fois ces nouvelles images construites, on peut leur appliquer les m�ethodes
classiques de segmentation. [TH86] applique ainsi une fonction de cross-corr�elation
entre deux images r�e�echantillonn�ees.
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En th�eorie, la pr�ecision de la d�etection s'en trouve am�elior�ee proportionnellement
�a l'augmentation de la r�esolution de l'image par rapport �a l'image initiale. N�ean-
moins, la pr�ecision ainsi atteinte d�epend de la pr�ecision avec laquelle la nouvelle
image approxime l'image originale (voir [PKD83] pour plus de d�etails).

On peut proc�eder dans un ordre di��erent, c'est-�a-dire traiter d'abord l'image
initiale en lui appliquant un �ltre, puis r�e�echantillonner l'image �ltr�ee.

C'est ce qui est fait par [HM86]. Ils convoluent l'image initiale avec un masque
LoG (\Laplacian of Gaussian"). Puis ils construisent une image continue grâce �a
un mod�ele polynomial du second ordre appliqu�e �a des r�egions 3 x 3. Cette image
continue est ensuite rediscr�etis�ee selon une r�esolution 2 ou 3 fois meilleure que celle
de l'image initiale. En�n ils d�eterminent les z�eros de cette nouvelle image, qui cor-
respondent aux points de contraste de l'image initiale. Notons qu'ils auraient pu
chercher les z�eros dans l'image continue, ce qui aurait sans doute am�elior�e la pr�eci-
sion, mais ralenti le processus.

6.2.2.2 Les mod�eles

La complexit�e du mod�ele retenu est li�ee �a la complexit�e de la repr�esentation
d'images. Ainsi, il est bien sûr inutile de construire un mod�ele tr�es sophistiqu�e si
l'on ne dispose que d'une image binaire ...

mod�ele purement g�eom�etrique

C'est le type de mod�eles le plus simple. Il n'exploite que l'aspect purement
g�eom�etrique des motifs cherch�es. Pour une droite, il aura 2 param�etres (la pente �
et la distance �a l'origine �) : sin �:u�cos �:v = �. Pour un cercle, il aura 3 param�etres,
les coordonn�ees du centre (uc; vc) et le rayon R : (u� uc)2 + (v � vc)2 = R2 ...

mod�ele construit �a partir de ce que sont cens�es repr�esenter les niveaux
de gris des pixels de l'image

Le niveau de gris d'un pixel repr�esente la quantit�e de lumi�ere re�cue par la partie
du capteur qui correspond �a ce pixel.

On peut donc construire un mod�ele des niveaux de gris d'une portion d'image
dans laquelle se trouve un objet dont on connâ�t les param�etres de forme et de
position. Le niveau de gris d'un pixel donn�e est une combinaison lin�eaire des deux
niveaux de gris correspondant au fond de la sc�ene et �a l'objet, dans la proportion
des surfaces occup�ees. Il d�epend donc des param�etres de forme et de position de
l'objet.

Ainsi, soient gobjet, le niveau de gris de l'objet, gfond, le niveau de gris du fond ;
soient pk, les param�etres qui d�e�nissent l'objet ; alors pour tout pixel (i; j), son

- 133 -



Chapitre 6. D�etection et suivi des marqueurs

niveau de gris th�eorique est donn�e par :

g(i; j) = gobjet:�(i; j; pk) + gfond:(1� �(i; j; pk))

o�u �(i; j; pk) est la proportion de la surface du pixel (i; j) occup�e par l'objet.
Selon la nature de l'objet, � peut être calcul�ee de mani�ere analytique, ou bien

de mani�ere approximative, en discr�etisant le pixel en un certain nombre de points
r�epartis r�eguli�erement, puis en d�enombrant les points situ�es �a l'int�erieur de l'objet.

Cependant cette repr�esentation n'est pas exacte. On peut en voir un contre-
exemple sur la �gure 6.3 dans le cas d'une ligne de contrate verticale.

a) ce qu’on devrait avoir b) ce qu’on a

Ligne de
contraste

Fig. 6.3 - L'image digitalis�ee d'une ligne de contraste verticale b) ne correspond
pas au mod�ele th�eorique a)

On constate un �etalement des niveaux de gris interm�ediaires sur plusieurs co-
lonnes (au lieu d'une seule colonne dans le cas id�eal du mod�ele). Ceci peut s'expliquer
par un mauvais r�eglage de la mise au point de la cam�era qui engendre une image
oue, mais aussi par le processus d'acquisition d'image. En e�et, chaque ligne du
capteur CCD est d'abord convertie en un signal analogique par la cam�era (voir �-
gure 6.4) pour être transmise, via un cable vid�eo, �a la station de travail. Avant de
pouvoir être exploit�e, ce signal est r�e�echantillonn�e par un num�eriseur qui recr�ee une
repr�esentation digitale de la ligne (voir �gure 6.5).

Ces di��erentes transformations ont tendance �a agir comme un �ltre passe-bas,
supprimant les hautes fr�equences et donc att�enuant la pente du contraste.

Ces ph�enom�enes n'�etant pas pris en compte par le mod�ele pr�ec�edemment d�e-
crit, certains auteurs ont cherch�e �a construire des mod�eles plus complexes pour les
int�egrer. Ces mod�eles sont bas�es sur une hypoth�ese gaussienne du ou.
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signal recueilli par les cellules du capteur CCD

signal analogique reconstitué

Fig. 6.4 - Cr�eation d'un signal analogique �a partir des donn�ees d'une ligne de
capteur CCD

signal rééchantillonné par le numériseur

signal analogique

Fig. 6.5 - Num�erisation du signal analogique
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mod�eles int�egrant un ou gaussien

[Peu93] a �etudi�e di��erentes fonctions math�ematiques susceptibles d'approximer
le signal en niveaux de gris dans le voisinage d'un indice visuel. De mani�ere empi-
rique, ce sont les fonctions exponentielles qui sont apparues les plus proches de la
r�eponse des syst�emes d'acquisition.

Ces fonctions sont d'autant plus int�eressantes qu'elles pr�esentent un plan asymp-
totique qui peut traduire une variation d'intensit�e lumineuse dans la sc�ene.

Les fonctions propos�ees par [Peu93] sont de la forme :

F1(x; y) = a+ bx+ cy + d exp(�g2y2) pour une droite

F2(x; y) = a+ bx+ cy + d exp(�f2x2 � g2y2) pour un point

F3(x; y) = a+ bx+ cy + d exp(�f2x2) + e exp(�g2y2) pour une croix

(2 droites perpendiculaires)

Il faut rajouter aux param�etres a; b; c; d; e; f et g, une translation (u0; v0) et une
rotation � pour obtenir une expression de ces fonctions dans le rep�ere de l'image :

0
B@ u

v
1

1
CA =

0
B@ cos(�) � sin(�) �u0

sin(�) cos(�) �v0
0 0 1

1
CA :

0
B@ x

y
1

1
CA

On pourrait �egalement rajouter un autre param�etre pour mod�eliser des croix
dont les deux branches ne seraient pas perpendiculaires ... Tous ces mod�eles portent
sur des indices visuels \�ns" qui apparaissent sur un fond.

D'autres mod�eles [BM94] portent sur la transition entre deux surfaces homo-
g�enes. On distingue deux r�egions homog�enes R1 et R2 de niveau de gris A et B et
une r�egion interm�ediaire R3 constitu�ee d'un ou gaussien des 2 autres r�egions.

Soit g(�), la fonction gaussienne :

g(�) =
1p
��2

exp(��2

�2
)

Consid�erons �a titre d'exemple, le cas d'un mod�ele de coin. Soient (x0; y0) ses
coordonn�ees exactes. Alors on a (voir [BM94]) :

Im(x; y) =

8><
>:

A si (x; y) 2 R1

B si (x; y) 2 R2R1
�1

R1
�1 g(�) g(�) I 0(x� �; y � �) d� d� si (x; y) 2 R3

avec I 0(x; y) =

(
A si x � x0 et y � y0
B sinon
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Aux param�etres A et B, il faut ajouter de la même mani�ere que pr�ec�edemment
les param�etres de rotation, translation et �eventuellement un param�etre indiquant
l'angle pour un coin non carr�e.

mod�eles statistiques

Un mod�ele statistique permettrait de tenir compte des e�ets du bruit dans la
cr�eation d'images. [HD83] d�ecrit un tel mod�ele : il suppose une certaine distribution
statistique pour les niveaux de gris de chaque côt�e de la ligne de contraste (par
exemple des distributions gaussiennes d�e�nies par leurs moyennes gdroite et ggauche
et leurs variances �droite et �gauche) ; alors chaque pixel contenant une partie de la
droite de contraste a un niveau de gris qui est un m�elange des niveaux de gris droit
et gauche, c'est-�a-dire qu'il a une moyenne et une variance qui d�ependent de la
proportion de la surface du pixel �a gauche de la droite et de gdroite, ggauche, �droite et
�gauche.

image pr�ec�edente

Les mod�eles pr�ec�edents ont recours �a plus de param�etres que ceux qu'on veut
d�eterminer (position et orientation uniquement) car on manque d'information sur
l'image.

En revanche, lors de l'�etude d'une s�equence d'images, on dispose des informa-
tions obtenues grâce aux images pr�ec�edentes (en particulier, les niveaux de gris des
di��erentes r�egions).

Ces informations peuvent être utilis�ees de mani�ere classique, comme initialisa-
tion des param�etres �a chercher lors d'un processus d'optimisation.

On peut �egalement utiliser l'image pr�ec�edente de mani�ere brute, et chercher
uniquement les param�etres de translation et de rotation entre une r�egion de l'image
pr�ec�edente et une r�egion de l'image courante [MRRO94]. Ceci n'est valable que si
le d�eplacement d'une image �a l'autre est su�samment faible, pour ne pas engendrer
de grosses transformations.

Cette mani�ere de proc�eder permet de d�eterminer un d�eplacement relatif par
rapport �a l'image pr�ec�edente et non pas une position absolue.

6.2.2.3 Les m�ethodes de d�etermination et d'optimisation des param�etres

Ces m�ethodes d�ependent bien sûr du mod�ele et du type d'image dont on dispose.
Elles ne sont donc pas applicables dans tous les cas.

La m�ethode g�en�erale consiste �a ajuster les param�etres du mod�ele de telle sorte
que le mod�ele soit le plus proche possible des donn�ees r�eelles. On cherche un nombre
tr�es restreint de param�etres (� et � pour une droite, ou une ligne de contraste ;
(xc; yc) et �eventuellement R pour un cercle ou un disque ...) alors que l'on dispose
d'un grand nombre d'�equations potentielles (�egal au nombre de pixels sur lesquels
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on veut mettre en correspondance les donn�ees r�eelles et le mod�ele). On doit donc
r�esoudre un syst�eme surcontraint.

On peut proc�eder de plusieurs mani�eres :

{ proc�eder �a un vote sur l'ensemble des param�etres possibles ;

{ combiner ces informations pour r�eduire le nombre d'�equations et raisonner
directement sur des informations globales ;

{ optimiser les param�etres sur l'ensemble des donn�ees en minimisant une fonc-
tion \di��erence" ou en maximisant une fonction \ressemblance".

Vote

Ce type de m�ethodes est appliqu�e �a des images binaires et �a des mod�eles g�eo-
m�etriques. L'avis de chacun des pixels retenus (de valeur \1" dans l'image binaire)
est pris en compte pour �eliminer ou pour pl�ebisciter, selon la m�ethode, un ensemble
de n-uplets de param�etres.

Elimination des param�etres incoh�erents avec l'une des donn�ees

[BKLO87] traitent le cas de la d�etermination d'une droite de cette mani�ere.
Ils disposent d'une droite num�eris�ee Dnum, c'est-�a-dire d'un ensemble de pixels par
lesquels passe la droite \r�eelle" cherch�ee,Dcherchee . Chaque pixel deDnum impose une
contrainte suppl�ementaire sur la droite cherch�ee (�a savoir que Dcherchee doit passer
par le pixel courant), ce qui r�eduit l'espace des droites possibles et donc am�eliore la
pr�ecision de Dcherchee.

De mani�ere similaire, �a partir d'un ensemble de pixels appartenant au contour
d'un cercle, [Hav91] d�etermine une r�egion possible (d�enomm�ee \locale") pour son
centre. [EG94] ont repris cette m�ethode et montrent qu'une majoration du diam�etre

de cette r�egion est de l'ordre de R�
1

2 o�u R est le rayon du cercle dont on cherche
le centre. Donc, si l'on choisit un point de cette r�egion (le barycentre par exemple),
comme centre du cercle, une majoration de la pr�ecision atteignable sera de l'ordre
de R�

1

2 .

Cependant, ce proc�ed�e est trop restrictif puisqu'il ne tol�ere pas d'erreur lors de
la binarisation de l'image. Il su�t d'une donn�ee aberrante pour �eliminer les bons
param�etres.

Pl�ebiscite des param�etres coh�erents avec la donn�ee courante

Plutôt qu'un vote �eliminatoire, il vaut mieux utiliser un vote majoritaire, dans
lequel chaque pixel retenu vote pour l'ensemble des n-uplets de param�etres coh�erents
avec lui. C'est le principe des m�ethodes de type \transform�ee de Hough" [Hou62].

Pour des raisons d'impl�ementation, l'espace des param�etres est discr�etis�e. A la
�n du vote, on retient le n-uplet discret ayant remport�e le plus de su�rages.
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Les m�ethodes reposant sur la transform�ee de Hough sont d'autant plus pr�ecises
que l'image a �et�e r�e�echantillonn�ee avec une grande r�esolution avant d'être pr�etrai-
t�ee pour en faire une image binaire, et surtout que la discr�etisation de l'espace
des param�etres est �ne. Cependant, le fait d'a�ner la discr�etisation de l'espace
des param�etres augmente le temps d'ex�ecution de l'algorithme. En revanche, il est
possible de restreindre davantage l'ensemble des param�etres coh�erents en ajoutant
des contraintes suppl�ementaires portant par exemple sur l'orientation du gradient
[Bal81] (on a alors besoin de donn�ees plus riches qu'une simple image binaire).

L'un des inconv�enients pratiques des m�ethodes bas�ees sur la transform�ee de
Hough, est qu'il y a souvent plusieurs n-uplets contig�us qui obtiennent un bon score.
Il peut être int�eressant de les combiner pour moduler les r�esultats. Ceci devient
même indispensable si l'on cherche plusieurs instances du même type d'objet dans
une même image, les k n-uplets ayant les scores maximaux ne repr�esentant pas
forc�ement k instances di��erentes.

En�n, notons que ces algorithmes ont �et�e �etendus �a des formes non n�ecessaire-
ment param�etr�ees [Bal81, Dav82].

Cr�eation d'informations globales

Pour localiser le contraste d'un bord de type marche en 1D (voir �gure 6.6),
[TM84] utilise les moments statisques �evalu�es sur une fenêtre de longueur n pixels.
Le moment d'ordre i est d�e�ni par :

mi =
1

n

Z n

0
g(x)i dx o�u g(x) est le niveau de gris pour l'abscisse r�eelle x

Ayant 3 param�etres �a d�eterminer (h, k et l), il calcule les moments d'ordre 1,
2 et 3 sur son mod�ele de marche pour obtenir les formules th�eoriques des moments
en fonction des param�etres du mod�ele, ainsi que sur son image pour obtenir leurs
valeurs courantes. Il peut ainsi �etablir 3 �equations qui lui permettent d'identi�er les
3 param�etres avec en particulier, l, la localisation de la marche.

[LMAR89] e�ectue la même d�emarche avec les moments spatiaux :

mi =
1

n

Z n

0
g(x):xi dx

Contrairement aux moments statistiques, les moments spatiaux ne pr�esentent
pas de biais en pr�esence de bruit (�a condition malgr�e tout que la fenêtre de calcul
soit centr�ee sur le pixel auquel appartient le bord de la marche, ce que l'on peut
obtenir en calculant une premi�ere fois les param�etres, puis en recentrant la fenêtre
de calcul pour une deuxi�eme estimation).

Le calcul des moments permet �egalement d'estimer la position d'un signal de
type \impulsion". Il su�t au pr�ealable d'int�egrer le signal pour obtenir un signal de
type \marche" (�gure 6.7).
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niveaux de gris

pixels
l

h

h+ k

0
0

Fig. 6.6 - Mod�ele de type \marche"

int�egration

Fig. 6.7 - Int�egration d'un signal de type \impulsion"

Ces m�ethodes sont extensibles �a des images 2D.

Une mani�ere simple de proc�eder consiste �a appliquer la m�ethode 1D soit aux
lignes, soit aux colonnes de l'image pour obtenir un ensemble de points dont on peut
d�eduire une droite (une estimation a priori de l'orientation de la marche permettra
de choisir dans quelle direction appliquer l'op�erateur 1D).

On peut �egalement calculer les moments 2D dans une fenêtre circulaire. En
raisonnant sur la transformation de ces moments lorsqu'on applique une rotation �a
la fenêtre, [LMAR89] donne une m�ethode directe de calcul des param�etres h, k, l et
� de la marche.

Pour d�eterminer pr�ecis�ement le centre d'une r�egion ferm�ee ou d'une surface, le
calcul du centro��de (ou barycentre) est fr�equemment utilis�e. Ce calcul peut porter
uniquement sur les points de contour ou bien sur l'ensemble des pixels de la surface.
Chaque terme peut �egalement être pond�er�e (par exemple par le niveau de gris du
pixel dans le cas de surface).

Il s'agit en fait d'une version simpli��ee de la m�ethode des moments spatiaux 2D,
dans le sens o�u elle ne n�ecessite que le calcul des 2 moments d'ordre 1, et fournit
directement la position du centre. Cette simpli�cation provient du fait que la forme
trait�ee est sym�etrique 3. Cette m�ethode ne s'applique donc qu'�a ce type de formes.

3: On d�e�nit une forme sym�etrique de la mani�ere suivante : une forme est sym�etrique s'il existe
un point, le centre, tel qu'il soit le milieu de tout segment le contenant et reliant 2 points du
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Dans le cadre d'images binaires, [BI90] ont etudi�e di��erentes formes pour obtenir
une pr�ecision de mise en correspondance subpixel. Le choix d'une forme compacte
(donc un disque par excellence) r�eduit les erreurs dues au bruit sur la p�eriph�erie des
marqueurs. Les diamants et carr�es se r�ev�elent être de mauvais candidats, �a cause
de leurs cot�es rectilignes qui biaisent la d�etection. Les disques sont en revanche bien
adapt�es grâce �a leur p�erim�etre courbe qui fournit une distribution plus uniforme des
pixels partiellement inclus �a l'int�erieur.

La d�etection du centre d'un disque est d'autant plus pr�ecise que son rayon
est important : dans [EG94], il est montr�e que le calcul du centroide permet de

d�eterminer le centre d'un disque binaire avec une pr�ecision en O(R�
1

2 ) en moyenne.
Dans le cadre d'images non binaires, il faut translater les niveaux de gris de telle sorte
que le niveau de gris du fond soit nul, a�n de ne pas biaiser le r�esultat en d�ecalant le
centro��de vers le centre de la fenêtre de calcul (on peut �egalement proc�eder comme
en 1D, en e�ectuant plusieurs estimations apr�es avoir recentr�e la fenêtre de calcul).

Toutes ces m�ethodes sont simples �a mettre en oeuvre et permettent d'obtenir
des r�esultats directement. Cependant, elles n'utilisent que des donn�ees globales (les
moments) et sont donc forc�ement moins pr�ecises que des m�ethodes qui optimisent
les param�etres sur l'ensemble des donn�ees.

Optimisation de param�etres

Cette optimisation de param�etres peut être abord�ee de 2 mani�eres di��erentes.
Il s'agit :

{ soit de maximiser une fonction de ressemblance entre le mod�ele et l'image,

{ soit de minimiser une fonction d'erreur entre le mod�ele et l'image.

Maximisation d'une fonction de ressemblance

[Dvo83] calcule la fonction de corr�elation discr�ete entre l'image �a traiter et une
imagette de r�ef�erence. Il interpole les valeurs de cette fonction par une surface et
cherche �a en d�eterminer le maximum. Il utilise pour cela un estimateur quadratique
dont la pr�ecision d�epend de la mani�ere dont la fonction de corr�elation autour du pic
peut être approxim�ee par une parabole.

Si l'on a construit un mod�ele statistique, on peut estimer la probabilit�e qu'un
pixel ait un niveau de gris donn�e. On cherche alors les param�etres (il s'agit d'une
droite dans le cas de [HD83]) qui maximisent la vraisemblance d'observer les niveaux
de gris g1, g2 ... gn pr�esents dans l'image r�eelle

Minimisation d'une fonction d'erreur

p�erim�etre de la forme. Par d�e�nition, le centre est unique.
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L'erreur que l'on cherche �a minimiser peut être la di��erence d'une fonction
appliqu�ee au mod�ele et de cette même fonction appliqu�ee aux donn�ees r�eelles (de
mani�ere similaire aux moments, qui eux permettaient d'obtenir une solution directe).

Un exemple d'une telle fonction est donn�e par [KVW94], qui d�e�nissent une
�energie locale capable d'identi�er di��erents types de contraste, en combinant des
�ltres sym�etrique et antisym�etrique. L'optimisation des param�etres est ensuite ef-
fectu�ee par un algorithme de descente de gradient.

Si l'on dispose d'un mod�ele purement g�eom�etrique, il semble naturel de mini-
miser une fonction d'erreur construite �a partir de la distance g�eom�etrique entre des
points de l'image et le mod�ele. Cette fonction porte sur un ensemble de points pr�e-
calcul�es par d'autres m�ethodes. Les coordonn�ees de ces points peuvent être enti�eres
(ce qui revient �a travailler avec une image binaire), ou r�eelles (elles ont alors �et�e �eva-
lu�ees par d'autres m�ethodes subpixel, par exemple par une d�etection de contraste de
type marche en 1D, ou par la d�etection d'un extremum en intensit�e selon les lignes
ou les colonnes de l'image, ou selon une direction plus appropri�ee [BMB94] ...).

Pour e�ectuer une minimisation aux moindres carr�es, la fonction d'erreur est
d�e�nie de la mani�ere suivante :

f(p) =
NX
i=1

d2 (Pi;O(p))

o�u

8>>>>>><
>>>>>>:

N est le nombre de points consid�er�es
Pi est le i�eme point
p est l'ensemble des param�etres courants (�a optimiser)
O(p) est l'objet instanci�e avec les param�etres courants
d est la distance euclidienne

Pour minimiser cette fonction, on doit r�esoudre un syst�eme lin�eaire traduisant
que la d�eriv�ee de f par rapport �a chacun des param�etres est nulle.

Dans le cas de la recherche d'une droite, la minimisation de la fonction pr�ec�edente
revient �a d�eterminer la droite de r�egression lin�eaire.

Dans le cas d'un cercle, on aboutit au r�esultat par l'interm�ediaire de la pseudo-
inverse du syst�eme lin�eaire engendr�e. Cette solution n'est pas satisfaisante car elle
implique l'inversion d'une matrice de taille N .

[Lan87] propose une formulation vectorielle du probl�eme qui aboutit �a la r�esolu-
tion it�erative de 2 �equations. Il fournit une �evaluation de la vitesse de convergence
de son algorithme en fonction de l'amplitude de l'arc dont il dispose (il n'est pas
indispensable que les points d�ecrivent un cercle complet). L'inconv�enient de cette
m�ethode est qu'elle ne fournit pas une solution directement.

Aussi [TC89] reconsid�erent le probl�eme grâce �a l'utilisation d'une \distance"
di��erente. A la distance euclidienne, ils pr�ef�erent une distance surfacique, ce qui
semble int�eressant puisqu'on travaille en 2D. Cette approche permet d'obtenir une
solution directe, mais pr�esente l'inconv�enient d'être biais�ee. Une formulation du biais
est fournie, ce qui ne permet malheureusement pas de le corriger, puisqu'il d�epend
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bien sûr de la variance du bruit dans les donn�ees. Cependant, le biais ne semble
pas tr�es important pour des cercles complets (0.3 unit�es pour un cercle complet de
rayon 100 unit�es avec un bruit de 5 unit�es).

[Jos94] montre les inconv�enients des m�ethodes d�ecrites dans [Lan87] et [TC89]
en pr�esence d'un bruit important et propose un algorithme it�eratif plus stable.

Si l'on dispose d'un mod�ele en niveaux de gris, une fonction d'erreur \naturelle"
sera :

f(p) =
NX
i=1

(gimage(i)� gmodele(i; p))
2

o�u

8>>>>><
>>>>>:

N est le nombre de pixels de la r�egion consid�er�ee
p est l'ensemble des param�etres courants (�a optimiser)
gimage(i) est le niveau de gris du i�eme pixel de l'image
gmodele(i) est le niveau de gris du i�eme pixel du mod�ele instanci�e avec les

param�etres courants

Pour minimiser cette fonction, Pascal Brand emploie l'algorithme de Levenberg-
Marquard [PFTV92] aussi bien pour des mod�eles de croix identiques �a ceux de
Peuchot [Peu93] que pour des mod�eles de coins [BM94].

Hyde et Davis [HD83] font remarquer qu'un algorithme de descente standard ne
fonctionnerait pas bien avec leur fonction, car ses d�eriv�ees partielles pr�esentent des
discontinuit�es dues aux coins des pixels (cette remarque ne s'applique pas aux mo-
d�eles de Brand qui sont eux C1). Ils utilisent donc un algorithme de type \steepest
descent" qui n'a pas recours aux d�eriv�ees de la fonction.

Toutes ces m�ethodes peuvent bien sûr être combin�ees :

{ Tichem et Cohen [TC94] font une premi�ere estimation du centre d'un disque
par le centro��de, puis d�etectent pr�ecis�ement des points du contour le long de
demi-droite partant du centro��de. Les 30 points du contour ainsi d�etermin�es
sont regroup�es par 3 (s�epar�es de 120 degr�es). Chaque groupe permet de calculer
un centre, le r�esultat �nal �etant la moyenne des 10 centres ainsi trouv�es.

{ Brand, Mohr et Bobet [BMB94] cherche la position d'une croix comme l'in-
tersection de 2 droites. Pour d�eterminer pr�ecis�ement un point d'une droite, ils
cherchent le point le plus sombre le long d'une droite �a peu pr�es perpendi-
culaire �a la droite cherch�ee. Cette droite perpendiculaire est discr�etis�ee selon
l'algorithme de Bresenham. Les niveaux de gris de cette discr�etisation sont in-
terpol�es par une B-spline cubique dont on cherche le minimum pour localiser
le point le plus sombre de la droite. Cette op�eration est e�ectu�ee pour une
trentaine de points di��erents. La droite cherch�ee est celle qui passe au mieux,
au sens des moindres carr�es, par ces points.

{ ...
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6.2.3 Pr�ecision

6.2.3.1 Perte de pr�ecision due �a la num�erisation

L'un des probl�emes dus �a la num�erisation des images provient, comme on l'a
d�ej�a vu, des signaux ayant des fr�equences trop �elev�ees par rapport �a la fr�equence
d'�echantillonnage du syst�eme d'acquisition.

Une solution pour r�esoudre ce probl�eme consiste �a lisser pr�ealablement les deux
images �a mettre en correspondance (i.e l'image �a traiter et le mod�ele) pour supprimer
les e�ets engendr�es par les hautes fr�equences.

Un autre probl�eme est dû au nombre �ni de bits utilis�es pour repr�esenter un pixel
(8 bits en g�en�eral). Pour �evaluer l'ampleur de ce ph�enom�ene, [TH86] a synth�etis�e
une image contenant 2 droites dont il a impos�e la position relative. Une premi�ere
estimation de la distance entre ces 2 droites a �et�e faite sur une image dont les
niveaux de gris �etaient cod�es par des r�eels. il a obtenu une erreur de 0.000005 pixels.
L'exp�erience a �et�e r�eit�er�ee avec une image dont les niveaux de gris �etaient cod�es sur
8 bits. L'erreur �etait alors de 0.01 pixels.

En�n demeurent les bruits dus au syst�eme d'acquisition d'images. [TH86] ac-
quiert deux images successivement et mesure une erreur de 0.03 pixel entre les deux.

Nous avons e�ectu�e le même genre de mesures (voir au paragraphe 3.2.2) et nous
avons �egalement estim�e des �ecarts de l'ordre de 0.03 pixel en moyenne.

Il est vain de vouloir obtenir des pr�ecisions meilleures que la r�ep�etabilit�e des
syst�emes d'acquisition. Mais comment �evaluer la pr�ecision atteinte sur des images
r�eelles?

6.2.3.2 Evaluation de la pr�ecision

Plusieurs auteurs ont fait des mesures sur des images synth�etis�ees [BI90, TC89,
Jos94, Lan87], mais on peut di�cilement mod�eliser le bruit introduit par les sys-
t�emes d'acquisition. D'autres auteurs ont d�eduit, de mani�ere th�eorique, des majo-
rations et des ordres de grandeur de la pr�ecision atteignable, en fonction du bruit
pr�esent dans les donn�ees, des caract�eristiques du motif qu'ils cherchait �a localiser
et de l'algorithme utilis�e [LMAR89, TM84, EG94], mais il est di�cile d'en tirer des
renseignements pour une image r�eelle si l'on ne connâ�t pas la quantit�e de bruit
pr�esent.

Il serait donc int�eressant de pouvoir mesurer exp�erimentalement une telle pr�e-
cision. Tr�es peu d'�etudes ont �et�e faites dans ce sens. La principale di�cult�e de ce
genre de mise en oeuvre provient de la m�econnaissance des caract�eristiques exactes
des syst�emes d'acquisition d'images. La pr�ecision de la d�etection dans une image est
donc intimement li�ee �a la pr�ecision du calibrage du syst�eme d'acquisition, d'autant
plus que la qualit�e de ce calibrage repose elle-même en grande partie sur la pr�ecision
de la d�etection d'indices visuels.
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[TC94] comparent les centres d'un disque et d'un tore concentriques (�a la pr�e-
cision de fabrication pr�es qui correspond dans leurs exp�erimentations �a 0.1 pixel).
Les d�ecalages mesur�es sont inf�erieurs �a 0.15 pixel apr�es avoir ajust�e it�erativement
l'inclinaison du motif de test par rapport au syst�eme d'acquisition d'images.

Peuchot [Peu93] utilise deux grilles entrelac�ees, dont il d�etecte pr�ecis�ement les
croisements. La premi�ere grille permet de calibrer la cam�era. La seconde sert �a
mesurer les erreurs combin�ees de la d�etection des croix et du calibrage. Peuchot
annonce une variance de 0.01 pixel dans la localisation et une erreur maximale
inf�erieure �a 0.03 pixel pour une cam�era CCD standard.

Egalement avec une grille, [BMB94] comparent les corrections qu'ils apportent
�a l'image pour tenir compte des distorsions. D'une image �a l'autre, la di��erence
quadratique moyenne des corrections est de 0.03 pixel et la di��erence maximale de
correction est de 0.08 pixel pour la m�ethode utilisant des B-splines pour d�etecter les
croisements.

Quatre m�ethodes d'�evaluation de la pr�ecision de la d�etection d'un coin sont
d�ecrites dans [BM94].

La premi�ere mesure l'alignement d'un certain nombre de coins.
Une deuxi�eme m�ethode consiste �a �etablir une relation entre la variance du bi-

rapport (que l'on peut mesurer exp�erimentalement) et la variance des donn�ees, en
l'occurence les coins d�etect�es.

Ces deux m�ethodes risquent de surestimer l'erreur de d�etection car elles tra-
vaillent sur l'image brute et n'essaient pas de corriger les �eventuelles distorsions
induites par le syst�eme d'acquisition d'images.

Le calcul des bi-rapports permet n�eanmoins de v�eri�er que la d�etection n'est pas
biais�ee.

Les deux autres m�ethodes reposent sur la comparaison de r�esultats obtenus �a
partir de donn�ees r�eelles et �a partir de donn�ees simul�ees dont on connâ�t le bruit.
Les r�esultats en question sont, d'une part des erreurs de reconstruction 3D, d'autre
part des distances entre les points d�etect�es et les droites �epipolaires associ�ees.

Ces quatre m�ethodes fournissent des r�esultats tr�es similaires, �a savoir une va-
riance d'environ 0.1 pixel.

6.2.4 Conclusions

6.2.4.1 Choix de la forme du marqueur

Pour faire des �evaluations d'erreurs rapides, il est plus simple de manipuler
des points (ou non pas des formes complexes). Ces points seront estim�es �a partir
de formes plus \tangibles" a�n d'être extraits des images. Ces formes doivent être
su�samment simples pour qu'on puisse utiliser des algorithmes rapides, a�n d'envi-
sager un suivi temps r�eel. Le marqueur sera donc constitu�e de motifs g�eom�etriques
�el�ementaires (cercles, droites ...).
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Ainsi nous avons besoin de localiser pr�ecis�ement des points. On pense donc �a des
marqueurs constitu�es de disques. L'algorithme du centro��de est simple �a impl�emen-
ter, rapide et peu sensible aux erreurs dues �a la num�erisation, surtout si le disque
est su�samment grand.

Cependant, la projection d'un disque �a travers une cam�era, est une ellipse. Et le
centre de l'ellipse ne correspond pas �a la projection du centre du cercle. La di��erence
entre ces points (centre de l'ellipse et projection du centre du cercle) est d'autant
plus grande que le rayon du cercle est grand et que l'angle form�e par l'axe optique
et la normale au plan contenant le disque est important (voir l'annexe B pour une
estimation de la di��erence entre le centre de l'image d'un segment et la projection
du centre de ce même segment).

Dans le cas o�u l'inclinaison du disque par rapport �a l'axe optique de la cam�era
est important, on est confront�e �a une contradiction : si l'on veut une bonne d�etermi-
nation du centro��de, le rayon du disque doit être grand, et si l'on veut que l'e�et de
perspective n'engendre pas une grosse erreur dans la localisation du centre, le rayon
du disque doit être petit.

Les marqueurs �a base de disques sont donc rejet�es.
N�eanmoins, les disques sont des motifs tr�es int�eressant dans le cadre d'une mire

de calibrage plac�ee �a peu pr�es perpendiculairement �a l'axe optique de la cam�era (ce
qui est notre cas).

Un autre moyen simple de d�e�nir un point est de le consid�erer comme l'inter-
section de deux droites.

On d�ecide d'utiliser 3 croix a�n de d�e�nir un marqueur : les 3 points d�esign�es
par chacune des croix permettent d'associer un rep�ere au marqueur.

Notons que les croix sont identi��ees du fait qu'on pr�evoit l'endroit o�u chacune
d'entre elle va se projeter dans l'image. Il n'y a donc pas d'ambigu��t�e lors de la
construction du rep�ere.

Dans l'image, les croix doivent être su�samment grandes pour être d�etect�ees.
Des tests nous ont montr�e que des branches de longueur 10 pixels et de largeur
2 pixels conviennent bien �a la d�etection. Dans la suite, nous consid�ererons cette
condition comme un minimum �a respecter.

En ce qui concerne la taille des croix r�eelles, la condition pr�ec�edente se traduit en
fonction des conditions d'utilisation (zoom, distance d'observation). Elle devra donc
être d�etermin�ee pour chaque application. N�eanmoins, elle devra �egalement respecter
des contraintes d'encombrement.

Les choix pratiques concernant les marqueurs (mat�eriau, taille, nombre, dispo-
sition) sont discut�es au paragraphes 8.1.3.

6.2.4.2 Algorithme retenu

L'algorithme doit être su�samment rapide pour permettre d'envisager un suivi
temps r�eel. [HD83] a compar�e un algorithme lin�eaire (en travaillant sur une image
binaire) et un algorithme non lin�eaire (int�egrant les niveaux de gris) : les r�esultats
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s'av�erent peu di��erents alors que l'algorithme non lin�eaire est bien plus coûteux en
temps de calcul.

Il ne semble donc pas indispensable de \traquer le centipixel" d'autant plus que
le marqueur que l'on doit d�etecter bouge durant le temps d'ex�ecution de la d�etection.
Le gain de pr�ecision obtenu par un algorithme coûteux serait annihil�e par la perte
de pr�ecision due �a l'aspect dynamique du suivi.

Nous avons retenu l'algorithme d�ecrit dans [BMB94] �a base de B-splines. L'ex�e-
cution de cet algorithme n�ecessite de connâ�tre approximativement la position du
centre de la croix, ainsi que les orientations des deux droites. Le centre de la croix est
bien sûr l'intersection des deux droites qui la composent. Chaque droite est d�etect�ee
de la mani�ere suivante :

{ Autour du centre approximatif de la croix, on parcourt une imagette selon une
direction perpendiculaire �a l'orientation de la droite cherch�ee.

{ Pour chaque segment de pixels ainsi parcouru, on construit une fonction spline
qui approxime les niveaux de gris des pixels rencontr�es.

{ On cherche le maximum de cette fonction et on retient ce point si son niveau
de gris parâ�t acceptable (par exemple s'il est sup�erieur �a 75% du niveau de
gris le plus �elev�e de l'imagette). Pour l'�etape de maximisation, nous avons
utilis�e l'algorithme de la section dor�ee d�ecrit dans [PFTV92].

{ On calcule la droite de r�egression lin�eaire sur l'ensemble des points retenus.

Cet algorithme est peu coûteux : la d�etermination des param�etres des deux
droites qui composent la croix est faite par une simple r�egression lin�eaire sur un
ensemble de points. Il est cependant tr�es pr�ecis, les points �etant eux-mêmes d�e-
tect�es par la recherche du maximum d'une fonction d'interpolation spline, le long
d'une droite perpendiculaire �a la droite cherch�ee. La construction de la spline et la
recherche du maximum sont ici rapides puisqu'on travaille en une seule dimension.

Nous n'avons pas fait d'�evaluation de la pr�ecision de cet algorithme. Une telle
�evaluation ne peut d'ailleurs pas être ind�ependante du calibrage intrins�eque de la
cam�era, �a moins d'être e�ectu�ee sur des images synth�etis�ees. Or pour synth�etiser
une telle image, il est n�ecessaire de recourir �a un mod�ele de l'image d'une croix qui
ne correspondra pas exactement �a la r�ealit�e. N�eanmoins une telle �evaluation serait
tr�es int�eressante.

Nous �etudierons des r�esultats plus globaux, int�egrant la d�etection des croix et
les calibrages intrins�eque et extrins�eque de deux cam�eras, au chapitre 7.

6.3 Suivi d'un marqueur dans une s�equence d'images

Nous allons d'abord consid�erer le cas o�u le suivi peut s'e�ectuer dans des condi-
tions id�eales, c'est-�a-dire lorsque le marqueur concern�e est parfaitement visible des
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cam�eras qui l'observent. Nous envisagerons alors le cas o�u le marqueur est progres-
sivement occult�e. Nous serons amen�es �a modi�er l'apparence des marqueurs a�n
d'anticiper plus facilement l'apparition d'une telle occultation. En�n nous aborde-
rons le cas o�u il n'est pas possible d'exploiter d'autres informations a priori que
celles extraites des images pr�ec�edentes.

6.3.1 Suivi e�ectu�e dans des conditions id�eales

Dans des conditions id�eales, la surveillance d'un marqueur peut se faire en bou-
clant sur l'ensemble des actions suivantes :

1. pr�ediction de la position 3D des points caract�eristiques du marqueur P3Dpredit
,

2. pr�ediction de la position des points caract�eristiques du marqueur dans l'image
P2Dpredit

, par projection de leur position 3D pr�edite P3Dpredit
,

3. d�etection et localisation pr�ecise des points caract�eristiques du marqueur dans
l'image P2Ddetecte

,

4. calcul des droites de r�etroprojection D associ�ees aux points caract�eristiques
du marqueur,

5. v�eri�cation de la coh�erence par calcul de la distance entre les points carac-
t�eristiques 3D pr�edits P3Dpredit

et les droites de r�etroprojection D associ�ees �a
leurs images respectives.

6.3.2 Prise en compte des occultations

La mani�ere de proc�eder d�ecrite au paragraphe pr�ec�edent pr�esente un inconv�e-
nient majeur : si la phase de d�etection ne s'e�ectue pas correctement, il est impossible
de d�ecider si cela provient d'une simple occultation du marqueur ou d'une v�eritable
erreur.

On peut rem�edier �a ce probl�eme en exploitant la continuit�e de l'acquisition des
images pour pr�edire l'apparition d'une occultation. Il est en e�et peu probable qu'un
marqueur disparaisse compl�etement entre deux images successives. La disparition
se faisant progressivement, une pr�ediction d'une occultation totale est tout-�a-fait
envisageable.

Pour faciliter cette pr�ediction, nous proposons de modi�er l'apparence des mar-
queurs de mani�ere �a pouvoir quanti�er l'occultation. La �gure 6.8 pr�esente le mar-
queur que nous avons retenu pour l'instant :

{ Le contour ext�erieur est constitu�e de segments de droites pr�esentant un fort
contraste avec le fond. Ces contours peuvent être d�etect�es de la même mani�ere
que les branches des croix des anciens marqueurs. Les points caract�eristiques
du marqueur sont les quatre coins du contour ext�erieur.
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{ L'int�erieur du marqueur est un damier constitu�e de 4n2 cases dont la position
est connue par rapport aux quatre points caract�eristiques.

Fig. 6.8 - Marqueur facilitant la pr�evision d'une occultation

Si l'on parvient �a d�etecter un nombre su�sant de droites du contour ext�erieur et
de points caract�eristiques (au moins trois morceaux de droites et deux points carac-
t�eristiques), on peut compter de mani�ere tr�es simple le nombre de carr�es visibles : on
pr�evoit grossi�erement l'emplacement du centre de chaque carr�e et l'on v�eri�e que le
niveau de gris du pixel associ�e correspond �a ce que l'on attend (niveau faible pour les
carr�es noirs, �elev�e pour les carr�es blancs). Si la v�eri�cation est bonne, on consid�ere
ce carr�e comme valide. A�n de ne pas biaiser le d�ecompte si le marqueur est cach�e
par une surface blanche ou noire, on ne retient que les carr�es valides et dont tous
les voisins imm�ediats 4 sont valides.

Le nombre de carr�es retenus fournit un \degr�e d'occultation du marqueur", c'est-
�a-dire une indication sur la proportion de la surface du marqueur qui est occult�ee.
L'�evolution du degr�e d'occultation d'un marqueur au cours du suivi permet d'an-
ticiper la disparition compl�ete du marqueur. Ainsi en cas d'absence du marqueur
dans l'image, on peut en distinguer la cause : simple occultation ou v�eritable erreur.
Notons qu'une erreur brutale peut être con�rm�ee par l'examen des valeurs renvoy�ees
par les codeurs du robot. D'autre part, dans le cas de cam�eras mobiles, l'anticipation
de la disparition du marqueur permet de reconsid�erer la strat�egie de surveillance et
d'assigner �a la cam�era concern�ee la surveillance d'un autre marqueur.

Ainsi, pour être en mesure d'anticiper la disparition du marqueur, sa surveillance
se fait en bouclant sur l'ensemble des actions suivantes :

1. pr�ediction de la position 3D des points caract�eristiques du marqueur,

2. pr�ediction de la position des points caract�eristiques du marqueur dans l'image,

4: On appelle \voisins imm�ediats" d'un carr�e, les carr�es qui ont un côt�e commun avec lui.
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3. si la d�etection et la localisation pr�ecise des points caract�eristiques du marqueur
dans l'image ont pu être e�ectu�ees alors :

(a) d�etermination du degr�e d'occultation,

(b) calcul des droites de r�etroprojection,

(c) v�eri�cation de la coh�erence par calcul de la distance entre les points
caract�eristiques 3D pr�edits et les droites de r�etroprojection associ�ees,

(d) �eventuellement changement de strat�egie (observation d'un autre mar-
queur) apr�es examen de l'�evolution du degr�e d'occultation.

sinon

(a) examen de l'�evolution du degr�e d'occultation pour d�ecider si l'absence du
marqueur est due �a une occultation ou �a une erreur,

(b) s'il s'agit d'une erreur, envoi d'un message d'alarme.

6.3.3 Suivi sans connaissance a priori

Dans les deux cas pr�ec�edents, on a suppos�e que les informations renvoy�ees par
les codeurs �etait su�samment bonnes pour que la pr�ediction de la position des
marqueurs dans les images permettent de les d�etecter facilement.

Cependant, on peut s'autoriser une marge d'erreur importante lors de la sur-
veillance, pour des phases o�u la pr�ecision de la position du robot n'est pas pr�epond�e-
rante. Dans ce cas, la pr�ediction de la position des marqueurs dans les images, via la
châ�ne des r�esultats de calibrage pr�eliminaires, peut s'av�erer insu�samment pr�ecise
pour permettre une bonne d�etection des marqueurs, sans que pour autant la marge
d'erreur 3D autoris�ee soit d�epass�ee. D'autre part, dans le cas o�u l'on a d�etect�e une
panne, il peut �egalement être int�eressant de suivre les marqueurs dans les images
a�n de maintenir un bon contrôle du robot en d�epit de la panne (voir paragraphe
8.3.3).

Dans ces deux cas de �gure, on risque de perdre les marqueurs dans les images
alors que les �etapes pr�ec�edentes pourraient nous fournir des indications sur leur
d�erive. Ainsi, il semble judicieux d'exploiter l'information acquise grâce �a l'image
pr�ec�edente.

Soit ucalib(i), la position du marqueur pr�edite uniquement par les �etapes de
calibrage, dans la i�eme image de la s�equence. Soit upredit(i), la position du marqueur
pr�edite selon diverses m�ethodes que nous allons examiner. Soit udetecte(i), la position
du marqueur d�etect�ee dans la i�eme image.

La mani�ere la plus simple d'exploiter l'information acquise pr�ec�edemment, con-
siste �a initialiser la recherche du marqueur dans l'image courante avec sa position
dans l'image pr�ec�edente. On a alors :

upredit(i) = udetecte(i� 1)
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Cette approche fonctionne uniquement si le d�eplacement du robot n'est pas trop
rapide : le d�eplacement induit des marqueurs dans les images doit être inf�erieur
�a l'erreur de pr�ediction autoris�ee par l'algorithme de d�etection. Dans notre cas,
l'algorithme de d�etection autorise une erreur de pr�ediction d'environ 3 ou 4 pixels.
Pour un champ observ�e d'environ 50 � 50 cm2 avec une digitalisation de 512 � 512
pixels et une fr�equence de traitement de 5 Hz, la vitesse du robot doit être inf�erieure
�a 2 cm=s !

Pour am�eliorer l'initialisation de la recherche du marqueur, on peut pr�edire son
d�eplacement, plutôt que sa position absolue, et l'ajouter �a la position pr�ec�edemment
d�etect�ee. Soit dpredit(i; j) le d�eplacement pr�edit entre les images i et j. Il peut être
obtenu tr�es simplement comme la di��erence entre la position pr�edite par calibrage
pour l'image pr�ec�edente et la position pr�edite pour l'image courante :

dpredit(i� 1; i) = ucalib(i)� ucalib(i� 1)

On a alors :

upredit(i) = udetecte(i� 1) + dpredit(i� 1; i)

= udetecte(i� 1) + ucalib(i)� ucalib(i� 1)

Dans le cas d'une approche par asservissement visuel comme nous la verrons au pa-
ragraphe 8.3.3.3, le d�eplacement peut être pr�edit �a l'aide de la matrice d'interaction
qui d�ecrit les variations des signaux 2D (en l'occurence la position des marqueurs
dans les images) en fonction des variations des valeurs articulaires du robot :

dpredit(i� 1; i) = ~J(q(i)):�qi = ~J(q(i)):(q(i)� q(i� 1))

o�u

8>><
>>:

q(j) est le vecteur des valeurs articulaires du robot au moment de la saisie de
l'image j,

~J est la matrice d'interaction restreinte aux lignes qui concernent le marqueur
courant.

Cette approche utilise encore de la connaissance a priori, �a savoir la matrice
d'interaction et les valeurs articulaires du robot (ou du moins une estimation de
ces valeurs). Dans un cadre di��erent de notre projet, o�u l'on ne disposerait que des
images pr�ec�edentes, on pourrait envisager une pr�ediction de la position courante des
marqueurs par des m�ethodes du type �ltrage de Kalman[DF90].

6.3.4 Conclusion

Pour le moment, nous n'avons impl�ement�e que l'algorithme le plus simple d�ecrit
au paragraphe 6.3.1. Le projet �nal n�ecessitera au moins la prise en compte des
occultations. Les exp�erimentations men�ees jusqu'�a pr�esent ont �et�e r�ealis�ees dans des
conditions id�eales de visibilit�e. Nous allons les d�etailler dans le chapitre suivant.
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Chapitre 7

Exp�erimentations

Nous avons e�ectu�e deux exp�erimentations pour �evaluer le syst�eme dans son
int�egralit�e.

La premi�ere a �et�e r�ealis�ee dans les locaux de l'EDF et a port�e uniquement sur
la partie vision du syst�eme. Les dimensions du dispositif exp�erimental �etaient de
l'ordre des dimensions impliqu�ees par une application de type nucl�eaire.

La seconde exp�erimentation int�egre toutes les �etapes n�ecessaires �a une applica-
tion de type m�edical.

7.1 Evaluation de la partie VISION dans le cadre

de l'application nucl�eaire

Cette exp�erimentation a pour objectif d'�evaluer la pr�ecision relative atteignable
par la partie VISION du projet. Nous e�ectuons de la reconstruction 3D �a partir
des images fournies par deux cam�eras.

7.1.1 Dispositif exp�erimental et mat�eriel utilis�e

Les cam�eras dont nous disposons sont deux modules de cam�escope SONY. Ces
cam�escopes sont �a focale et focus variables, mais nous les utilisons de mani�ere �xe,
le calibrage �a focale variable n'�etant pas encore op�erationnel au moment des exp�e-
rimentations. Les exp�erimentations ont �et�e e�ectu�ees avec ces cam�eras dans le but
d'�evaluer la pr�ecision atteignable avec le mat�eriel de l'EDF d�ej�a pr�evu pour d'autres
tâches dans le bol de g�en�erateur de vapeur.

Le marqueur, de taille 145 � 85 mm2, est constitu�e de trois croix blanches sur
fond noir. Les croix sont faites d'un revêtement r�etror�e�echissant et leurs branches
ont une longueur de 18 mm et une �epaisseur de 3 mm. Le fond noir est un velours
qui absorbe la lumi�ere.

L'EDF a fait confectionner un support sur lequel on peut �xer le marqueur et un
\rigid body" optotrak de mani�ere solidaire. On dispose �egalement d'un mannequin
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sur lequel on peut amarrer le support du marqueur et du rigid body optotrak en
trois positions connues les unes par rapport aux autres (voir photo 7.1).

Fig. 7.1 - Le support du marqueur et du rigid body plac�e sur l'une des trois positions
du mannequin

Deux cam�escopes calibr�es observent la sc�ene et localisent le marqueur, c'est-�a-
dire les trois croix qui le constituent, en chacune des trois positions. Pour chaque
croix, on calcule les trois translations que l'on compare, d'une part aux valeurs de
r�ef�erence connues par construction, d'autre part aux valeurs fournies par l'optotrak.
La photo 7.2 pr�esente le dispositif exp�erimental.

7.1.2 Etapes impliqu�ees

Les di��erentes phases impliqu�ees par cette exp�erimentation sont d�ecrites sur le
sch�ema 7.3.

{ Le calibrage intrins�eque de chacun des deux cam�escopes consiste �a d�eter-
miner les transformations, not�ees abusivement comme des matrices de passage
Tcam�int1 et Tcam�int2 , qui �a tout pixel (u; v) de l'image i, associent une droite
de r�etroprojection Di dans le rep�ere Rcamerai

. Nous �xons la valeur focale et
le focus des deux cam�escopes.

Ce calibrage est e�ectu�e par la m�ethode des deux plans avec une mod�elisation
cubique. La position de chaque plan est rep�er�ee uniquement par les valeurs de
translation renvoy�ees par le rail sur lequel est mont�ee la mire de calibrage et
l'on fait l'hypoth�ese que la mire est translat�ee perpendiculairement �a son plan.
Les deux plans de calibrage sont distants de 80 cm.

- 154 -



7.1. Evaluation de la partie VISION dans le cadre de l'application nucl�eaire

Optotrak

utilis�ee en "faux plafond"

cam�era 1 cam�era 2

mire de calibrage

Fig. 7.2 - Dispositif exp�erimental

{ Le calibrage extrins�eque des cam�escopes par rapport au rep�ere absolu
consiste �a d�eterminer les matrices de passage Tcam�ext1 et Tcam�ext2. Pour si-
muler le plafond du bol de g�en�erateur de vapeur, nous avons utilis�e la mire
de calibrage. La d�etection des \embouchures des tubes" dans les images s'en
trouve simpli��ee, sans que la m�ethode de recalage ne soit modi��ee. Il s'agit de
d�eterminer pour chaque cam�escope, la transformation qui minimise la somme
des distances au carr�e entre chaque trou et la droite de r�etroprojection associ�ee
�a son image (voir paragraphes 4.1.1 et 4.1.3).

{ La mesure de la position 3D du marqueur consiste �a d�eterminer Tobs, la
position du marqueur dans le rep�ere Rfaux�plafond. En fait nous estimons, dans
les images, la position 2D de chacune des trois croix qui constituent le mar-
queur, selon la proc�edure d�ecrite au paragraphe 6.2.4.2. La position 3D que
nous retenons est l'intersection, au sens des moindres carr�es, des droites de
r�etroprojection calcul�ees �a partir des images 1 et 2 : chaque droite est obtenue
par d�etection de la croix dans l'image i, puis calcul de la droite de r�etroprojec-
tion dans le rep�ere Rcamerai

grâce au calibrage intrins�eque, et en�n calcul de
cette même droite dans le rep�ere Rfaux�plafond grâce au calibrage extrins�eque.
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Rfaux-plafond

Rcamera2

Roptotrak

Rcamera1

Rimage2

Rimage1

Rmarqueur

Tcam-int1

Tobs

Tcam-ext1

Tcam-ext2

Tcam-int2

Fig. 7.3 - Les di��erents rep�eres impliqu�es

7.1.3 R�esultats

par construction par optotrak par la vision

distance en
mm entre les
positions 1 et 2

346.41 346.88
croix 1 349.71
croix 2 349.88
croix 3 349.54

distance en
mm entre les
positions 1 et 3

346.41 346.40
croix 1 349.02
croix 2 349.05
croix 3 349.08

distance en
mm entre les
positions 2 et 3

400.00 399.99
croix 1 400.86
croix 2 400.74
croix 3 401.13

Les r�esultats obtenus par l'optotrak sont excellents. Ils sont bien meilleurs que
ne le laissait pr�esager la pr�ecision annonc�ee au paragraphe 5.2.2.2.

Les erreurs commises par la vision sont de l'ordre de 1%. Le protocole exp�e-
rimental a cependant pr�esent�e deux lacunes qui peuvent expliquer cette pr�ecision
mod�er�ee : d'une part, les supports des cam�eras �etaient \exibles" et peuvent donc
avoir subi de l�eg�eres oscillations ; d'autre part, l'un des cam�escopes s'est av�er�e peu
r�ep�etable ce qui a impliqu�e des param�etres de longueur focale et de focus l�eg�ere-
ment di��erents entre la phase de calibrage intrins�eque et les phases de calibrage
extrins�eque et de mesure des positions des croix. Par manque de disponibilit�e du
mat�eriel de l'EDF, nous n'avons malheureusement pas pu proc�eder �a une nouvelle
exp�erimentation en conservant les mêmes r�eglages pour les calibrages intrins�eque et
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extrins�eque des cam�eras et pour la phase d'acquisition d'images.

Ces r�esultats ont cependant satisfait les responsables de l'EDF qui envisagent
de surveiller un robot Shilling dont la pr�ecision est au mieux de 3 mm en moyenne
�a vide, et de 5 mm charg�e.

7.2 Evaluation du syst�eme complet dans le cadre

de l'application m�edicale

Cette exp�erimentation a pour but d'int�egrer toutes les �etapes du syst�eme de
contrôle redondant et d'�evaluer la pr�ecision relative atteignable par la partie VISION
qui comprend le calibrage des cam�eras et la d�etection des marqueurs dans les images,
et par la partie PREDICTION ROBOTIQUE qui comprend le calibrage du robot
et le calibrage des marqueurs.

7.2.1 Dispositif exp�erimental et mat�eriel utilis�e

Fig. 7.4 - Dispositif exp�erimental

On dispose de :

{ Un robot : PUMA 260

{ Un cube cible : ce cube de 8 cm de côt�e est port�e par le robot (photo 7.5).
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Fig. 7.5 - Le cube port�e par le robot

Un marqueur, constitu�e de 3 croix noires sur fond blanc, est plac�e sur l'une de
ses faces. Les croix sont de simples d�ecalcomanies et leurs branches ont une
longueur de 8:5 mm et une �epaisseur de 1:5 mm.

Un \rigid body" optotrak est �x�e sur une autre des faces du cube. Ce \rigid
body" pr�esente une double utilit�e : d'une part, il sert au calibrage du marqueur
par rapport au robot ; d'autre part, il fournit une mesure optotrak que l'on
peut comparer avec les r�esultats de la m�ethode d�evelopp�ee ici.

{ Deux cam�eras JVC TK-S300 : elles sont situ�ees �a environ 2:5m de la cible ; elles
ont un objectif de 25 mm, ce qui leur permet d'englober un champ commun
d'environ L�H � P = 20 cm� 20 cm� 30 cm.

{ Les 3 cam�eras optotrak. Les mesures fournies par l'optotrak nous servent ici
de r�ef�erences. L'optotrak est �egalement utilis�e lors des phases pr�eliminaires de
calibrage des cam�eras et de calibrage du marqueur.

7.2.2 Etapes impliqu�ees

Le sh�ema 7.6 pr�esente les divers rep�eres et transformations impliqu�es dans le
cadre d'un syst�eme complet.

Nous avons choisi comme rep�ere absolu, le rep�ere associ�e au robot. D'autre part,
le calibrage des cam�eras se fait selon la m�ethode d�ecrite au paragraphe 4.2.2 grâce �a
une mire de calibrage port�ee par le robot. Les rep�eres Rcamera1 et Rcamera2 sont donc
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Rabs

Rcamera2

Roptotrak

Rcamera1

Rimage2

Rimage1

Rmarq-observé

Tcam-int1
Tobs

Tcam-ext1

Tcam-ext2

Tcam-int2

Rrobot

R6

TR6-marqueur

Trobot-ext

Trobot-int

Rmarq-prédit

Tprédit

Fig. 7.6 - Les di��erents rep�eres impliqu�es dans un cadre g�en�eral

confondus avec le rep�ere du robot. On se trouve alors dans la situation simpli��ee
d�ecrite par le sh�ema 7.7.

Les di��erentes �etapes impliqu�ees sont les suivantes :

{ Le calibrage intrins�eque du robot a �et�e e�ectu�e �a l'aide d'optotrak. Nous
expliquons succintement la m�ethode employ�ee :

{ On �xe �a l'extr�emit�e de l'e�ecteur, un \rigid body" auquel on associe le
rep�ere Rrigidbody.

{ On place le robot dans un grand nombre de con�gurations di��erentes (N
con�gurations). Soit Roptotrak le rep�ere associ�e �a l'optotrak et dans lequel
on fait les mesures. On enregistre pour chaque con�guration j, qj, les
coordonn�ees articulaires du robot et Pj , la position 3D dans Roptotrak de
l'origine du rep�ere Rrigidbody (o�u de tout autre point �xe dans Rrigidbody).

{ Les inconnues du syst�eme sont :

{ Mopto�robot, la matrice de passage entre Roptotrak et Rrobot : (P )Ropto =
M:(P )Rrobot

.

{ P6 = (X6; Y6; Z6)t , la position 3D du point int�eressant ((0; 0; 0) dans
Rrigidbody) dans R6, le r�ef�erentiel associ�e au dernier segment du robot,
sur lequel est �x�e le \rigid body".

{ V , le vecteur param�etres du changeur de coordonn�ees. On notera
C(V; q), la matrice de passage entre Rrobot et R6, pour les param�etres
V et pour la con�guration q.
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Roptotrak

Rimage2

Rimage1

Rmarq-observé

Tcam1

TobsTcam2

Rrobot

R6

TR6-marqueur

Trobot-int

Rmarq-prédit

Tprédit

Fig. 7.7 - Les di��erents rep�eres impliqu�es dans le cadre de notre exp�erimentation

{ On d�etermine les inconnues du syst�eme (y compris les param�etres du
changeur de coordonn�ees qui sont les seules inconnues qui nous int�eressent
ici) par une minimisation non lin�eaire selon la m�ethode de Levenberg-
Marquardt ([PFTV92] p.542-547). On cherche �a minimiser la valeur S :

S =
NX
j=1

k (Pj)Roptotrak
�Mopto�robot:C(V; qj):P6 k2

{ Le calibrage du marqueur n�ecessite que le calibrage intrins�eque du robot
ait d�ej�a �et�e e�ectu�e. Le marqueur est plac�e sur l'e�ecteur du robot, c'est-�a-dire
qu'il est �xe par rapport �a R6. Un \rigid body" optotrak est �egalement plac�e
sur l'e�ecteur du robot. Nous avons d�ecompos�e le calibrage du marqueur en 2
phases en utilisant le \rigid body" comme interm�ediaire :

{ Phase 1 : D�etermination deX, la matrice de passage entreR6 etRrigidbody,
le rep�ere associ�e au \rigid body" optotrak.

Cette phase est r�esolue selon la m�ethode d�ecrite au chapitre 5.

{ Phase 2 : D�etermination de la position 3D des 3 points du marqueur,
c'est-�a-dire des centres de chacune des croix, dans le rep�ere Rrigidbody .

On a recours �a un second \rigid body" muni d'une pointe. Soit Rrigidbody2,
le rep�ere associ�e �a ce deuxi�eme \rigid body". La position de l'extr�emit�e
de la pointe par rapport �a Rrigidbody2 est d�etermin�ee en calculant aux
moindres carr�es le point qui reste �xe dans Roptotrak, lorsque l'on fait
pivoter le \rigid body" autour d'elle.

- 160 -



7.2. Evaluation du syst�eme complet dans le cadre de l'application m�edicale

Une fois cette position connue dans Rrigidbody2, la pointe nous permet de
d�esigner le centre de chacune des croix et optotrak nous fournit direc-
tement la position du point d�esign�e dans le rep�ere Rrigidbody (voir photo
5.4 au paragraphe 5.1.3). Une moyenne est e�ectu�ee sur une dizaine de
saisies pour am�eliorer la pr�ecision.

La combinaison de ces 2 phases fournit la position 3D des 3 points du marqueur
dans le rep�ere R6.

{ La pr�ediction de la position 3D du marqueur est obtenue par la combinai-
son des �etapes de calibrage intrins�eque du robot et de calibrage du marqueur.
Sur le sh�ema 7.7, elle est repr�esent�ee par la matrice Tpredit.

{ Le calibrage des cam�eras est e�ectu�e selon la m�ethode d�ecrite au paragraphe
4.2.2 : la mire de calibrage est port�ee par le robot et le calibrage est e�ectu�e
directement dans le rep�ere du robot, ce qui supprime la n�ecessit�e d'un recalage.

{ La mesure de la position 3D du marqueur consiste �a d�eterminer Tobs au
moyen de la vision. Pour chaque croix, on e�ectue les �etapes suivantes :

{ La position 3D pr�edite de la croix et les matrices de projection d�eter-
min�ees lors du calibrage des cam�eras, permettent d'estimer sa position
approximative dans chacune des images.

{ Ces positions 2D sont alors a�n�ees grâce �a l'algorithme de d�etection de
croix d�ecrit au paragraphe 6.2.4.2.

{ Puis, grâce au calibrage des cam�eras, on calcule les droites de r�etroprojec-
tion associ�ees aux positions 2D corrig�ees dans chacune des deux images.

{ En�n, la position 3D du centre de la croix est estim�ee comme l'inter-
section, au sens des moindres carr�es, des deux droites de r�etroprojection
ainsi obtenues.

7.2.3 R�esultats

Pour les exp�erimentations, le cube portant le marqueur et le \rigid body" opto-
trak est �x�e sur le robot.

7.2.3.1 Exp�erimentation simple

Etape 1.1 : On place le robot dans une con�guration telle que le marqueur est
visible par les 2 cam�eras.

Etape 1.2 : On r�ecup�ere les coordonn�ees articulaires (qi)i=1::6, ce qui, grâce au
calibrage intrins�eque du robot, nous fournit la matrice de passage entre le
rep�ere Rrobot et le rep�ere R6. Soit M , cette matrice.
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Etape 1.3 : On connâ�t les 3 points qui constituent le marqueur : (P1)R6
; (P2)R6

; (P3)R6

par calibrage du marqueur.

Etape 1.4 : Donc on connâ�t (Pi)Rrobot
= M:(Pi)R6

pour i = 1::3.

Etape 1.5 : On projette (Pi)Rrobot
; i = 1::3 dans chacune des images. On obtient

les points 2D p1i et p2i.

Etape 1.6 : On d�etecte pr�ecis�ement le centre de la croix dans les images, autour
de p1i et p2i. On obtient les points p0

1i et p
0
2i.

Etape 1.7 : On recalcule la position 3D du point dans Rrobot par :

{ calcul des droites de r�etro-projection de p0
1i et p

0
2i,

{ calcul du point 3D le plus proche des 2 droites de r�etro-projection.

Les r�esultats a�ch�es sont :

{ pour chaque point du marqueur, sa position 3D pr�evue (Pi)Rrobot
(ce calcul

correspond aux �etapes 1.1 �a 1.4)

{ pour chaque point du marqueur, sa position 3D recalcul�ee (�etapes 1.1 �a 1.7).

On constate des di��erences de l'ordre du millim�etre.

7.2.3.2 Exp�erimentation avec 2 positions

La transformation entre les rep�eres associ�es �a l'optotrak et au robot n'est pas
connue car nous n'avons pas enchain�e toutes les �etapes de calibrage. Ainsi nous
n'avons pas conserv�e la relation entre ces deux rep�eres calcul�ee lors du calibrage
du robot. On ne peut donc pas comparer les mesures absolues e�ectu�ees d'une part
par l'optotrak dans le rep�ere Roptotrak, d'autre part, par le syst�eme de vision dans le
rep�ereRrobot. C'est pourquoi nous utilisons deux positions pour e�ectuer des mesures
relatives et ainsi permettre une comparaison avec les r�esultats fournis par l'optotrak.

Etape 2.1 : On place le robot dans une premi�ere con�guration.

Etape 2.2 : On e�ectue les �etapes 1.1 �a 1.7 de l'exp�erimentation simple.

Etape 2.3 : On enregistre pour chaque point :

{ sa position selon optotrak

{ sa position pr�evue (�etapes 1.1 �a 1.4)

{ sa position recalcul�ee (�etapes 1.1 �a 1.7).

Etape 2.4 : On d�eplace le robot dans une deuxi�eme con�guration.

Etape 2.5 : Idem �etape 2.2.
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Etape 2.6 : Idem �etape 2.3.

Etape 2.7 : Pour chaque point, on calcule les di��erences entre :

{ la position 1 et la position 2 selon optotrak,

{ la position 1 pr�evue et la position 2 pr�evue,

{ la position 1 recalcul�ee et la position 2 recalcul�ee.

Les r�esultats a�ch�es sont ceux calcul�es �a l'�etape 2.7. L�a encore, on constate des
di��erences de l'ordre du millim�etre.

7.2.3.3 Simulation d'erreur

Etape 3.1 : On place le robot dans une con�guration.

Etape 3.2 : On acquiert les images (que l'on nommera "vraies images").

Etape 3.3 : On acquiert les coordonn�ees articulaires du robot (que l'on nommera
"vraie position").

Etape 3.4 : On simule une petite erreur en translatant le rep�ere R6 (associ�e �a
l'e�ecteur du robot) d'environ 1 cm.

Etape 3.5 : On acquiert les coordonn�ees articulaires du robot (que l'on nommera
"fausse position").

Etape 3.6 : On calcule la translation e�ectu�ee entre la "vraie position" et la "fausse
position". Cette translation nous servira de r�ef�erence.

Etape 3.7 : On e�ectue les �etapes 1.4 �a 1.7 de l'exp�erimentation simple avec comme
donn�ees les "vraies images" et la "fausse position".

L'�etape 1.4 fournit la position 3D pr�evue de chaque point du marqueur, selon
la "fausse position" du robot. On nommera cette position 3D "fausse position
pr�evue".

L'�etape 1.7 fournit la position 3D de chaque point du marqueur, recalcul�ee
grâce �a la "fausse position pr�evue" et aux "vraies images". On nommera cette
position "Position Corrig�ee".

On calcule la translation entre ces 2 positions.

Les r�esultats a�ch�es sont :

{ la "fausse position pr�evue"

{ la "position corrig�ee"

{ la translation de r�ef�erence
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{ la translation entre la "fausse position pr�evue" et la "position corrig�ee".

On constate que la di��erence entre la translation de r�ef�erence et la translation
entre la "fausse position pr�evue" et la "position corrig�ee" est de l'ordre du millim�etre.

De plus, on v�eri�e visuellement que les projections dans les images de la position
corrig�ee sont bien sur les croix du marqueur.

7.2.3.4 Simulation d'erreur avec 2 positions

Dans cette partie de l'exp�erimentation, on consid�ere le robot dans 2 con�gura-
tions di��erentes. On estime qu'il n'y a pas d'erreur dans la premi�ere con�guration.
En revanche, on simule une petite erreur dans la deuxi�eme con�guration.

Etape 4.1 : On place le robot dans une premi�ere con�guration.

Etape 4.2 : On e�ectue les �etapes 1.1 �a 1.7 de l'exp�erimentation simple.

Etape 4.3 : On enregistre pour chaque point :

{ sa position selon optotrak,

{ sa position pr�evue (�etapes 1.1 �a 1.4),

{ sa position recalcul�ee (�etapes 1.1 �a 1.7).

Etape 4.4 : On d�eplace le robot dans une deuxi�eme con�guration.

Etape 4.5 : On acquiert les images que l'on nommera "vraies images".

Etape 4.6 : On acquiert les coordonn�ees articulaires du robot que l'on nommera
"vraie position".

Etape 4.7 : On acquiert pour chaque point, sa vraie position selon optotrak.

Etape 4.8 : On simule une petite erreur en translatant le rep�ere R6 du robot,
d'environ 1 cm.

Etape 4.9 : On acquiert les coordonn�ees articulaires du robot que l'on nommera
"fausse position".

Etape 4.10 : On e�ectue les �etapes 1.4 �a 1.7 de l'exp�erimentation simple avec
comme donn�ees les "vraies images" et la "fausse position".

L'�etape 1.4 fournit la position 3D pr�evue de chaque point du marqueur, selon
la "fausse position" du robot. On nommera cette position 3D "fausse position
pr�evue".

L'�etape 1.7 fournit la position 3D de chaque point du marqueur, recalcul�ee
grâce �a la "fausse position pr�evue" et aux "vraies images". On nommera cette
position "position corrig�ee".
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Etape 4.11 : On calcule pour chaque point, la translation entre la premi�ere et la
deuxi�eme con�gurations :

1. selon optotrak (mesures e�ectu�ees sur la vraie position),

2. selon les �etapes 1.4 de la d�emo simple, c'est-�a-dire selon la pr�evision de
la position des points.

NB : pour la deuxi�eme con�guration, ces pr�evisions ont �et�e e�ectu�ees
avec la "fausse position".

3. selon la correction par traitement d'images et r�etro-projection, c'est-�a-
dire en utilisant les \positions corrig�ees" fournies �a l'�etape 1.7.

Les r�esultats a�ch�es sont les translations calcul�ees �a l'�etape 4.11.
On constate que la translation 2. est tr�es di��erente de la translation de r�ef�erence

obtenue par optotrak, ce qui est normal, puisque son calcul a �et�e e�ectu�e avec la
"fausse position" pour la deuxi�eme con�guration.

En revanche, la translation 3. est peu di��erente de la mesure de r�ef�erence (dif-
f�erence de l'ordre de 1 mm), ce qui prouve que la correction �a partir des images est
relativement bonne.

7.3 Conclusion

Ces exp�erimentations ont permis d'assembler les di��erentes �etapes impliqu�ees
par le syst�eme de contrôle redondant que nous avons con�cu et ont d�emontr�e la
validit�e de l'approche.

Les pr�ecisions observ�ees sont de l'ordre de 3 mm dans un champ d'environ
500 � 400 � 400 mm3 (cas de l'application nucl�eaire) et de l'ordre du millim�etre
dans un champ d'environ 300 � 200 � 200 mm3 (cas de l'application m�edicale).

Ces pr�ecisions ont �et�e �evalu�ees en e�ectuant de la reconstruction 3D �a partir
de deux cam�eras observant un même marqueur. Cette mani�ere d'op�erer est plus
restrictive que celle que nous envisageons qui consiste �a utiliser plusieurs cam�eras
observant chacune l'un des marqueurs, pas forc�ement le même, �x�es sur l'e�ecteur
du robot. N�eanmoins, on a pu �evaluer la pr�ecision envisageable avec un tel syst�eme
de surveillance.
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Chapitre 8

Limites et extensions possibles

Les exp�erimentations d�ecrites au chapitre pr�ec�edent ont permis de montrer la
faisabilit�e du projet. Cependant, ces exp�erimentations ont �et�e e�ectu�ees dans des
\conditions de laboratoire". R�ealiser un contrôle redondant dans des conditions
r�eelles pr�esente des sp�eci�cit�es propres �a chaque application. C'est ce que nous d�e-
taillerons dans le premier paragraphe.

D'autre part, les r�esultats pr�ec�edents ont �et�e obtenus en surveillant un seul
marqueur au moyen de deux cam�eras. Un contrôle complet devra bien sûr int�egrer
des r�esultats en provenance de plusieurs cam�eras surveillant di��erents marqueurs.
Le second paragraphe d�ecrira une architecture possible du syst�eme complet, et les
fonctionnalit�es que devraient remplir les proc�edures de surveillance de haut niveau.

En�n le dernier paragraphe mettra en exergue d'autres extensions envisageables
par rapport �a l'avancement actuel du projet.

8.1 Sp�eci�cit�es propres �a chaque application

Ces sp�eci�cit�es sont conditionn�ees par les exigences particuli�eres que requiert
chaque application. Nous allons �etudier le cas des deux applications qui nous concer-
nent (contrôle redondant dans une salle d'op�eration et dans un bol de g�en�erateur
de vapeur d'une centrale nucl�eaire), mais toute autre application n�ecessitera une
r�eexion propre pour l'adaptation du projet.

Les principaux points de di�cult�e sont trait�es dans la suite. Il s'agit du choix
d'un rep�ere absolu, du choix de la disposition des cam�eras destin�ees �a la surveillance
et de leurs caract�eristiques, et en�n du choix des marqueurs �a surveiller.

8.1.1 Recalage par rapport �a un rep�ere absolu pertinent

Le choix du rep�ere absolu d�epend en grande partie de l'objectif que doit r�ealiser
le robot impliqu�e.
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8.1.1.1 Application m�edicale

L'objectif des Gestes M�edico-Chirurgicaux Assist�es par Ordinateur (GMCAO)
est de fournir au chirurgien des indications pour positionner ses outils par rapport
au patient.

Pour le projet de contrôle redondant de la position du syst�eme de guidage (en
l'occurence un robot actif ou, ce qui est beaucoup mieux, un robot semi-actif de
type Robot �a S�ecurit�e Passive [DT95]), il semblerait donc logique de choisir comme
rep�ere absolu, un rep�ere li�e au patient.

Cependant, de nombreuses applications de GMCAO impliquent de modi�er la
strat�egie op�eratoire en fonction des mouvements du patient, engendr�es par exemple
par la respiration.

Di��erentes phases de calibrage de notre projet s'e�ectuant par rapport au rep�ere
absolu (calibrages extrins�eques du robot et des cam�eras), nous avons pr�ef�er�e choisir
comme r�ef�erentiel absolu, un rep�ere �xe dans lequel le calibrage extrins�eque du robot
et des cam�eras peut être e�ectu�e une fois pour toutes.

D'autre part, la phase d'adaptation de la strat�egie op�eratoire en fonction des
mouvements du patient fait partie int�egrante de la m�ethodologie des GMCAO. Elle
n'a donc pas �a intervenir dans le contrôle redondant du robot, qui doit garder une
ind�ependance la plus grande possible par rapport �a ses domaines d'application.

Notons que la d�etermination de la matrice de passage entre l'un des rep�eres
associ�es au patient (rep�ere associ�e �a des images pr�e-op�eratoires ou per-op�eratoires)
et le rep�ere associ�e au robot fait �egalement partie de la m�ethodologie des GMCAO
(voir [LCDB91] pour un exemple).

Dans la m�ethode de recalage de cam�era d�ecrite au paragraphe 4.2.2, le rep�ere
absolu que nous avons choisi est le rep�ere associ�e au robot. On pourrait choisir un
rep�ere di��erent dans lequel serait connue la position de plusieurs indices visuels.
Le recalage des cam�eras pourrait alors s'e�ectuer d'une mani�ere similaire �a celle
employ�ee pour l'application nucl�eaire. En revanche, cette mani�ere de proc�eder n�e-
cessiterait une �etape suppl�ementaire : le calibrage extrins�eque du robot.

8.1.1.2 Application nucl�eaire

Le robot est utilis�e dans le bol de g�en�erateur de vapeur d'une centrale nucl�eaire
pour des tâches d'inspection. Il s'agit d'introduire une cam�era dans chacun des tubes
d'un �echangeur a�n d'en v�eri�er l'�etat. Le robot est plac�e dans le bol et les tubes
d�ebouchent dans le plafond du bol selon un quadrillage r�egulier connu.

Pour le projet de contrôle redondant de la position du robot, il est donc logique
de choisir comme rep�ere absolu un rep�ere li�e au plafond du bol. C'est ce que nous
avons fait. D'ailleurs les exp�erimentations ont �et�e r�ealis�ees dans un environnement
qui simulait le bol, la mire de calibrage constituant un \faux-plafond".

Une fois ce rep�ere absolu choisi, il faut mettre en place des proc�edures pour
e�ectuer le calibrage extrins�eque du robot et des cam�eras.
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Pour ce qui est du calibrage extrins�eque des cam�eras, on peut proc�eder de la
même mani�ere que lors des exp�erimentations. La di�cult�e r�eside ici dans le trai-
tement d'images n�ecessaire pour d�etecter l'embouchure des tubes de l'�echangeur,
ce traitement �etant beaucoup plus d�elicat que celui utilis�e pour d�etecter les trous
de la mire (on peut ais�ement imaginer la di��erence de di�cult�e en comparant une
image de la mire �a une image du plafond du bol, �gure 8.1). Une �etude pr�eliminaire
[Amo93] a cependant montr�e qu'un tel traitement �etait envisageable.

Fig. 8.1 - A gauche, une image de la mire de calibrage ; �a droite une image du
plafond du bol de g�en�erateur de vapeur

Pour ce qui est du calibrage extrins�eque du robot, on a propos�e dans [Poy94]
(pages 23-25) une m�ethode qui utilise toutes les autres phases pr�eliminaires (cali-
brage intrins�eque du robot, calibrages intrins�eque et extrins�eque des cam�eras, ca-
librage des marqueurs) et qui exploite le fait que le robot ne peut être positionn�e
qu'en un certain nombre de positions discr�etes pour a�ner le r�esultat.

Les autres choix d�ependant des applications, concernent le mat�eriel �a employer,
�a savoir les cam�eras et les marqueurs.

8.1.2 Choix concernant les cam�eras

Le choix de la disposition des cam�eras d�epend tr�es fortement de la mission du
robot et de l'environnement dans lequel il �evolue, cette disposition devant permettre
de suivre le robot dans tout l'espace auquel il est susceptible d'acc�eder (on s'atta-
chera tout particuli�erement �a suivre l'extr�emit�e du robot, voire uniquement l'outil
qu'il porte). La conjugaison des champs de chacune des cam�eras doit donc couvrir
tout cet espace. De plus, les occultations susceptibles de se produire de mani�ere
intermittente doivent être minimis�ees.

En�n le nombre de cam�eras et leurs caract�eristiques 1 d�ependent de la taille de

1: c'est-�a-dire principalement l'objectif, la distance de mise au point et la taille de la num�erisation
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l'espace �a surveiller, de la pr�ecision escompt�ee, mais �egalement du nombre et de la
disposition des marqueurs pr�esents.

8.1.2.1 Application m�edicale

Certaines applications de GMCAO utilisent un robot qui parcourt un espace de
travail important. C'est le cas du robot de radioth�erapie d�ecrit dans [ASTL94] qui
a pour but de positionner un acc�el�erateur lin�eaire en divers emplacements autour
du patient, a�n de mieux r�epartir la dose administr�ee. Les dimensions de cette
application sont tr�es proches de celles de l'application nucl�eaire.

En revanche, pour les applications de GMCAO plus classiques, qui impliquent
un acte chirurgical, l'espace �a surveiller est g�en�eralement tr�es restreint : un cube
d'une trentaine de centim�etres de côt�e est un maximum. La principale di�cult�e
provient donc des occultations possibles dues �a la pr�esence d'un personnel hospi-
talier nombreux. Cette di�cult�e peut être surmont�ee en employant un plus grand
nombre de cam�eras et de marqueurs, ce qui augmente la redondance du syst�eme.
On peut d�ej�a obtenir une bonne redondance avec six marqueurs et quatre cam�eras
dispos�ees au plafond (pour s'a�ranchir au maximum des occultations engendr�ees
par le personnel) aux quatre coins d'un carr�e, avec une vue plongeante sur le champ
op�eratoire ; on verra au paragraphe 8.1.3 qu'il est �egalement primordial d'optimiser
le placement des marqueurs �a l'extr�emit�e du guide robotique.

L'espace �a surveiller �etant restreint, on peut choisir des cam�eras ayant des ca-
ract�eristiques simples :

{ Une distance de mise au point �xe est su�sante, ce qui permet de calibrer les
cam�eras comme nous l'avons expliqu�e au chapitre 3.

{ On peut placer les cam�eras �a environ 1.5 m�etre de l'espace �a surveiller. Une
longueur focale d'environ 25 mm et une plaque sensible de taille 4:8�6:4 mm2

(ce qui constitue des valeurs standard) permettent alors d'englober cet espace.

{ Plus la taille de la num�erisation sera grande, meilleure sera la pr�ecision. Avec
les valeurs pr�ec�edentes, une num�erisation de 512 � 512 pixels implique que
chaque pixel repr�esente une surface r�eelle de 0:6 � 0:8 mm2, ce qui constitue
d�eja une pr�ecision honorable.

8.1.2.2 Application nucl�eaire

Dans cette application, les risques d'occultation sont moindres que dans une
application de GMCAO. On redoute seulement des occultations dues �a la pr�esence
de �ls, et au robot lui-même. En revanche, la di�cult�e provient de la taille de l'espace
�a surveiller, d'autant plus que l'on est contraint de placer les cam�eras �a l'int�erieur
du bol.

Les caract�eristiques des cam�eras retenues ne sont donc pas aussi simples que
celles des applications de GMCAO. On pourra se reporter �a [Poy94] (pages 29-44)
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pour une �etude d�etaill�ee des besoins. On ne pr�esente ici que les conclusions de ce
rapport.

Mise au point

Une distance de mise au point �xe est insu�sante, vue la profondeur du champ
�a observer. Il nous faut en e�et avoir des images nettes de 0 �a plus de 3 m�etres.
Une solution simple consiste �a e�ectuer un calibrage intrins�eque pour un ensemble
discret de valeurs de mise au point. Au cours du suivi, on choisit la valeur de mise
au point en fonction de l'emplacement 3D pr�evu du marqueur �a observer.

La profondeur de champ est proportionnelle au carr�e de la distance de mise au
point et inversement proportionnelle �a la distance focale et �a l'ouverture [Per91].
Ces consid�erations nous incitent �a choisir une faible ouverture (ce qui implique que
l'�eclairage ambiant soit important) et une faible focale a�n d'avoir une plage de net-
tet�e la plus grande possible. Le non respect de ces choix nous obligerait simplement
�a augmenter le nombre de distances de mise au point, et donc �a calibrer les cam�eras
pour ces di��erentes valeurs.

Une condition sine qua non pour proc�eder de cette mani�ere est bien sûr une
bonne r�ep�etabilit�e de la mise au point.

En�n, notons que l'on pourrait proc�eder �a un calibrage continu d'une mani�ere
similaire �a celle d�ecrite en 3.1.4 pour un calibrage de cam�era �a focale variable.
Une adaptation serait n�eanmoins n�ecessaire du fait que les deux plans de calibrage
doivent se d�eplacer pour se trouver de part et d'autre du champ de nettet�e. Ainsi,
la variable z, au lieu d'être �xe pour chaque plan, serait une fonction de la valeur
de mise au point, les variables x et y de chaque plan �etant des fonctions splines de
u, v et de la mise au point.

Taille de num�erisation

La taille de num�erisation choisie d�epend de la focale utilis�ee. La combinaison
des deux doit être telle que pour un objet situ�e �a 3.6 m�etres de la cam�era (distance
maximale possible dans le bol), un pixel repr�esente une surface inf�erieure �a 1 mm2.

Focale

Le choix de la focale est d�elicat puisqu'on doit �a la fois couvrir un large champ,
donc choisir une focale faible, et maintenir une bonne pr�ecision, donc choisir une
focale relativement �elev�ee.

Cependant, calibrer une cam�era qui doit observer un champ d'une taille donn�ee,
n�ecessite une mire d'une taille sup�erieure ou �egale. Dans le cas d'une focale faible,
ceci n'est gu�ere envisageable d'un point de vue pratique : pour une focale de 6 mm,
et une plaque sensible standard (4:8� 6:4 mm2), la surface observ�ee �a 3 m�etres est
de 2:4 � 3:2 m2 (�evaluation faite selon un mod�ele �a st�enop�e).
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En revanche, si l'on utilise des focales plus grandes, le nombre de cam�eras n�e-
cessaires pour couvrir tout l'espace �a observer, devient prohibitif.

Ainsi, le choix de la longueur focale est intimement li�e au choix du nombre de
cam�eras.

Nombre de cam�eras

Des simulations [Poy94] ont montr�e que même en utilisant une focale de 6 mm,
il faut au moins une dizaine de cam�eras pour surveiller la partie sup�erieure 2 du bol,
situ�ee �a moins de 1:25 m du plafond.

Cette approche �etant totalement irr�ealiste, nous avons alors �etudi�e la possibilit�e
d'utiliser des cam�eras mont�ees sur une platine mobile disposant de deux degr�es de
libert�e en rotation.

Il y a bien �evidemment besoin de moins de cam�eras si elles sont orientables. On
peut même dire qu'une seule cam�era est capable d'englober tout le bol du moment
que l'amplitude des mouvements de la platine le permet (360� en azimut et 90� en
hauteur). Trois cam�eras seraient donc su�santes pour assurer la redondance même
en cas d'occultations 3.

D'autre part, comme la proc�edure de recalage de cam�era est longue, on ne peut
pas se permettre de l'ex�ecuter �a chaque mouvement de la platine. Cette approche
n�ecessite donc le calibrage de la platine elle-même (qui peut être e�ectu�e en dehors
du bol) et recquiert une proc�edure de recalage de l'ensemble platine-cam�era �a la
place d'un simple recalage de cam�era.

Disposition des cam�eras

Les cam�eras doivent être plac�ees de telle sorte qu'elles voient au moins en partie
le plafond du bol, a�n de pouvoir se recaler par rapport au r�ef�erentiel absolu. Ceci
est peu contraignant dans le cas de cam�eras mobiles ; en revanche, dans le cas de
cam�eras �xes, cette contrainte ajout�ee au champ d'observation limit�e des cam�eras,
cr�ee des \zones mortes", c'est-�a-dire des zones impossibles �a observer.

En conclusion, le choix de cam�eras mobiles (3 devraient être su�santes) avec
une focale de 25 mm et une num�erisation de 1024 � 1024 pixels, semble un bon
compromis.

De plus la possibilit�e de commander la distance de mise au point avec une
bonne r�ep�etabilit�e est indispensable. A�n de r�eduire le nombre de valeurs de mise
au point, on choisira de pr�ef�erence une faible ouverture, ce qui permet d'obtenir une

2: On ne consid�ere que la partie sup�erieure du bol, car il subsiste des "zones mortes" dans la
partie inf�erieure �a cause de la contrainte impos�ee par le recalage des cam�eras, �a savoir que la cam�era
doit observer une partie du plafond.

3: Deux cam�eras permettent une v�eri�cation 3D (même si elles n'observent pas le même mar-
queur) ; la troisi�eme assure la redondance.
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profondeur de champ plus importante.
En�n les cam�eras seront plac�ees de pr�ef�erence en bas du bol a�n de regarder

ais�ement une partie des trous du plafond lors de la phase de recalage.

8.1.3 Choix concernant les marqueurs

Contrairement aux choix concernant les cam�eras, les choix concernant les mar-
queurs ne sont pas fondamentalement di��erents d'une application �a l'autre. Nous
allons donc �etudier chaque caract�eristique de mani�ere g�en�erale avant de sp�eci�er les
solutions retenues pour chaque application.

Les di��erents choix concernant les marqueurs portent sur leur forme, leur taille,
leur mat�eriau constitutif, leur nombre et leur disposition sur la partie du robot �a
surveiller (essentiellement le porteur de l'outil).

Forme

La forme des marqueurs a d�ej�a �et�e �etudi�ee au chapitre 6.

Taille

On a �enonc�e des conditions sur l'apparence (en particulier la taille) des mar-
queurs dans les images, permettant d'assurer une bonne d�etection. Ces conditions
2D sur les images des marqueurs doivent être transcrites en conditions 3D sur les
marqueurs eux-mêmes. La taille des marqueurs d�epend donc des caract�eristiques
des cam�eras employ�ees (focale, taille de num�erisation) et de la distance maximale
susceptible de s�eparer le marqueur d'une cam�era.

Soient s � s mm2, la surface r�eelle observ�ee par la cam�era �a une distance d et
N � N pixels la taille de la num�erisation. Supposons que le marqueur est observ�e
selon une incidence inf�erieure �a �max. Alors une condition 2D qui imposerait qu'un
segment ait une longueur d'au moins n pixels, se traduit par une condition 3D qui
impose que le segment correspondant sur le marqueur r�eel ait une longueur d'au
moins l mm, avec l = n:s

N:cos(�max)
. Dans le cas de marqueurs constitu�es de croix,

cette formule peut être utilis�ee pour traduire des conditions sur la longueur et la
largeur des branches des croix. A titre indicatif, voici deux applications num�eriques
grossi�eres :

{ s � 250 mm, N = 512 et � = 45� impliquent que l � 0:7n. Ces valeurs
correspondraient �a une application du type de celles des GMCAO. Ainsi, pour
que l'on voit une croix dont les branches ont une longueur d'au moins 10 pixels
et une �epaisseur d'au moins 2 pixels, il faudraient que les croix r�eelles aient
des branches d'une longueur sup�erieure �a 7 mm et d'une �epaisseur sup�erieure
�a 1:5 mm.
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{ s � 500 mm, N = 1024 et � = 75� impliquent que l � 1:9n. Ces valeurs
correspondraient �a une application du type de celle de l'EDF, avec des cam�eras
mobiles. Ainsi, pour que l'on voit une croix dont les branches ont une longueur
d'au moins 10 pixels et une �epaisseur d'au moins 2 pixels, il faudraient que les
croix r�eelles aient des branches d'une longueur sup�erieure �a 19 mm et d'une
�epaisseur sup�erieure �a 4 mm.

Nombre et disposition

Les marqueurs sont regroup�es autour d'une r�egion restreinte �a surveiller (un
rep�ere est associ�e �a cette r�egion) : il s'agit essentiellement de l'extr�emit�e du robot
(rep�ere R6 dans le cas d'un robot �a 6 degr�es de libert�e) ou de l'outil qu'il porte
(rep�ere Routil) ; mais il peut �egalement s'agir de chacune des articulations du robot
(rep�ere Ri) si l'on veut e�ectuer une v�eri�cation axe par axe.

La r�egion sera consid�er�ee comme bien surveill�ee si, �a tout instant, quelle que soit
la pose 4 du rep�ere associ�e �a cette r�egion, deux des cam�eras peuvent observer l'un
des marqueurs du groupe (pas forc�ement le même) selon une incidence inf�erieure
�a �max. La majoration de l'incidence permet de limiter les e�ets de perspective et
donc de faciliter le traitement d'images pour une d�etection pr�ecise de la position du
marqueur.

Notons que si une seule cam�era est en mesure d'observer le groupe de mar-
queurs, la mesure de la distance entre la position pr�evue du marqueur et la droite
de r�etroprojection associ�ee �a son image ne fournit pas de v�eri�cation en profon-
deur, c'est-�a-dire dans la direction cam�era-marqueur. En revanche, on a une bonne
v�eri�cation selon des directions perpendiculaires.

Dans le cas o�u une seule cam�era est valide, on pourrait utiliser une m�ethode di-
recte de d�etermination de la pose du marqueur dans le rep�ere cam�era, telle que celles
d�ecrites dans le paragraphe 4.1.2.3 pour e�ectuer le calibrage extrins�eque des cam�e-
ras. Cependant, ces m�ethodes directes sont sensibles au bruit et ne permettraient
donc pas d'obtenir une position pr�ecise. N�eanmoins l'information en profondeur ne
serait pas compl�etement inexistante.

On pourrait donc envisager d'utiliser la proc�edure la plus simple de surveillance
(c'est-�a-dire mesurer la distance entre la position pr�evue du marqueur et la droite
de r�etroprojection de son image) tant qu'au moins deux cam�eras sont en mesure
d'observer l'un des marqueurs selon une incidence inf�erieure �a �max, puis de changer
de strat�egie, c'est-�a-dire d�eterminer explicitement la pose du marqueur, d�es qu'il n'y
plus qu'une seule cam�era valide.

Au lieu d'imposer que seulement deux cam�eras puissent observer l'un des mar-
queurs, on peut imposer que trois cam�eras, au moins, puissent observer l'un des
marqueurs du groupe (pas forc�ement le même) selon une incidence inf�erieure �a �max.

4: pose = position et orientation
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Ceci permet d'envisager une �eventuelle occultation du groupe de marqueurs pour
l'une des cam�eras.

Le nombre et la disposition des marqueurs sont intimement li�ees au nombre et �a
la disposition des cam�eras, puisqu'un nombre plus important de marqueurs permet
qu'au moins l'un d'entre eux soit vu par un nombre plus restreint de cam�eras. Or
il est moins coûteux d'augmenter le nombre de marqueurs plutôt que le nombre de
cameras. C'est donc ce que nous ferons dans la mesure du possible.

A�n d'optimiser la disposition des marqueurs, nous les placerons sur les faces
d'un poly�edre r�egulier convexe, ce qui permettra de les orienter selon des directions
r�eguli�erement r�eparties.

Pour une application de GMCAO dans laquelle le robot restera �a peu pr�es dans la
même position et orientation, et dans laquelle les cam�eras sont �x�ees au plafond, on
peut envisager de disposer 6 marqueurs sur la "calotte sup�erieure" d'un dod�eca�edre
r�egulier, ce qui implique que les normales �a deux faces contigu�es soient s�epar�ees
d'un angle d'environ 63� (voir �gure 8.2). On peut bien sûr choisir toute autre forme
g�eom�etrique convexe (icosa�edre, octa�edre tronqu�e, icosa�edre tronqu�e ... [Wen71]).

63�

63�

Fig. 8.2 - Dans le cadre d'une application o�u le robot bouge peu, on peut disposer les
marqueurs sur les faces d'un dod�eca�edre, lui même plac�e au dos de l'outil �a surveiller.
Leur normales ont alors des directions qui di��erent de 63�.

Ce groupe solidaire de marqueurs est plac�e au dos de l'outil.

Pour l'application nucl�eaire, on peut envisager le même genre de disposition pour
la surveillance de l'extr�emit�e du robot �a proximit�e du plafond. En e�et, par rapport
aux applications de GMCAO, la g�eom�etrie de la sc�ene est simplement renvers�ee : les
cam�eras sont plac�ees en bas de la sc�ene ; le robot travaille �a proximit�e du plafond
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avec pour objectif d'introduire un outil dans l'un des tubes du plafond, c'est-�a-dire
selon une orientation constante.

En revanche, dans les deux types d'applications, il est plus d�elicat d'optimiser la
disposition des marqueurs pour surveiller le robot loin de son objectif ou bien pour
surveiller l'une de ses articulations ant�erieures. En e�et, dans ces cas-l�a, on n'a pas
d'a priori sur la position et l'orientation de la partie du robot �a surveiller. Il faudrait
donc instrumenter le robot avec un poly�edre entier de marqueurs, de telle sorte que,
quelle que soit l'orientation du segment concern�e, au moins un marqueur puisse être
vu par chaque cam�era selon un angle d'incidence inf�erieur �a �max.

Or il n'est mat�eriellement pas possible d'instrumenter ainsi un segment du robot
pr�es d'une articulation 5. On a donc �etudi�e une solution interm�ediaire qui consiste �a
entourer le segment du robot de marqueurs.

L. Carrat a e�ectu�e des simulations dans le cas du bol de g�en�erateur de vapeur
d'une centrale nucl�eaire [Car94]. Les hypoth�eses ont �et�e les suivantes : on veut sur-
veiller un segment mod�elis�e par un prisme �a base carr�ee, dont les quatre côt�es ont
�et�e instrument�es avec un marqueur ; on cherche �a positionner n cam�eras mobiles sur
le pourtour du bol, de fa�con que, quelle que soient la position et l'orientation du
prisme dans le bol, au moins deux d'entre elles puissent observer l'un des marqueurs
selon une incidence inf�erieure �a �max ; les cam�eras doivent respecter des contraintes
d'�eloignement les unes des autres, a�n de ne pas observer la sc�ene sous des angles
tr�es proches (en l'occurence, on a impos�e qu'elles soient s�epar�ees d'au moins 50 cm).
Le programme de simulation discr�etise les positions et orientations possibles pour le
prisme, ainsi que les positions des n cam�eras sur le pourtour du bol.

Pour n = 3 cam�eras, on a trouv�e une con�guration des cam�eras telle qu'au moins
deux d'entre elles voient un marqueur selon une incidence inf�erieure �a 82�. C'est le
meilleur angle que nous ayions obtenu (c'est-�a-dire le plus petit). Cette valeur tr�es
�elev�ee risque de d�eformer les marqueurs de mani�ere signi�cative, accentuant ainsi la
di�cult�e �a les d�etecter.

Pour n = 4 cam�eras, le meilleur angle d'incidence maximum trouv�e vaut 75�.

Ces r�esultats peu satisfaisants pourraient être am�elior�es en augmentant �a la
fois le nombre de cam�eras et le nombre de marqueurs (par exemple en disposant 6
marqueurs sur les faces d'un prisme �a base hexagonale, ou bien même en multipliant
par 2 le nombre de marqueurs comme sur la �gure 8.3).

Cette disposition permet d'am�eliorer la couverture des directions , mais elle cr�ee
un relief le long des segments du robot, ce qui modi�e son mod�ele CAO et r�eduit son
champ d'action a�n d'�eviter des collisions avec les autres segments du robot. Ainsi,
si l'on ne veut pas cr�eer un relief trop important le long des segments du robot, la
direction d'observation parall�ele �a l'axe du segment, sera toujours p�enalis�ee.

5: En fait, il serait possible de le faire, mais en d�eportant le poly�edre couvert de marqueurs �a
une certaine distance du bras, ce qui induirait des probl�emes de collision avec les autres segments
du robot.
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Fig. 8.3 - Les marqueurs peuvent être dispos�es sur chacune des faces de ces poly-
�edres (sauf bien sûr les deux faces hexagonales). Le premier est un prisme droit �a
base hexagonale. On voit clairement que si une cam�era l'observe selon une direction
presque parall�ele �a son axe, les marqueurs seront tr�es di�ciles �a d�etecter �a cause des
e�ets de perspective importants. Le deuxi�eme poly�edre permet d'am�eliorer la couver-
ture des directions, mais comporte encore une direction d'observation p�enalis�ee. Le
troisi�eme am�eliore davantage la couverture des directions, mais pr�esente un relief
important.

Mat�eriau

Le mat�eriau constitutif des marqueurs doit permettre de les d�etecter facilement
et pr�ecis�ement dans les images et, dans la mesure du possible, de les distinguer de
l'environnement.

Pour le moment, nous avons retenu des motifs blancs sur un fond noir. Le ma-
t�eriau noir est un simple velours absorbant la lumi�ere. Le mat�eriau blanc est un
revêtement r�etror�e�echissant utilis�e habituellement en pr�evention routi�ere pour être
vu de loin. Ce mat�eriau est constitu�e de petites billes encapsul�ees dans un adh�e-
sif. Nous en avons test�e divers types, commercialis�es par la soci�et�e \Le Marquage
Industriel" : revêtements r�etror�e�echissants ScothchliteTM S�eries 6060, 13150, 2000
X, 7800 et 7610. C'est ce dernier qui s'est av�er�e le plus performant, pour le bon
contraste qu'il fournit.

L'int�erêt de ce mat�eriau est qu'il n'est pas exigeant vis-�a-vis de la source lumi-
neuse, ni du point de vue de sa nature, ni du point de vue de sa direction. Il su�t
qu'il soit observ�e selon une direction peu di��erente de la direction d'illumination
pour être utilis�e de mani�ere optimale. Un spot plac�e �a côt�e de la cam�era, ou mieux,
un �eclairage r�eparti autour de l'objectif de la cam�era, r�ealisent cette condition.

N�eanmoins, il serait int�eressant de s'a�ranchir au maximum des autres objets
de l'environnement susceptibles de r�e�echir une quantit�e importante de lumi�ere.
C'est particuli�erement le cas dans le domaine des GMCAO o�u de nombreux outils
chirurgicaux sont pr�esents dans le champ des cam�eras.

Une solution simple consiste �a utiliser des marqueurs d'une couleur absente de
l'environnement. Si l'on dispose de cam�eras couleur, la discrimination est relative-
ment simple.

Si ce n'est pas le cas, un d�edoublement de l'information lumineuse et la combinai-
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son de di��erents �ltres permettraient de s�electionner les points �emettant uniquement
la longueur d'onde choisie.

8.2 Ce qu'il reste �a faire : la gestion de haut ni-

veau

On vient de voir que pour que le contrôle redondant soit e�cace, il faut disposer
de plusieurs cam�eras (au moins trois) et de nombreux marqueurs. Dans les chapitres
pr�ec�edents, nous avons �etudi�e la faisabilit�e du contrôle sur un seul marqueur. Il faut
maintenant mettre en place une architecture et des proc�edures de haut niveau pour
g�erer tous les marqueurs et toutes les cam�eras.

8.2.1 Architecture

L'acquisition des images et leur traitement constituent les di�cult�es majeures
rencontr�ees lors de la v�eri�cation en temps r�eel de la position du robot. Une archi-
tecture envisageable pour s'a�ranchir le plus possible de ce goulot d'�etranglement,
consiste �a d�ecentraliser les traitements concernant les cam�eras a�n de les e�ectuer
simultan�ement plutôt que cons�ecutivement. Aussi nous proposons une architecture
constitu�ee d'un contrôleur central et de plusieurs processeurs d�ecentralis�es. Un pro-
cesseur d�ecentralis�e serait associ�e �a chacune des cam�eras. Le contrôleur central serait
charg�e de r�ecolter les r�esultats interm�ediaires fournis par les processeurs d�ecentralis�es
et de les int�egrer a�n d'e�ectuer une v�eri�cation globale. Des �echanges de messages
entre ces deux types de composants assureraient la synchronisation des acquisitions,
la transmission des requêtes et des r�esultats interm�ediaires ...

Nous allons d�etailler le rôle de chacun des composants, dans le cas o�u l'on dis-
poserait de cam�eras mobiles.

8.2.2 Rôle du contrôleur central

Le contrôleur central est charg�e de la gestion de haut niveau : il e�ectue des
requêtes aupr�es de chacun des processeurs d�ecentralis�es et analyse les r�esultats pour
d�ecider si le contrôle est correct ou non. Son travail peut se r�esumer par l'algorithme
suivant :

{ il initialise le processus de contrôle redondant :

{ il acquiert les valeurs articulaires courantes du robot,

{ il pr�edit la position et l'orientation de tous les marqueurs,

{ pour chaque processeur i :

{ il �etablit la liste des marqueurs visibles par la cam�era i dans de bonnes
conditions (sous un angle d'incidence inf�erieur �a �max),
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{ il optimise la r�epartition des marqueurs �a surveiller par chaque ca-
m�era,

{ il envoie une requête au processeur i, c'est-�a-dire la liste des mar-
queurs �a surveiller et leur position approximative.

{ tant qu'aucune erreur n'est d�etect�ee :

{ s'il n'y a pas de messages en attente, il attend les messages en provenance
des processeurs d�ecentralis�es, sinon il traite le premier message de la liste
d'attente.

{ selon la nature du message, il e�ectue le traitement appropri�e :

{ si le processeur i demande la con�guration courante du robot, il ac-
quiert les valeurs articulaires courantes du robot et les envoie au
processeur i

{ si le processeur i envoie un nouveau r�esultat :

{ il int�egre le nouveau r�esultat �a la liste des r�esultats r�ecents,

{ il analyse la coh�erence des informations les plus r�ecentes,

{ si la coh�erence est mauvaise, il signale qu'une erreur a �et�e d�etect�ee
et d�eclenche un signal d'alarme.

{ si le processeur i envoie un message de �n d'ex�ecution de la requête
pr�ec�edente, il envoie une nouvelle requête au processeur i :

{ il acquiert les valeurs articulaires courantes du robot,

{ il revoit �eventuellement la strat�egie globale, c'est-�a-dire qu'il peut
assigner au processeur i un autre groupe de marqueurs �a surveiller
(par exemple lorsque l'une des platines orientables est proche de
ses but�ees m�ecaniques),

{ il envoie au processeur i une nouvelle requête constitu�ee de la
liste des marqueurs �a surveiller et de leur position approxima-
tive ; la liste des marqueurs peut être quasiment la même que
pr�ec�edemment s'il n'y a pas eu de changement de strat�egie glo-
bale, ou bien totalement di��erente si la cam�era i observe une
autre articulation.

8.2.3 Rôle des processeurs d�ecentralis�es

Le rôle d'un processeur d�ecentralis�e se d�ecompose en deux types d'activit�e prin-
cipales : la gestion du syst�eme d'acquisition d'image (platine mobile, param�etres de
la cam�era, acquisition d'image) et le traitement des donn�ees (traitement d'images,
calcul des droites de r�etroprojection ...). Son travail peut se r�esumer comme une
boucle sur l'ensemble des actions suivantes :

{ il attend une requête de la part du contrôleur central.
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{ d�es que la requête arrive, il en extrait la liste du groupe de marqueurs �a
surveiller et sa position approximative,

{ il r�egle la platine mobile supportant la cam�era pour que celle-ci soit orient�ee
en direction du groupe de marqueurs �a surveiller,

{ il r�egle la distance de mise au point de la cam�era (et �eventuellement d'autres
param�etres tels que la distance focale, l'ouverture ...),

{ pour chaque marqueur j �a surveiller :

{ il envoie un message au contrôleur pour lui demander les valeurs courantes
des codeurs du robot, et attend la r�eponse,

{ il acquiert l'image,

{ il essaie de d�etecter l'image du marqueur j,

{ si il y parvient,

{ il calcule la droite de r�etroprojection associ�ee,

{ il calcule la distance entre la position pr�evue du marqueur j et la
droite de r�etroprojection associ�ee �a son image,

{ il envoie un message au contrôleur contenant un bool�een indiquant
que le marqueur j a �et�e d�etect�e et la distance qui vient juste d'être
calcul�ee,

{ il met �a jour la probabilit�e d'apparition d'une occlusion (en fonction
de l'analyse e�ectu�ee lors du traitement d'image) concernant le mar-
queur j ; ceci permettra ult�erieurement de savoir dans quelle mesure
on a a�aire �a une simple occlusion du marqueur ou �a une v�eritable
erreur,

sinon il envoie un message au contrôleur contenant un bool�een indiquant
que le marqueur j n'a pas �et�e d�etect�e et la valeur courante de la proba-
bilit�e d'apparition d'une occlusion du marqueur j,

{ il envoie un message au contrôleur central pour lui signaler qu'il a termin�e
d'examiner tous les marqueurs.

8.3 Autres extensions possibles

Nous montrons d'abord que le recours �a l'Optotrak est pratique, mais n'est pas
indispensable ; celui-ci pourraient en e�et être remplac�e par un syst�eme de vision
st�er�eoscopique tr�es simple.

Les autres extensions envisag�ees ici interviendraient apr�es la d�etection d'une
panne par le syst�eme de contrôle redondant. Il s'agit d'une part de diagnostiquer
l'origine de la panne, d'autre part d'exploiter les informations fournies par le syst�eme
de contrôle redondant pour sortir le robot d'une situation critique, malgr�e la panne.
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8.3.1 Suppression de l'Optotrak

Le principal int�erêt de remplacer l'Optotrak par un syst�eme de st�er�eovision est
bien sûr le moindre coût d'un tel syst�eme. C'est ici ais�ement envisageable car chaque
fois que nous avons eu recours �a l'Optotrak au cours des diverses phases de calibrage,
il a servi �a localiser un \rigid body" de mani�ere statique. Or on pourrait substituer
au \rigid body" des indices visuels permettant de constituer un rep�ere 3D. Donc
tout autre localisateur 3D pourrait remplacer l'Optotrak, en particulier un simple
syst�eme de st�er�eovision.

Un tel syst�eme pourraient être constitu�e de deux cam�eras et d'un ou deux mar-
queurs du type de ceux con�cus pour le projet de contrôle redondant.

Les deux cam�eras devraient être calibr�ees par rapport �a un même rep�ere. Cela
peut se faire de deux mani�eres :

{ Premi�ere m�ethode :

Les deux cam�eras sont d'abord calibr�ees intrins�equement, ind�ependemment
l'une de l'autre (par exemple selon la m�ethode des deux plans, grâce �a une
mire que l'on peut translater m�ecaniquement, d'une longueur connue, selon
un axe perpendiculaire �a son plan).

Puis elles sont recal�ees par rapport �a un rep�ere commun. Ce recalage est plus
simple que lors des exp�erimentations que nous avons d�ecrites au paragraphe
7.1.3, puisque nous pouvons choisir un objet de r�ef�erence plus adapt�e.

{ Deuxi�eme m�ethode :

Les deux cam�eras sont directement calibr�ees dans un rep�ere commun, par
exemple grâce �a une mire de calibrage qui autorise m�ecaniquement des rota-
tions du plan contenant les points de calibrage et qui est capable de les mesurer
pr�ecis�ement.

Une fois les deux cam�eras calibr�ees dans un même rep�ere, on peut employer le
syst�eme pour localiser un marqueur dans ce rep�ere.

{ Chaque cam�era acquiert une image.

{ Un algorithme de traitement d'image d�etecte les points caract�eristiques du
marqueur dans chacune des images. Cet algorithme pourra être tr�es semblable
�a celui utilis�e dans le projet de contrôle redondant ; cependant, il devra int�egrer
une proc�edure de reconnaissance du marqueur, d'une part pour s'assurer qu'il
s'agit bien d'un marqueur (en e�et, on ne dispose pas ici, d'une phase de
pr�ediction qui permet de r�eduire la fenêtre de recherche du marqueur ; on est
donc amen�e �a traiter l'image dans son int�egralit�e et les sources d'ambigu��t�e
sont plus nombreuses), d'autre part pour distinguer les marqueurs les uns des
autres, si l'on veut en employer plusieurs simultan�ement.
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{ On calcule les droites de r�etroprojection associ�ees �a chaque point caract�eris-
tique, et l'on retrouve la position 3D de ce point par intersection des droites
de r�etroprojection. Il ne s'agit pas d'une v�eritable intersection, les droites pou-
vant être disjointes, mais du calcul du point le plus pr�es des deux droites, au
sens des moindres carr�es.

Une localisation statique pr�ecise au moyen d'un syst�eme de st�er�eovision est
donc ais�ee. En revanche, une localisation dynamiquetout aussi pr�ecise au moyen
de simples cam�eras [Duc95] serait un projet beaucoup plus ambitieux qui trouverait
des applications imm�ediates, notamment dans le domaine des GMCAO, r�esolvant
ainsi des probl�emes de coût, des probl�emes de st�erilisation du mat�eriel (op�eration
d�elicate sur des rigid bodies Optotrak, qu'on ne peut pas se permettre de jeter apr�es
chaque utilisation), et les probl�emes li�es �a la pr�esence de �ls �electriques �a proximit�e
du patient.

Un projet d�ej�a bien avanc�e dans ce domaine est d�ecrit dans [MH95].

Les deux paragraphes suivants d�ecrivent des extensions du projet de contrôle
redondant qui prendraient place apr�es la d�etection d'un panne.

8.3.2 Diagnostic de l'origine de la panne

Une fois un probl�eme d�etect�e, il est int�eressant d'en d�eterminer la nature et
l'origine.

Il peut s'agir d'une d�erive, provenant du fait que les param�etres du robot (d�e-
termin�es lors de son calibrage) ne sont plus valables, ce qui pourrait être le signe
d'un petit probl�eme m�ecanique (usure, jeux ...) ou d'une utilisation non conforme
du robot (charge trop importante, utilisation hors de l'espace de travail pour lequel
il a �et�e calibr�e ...).

Ce type de probl�emes se reconnâ�t par des erreurs relativement mod�er�ees et est
d�etect�e plus ou moins rapidement selon le seuil d'erreur autoris�e.

Au contraire, lorsque l'erreur d�etect�ee est importante, c'est qu'il s'agit d'un
incident mat�eriel. Dans le cas d'un codeur cass�e, ou d'un probl�eme de communication
de l'une des valeurs codeurs, il est possible de d�eterminer quel est le codeur concern�e,
par l'examen successif des groupes de marqueurs plac�es sur chacun des segments du
robot.

Un diagnostic de la panne est int�eressant pour d�ecider de la suite des op�erations.
Une simple d�erive empêche le robot d'e�ectuer sa tâche correctement, mais ne le

rend pas fondamentalement dangereux. On peut donc se permettre de le ramener �a
sa position initiale en pr�evoyant malgr�e tout une bonne marge de s�ecurit�e dans ces
d�eplacements. Ceci permettra d'interrompre l'op�eration en cours, en toute s�ecurit�e.

En revanche, si l'on ne peut pas compter sur l'une des valeurs codeurs, les
algorithmes classiques de suivi de trajectoire �echouent et le retour du robot �a sa
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position initiale devient p�erilleux avec uniquement un contrôle de tr�es bas niveau.
Or le syst�eme de contrôle redondant peut fournir des informations de plus haut
niveau. C'est ce que nous allons voir dans le paragraphe suivant.

8.3.3 Commande du robot grâce �a la vision

Dans la situation que nous venons de d�ecrire, le retour d'information ne peut plus
s'e�ectuer en lisant la valeur des codeurs. En revanche, la position des marqueurs
dans l'espace et dans les images, est directement li�ee �a la con�guration du robot. Elle
peut donc être exploit�ee pour estimer les valeurs articulaires du robot. On peut alors
e�ectuer un asservissement articulaire classique en utilisant les valeurs estim�ees par
la vision au lieu d'utiliser les valeurs fournies par les codeurs (paragraphe 8.3.3.1).

La position des marqueurs peut �egalement être exploit�ee directement dans la
boucle d'asservissement du robot. Cette mani�ere d'appr�ehender le probl�eme s'int�egre
dans la notion de "commande r�ef�erenc�ee capteur". Deux approches peuvent alors
être retenues : l'asservissement en position qui cherche �a r�eguler une information
spatiale (paragraphe 8.3.3.2), et l'asservissement visuel qui cherche �a r�eguler une
information 2D (paragraphe 8.3.3.3).

8.3.3.1 Asservissement articulaire

L'envoi du robot �a une con�guration d�esir�ee q� se fait de mani�ere dynamique
selon le sh�ema de la �gure 8.4.

Commande de
d�eplacement�

q

q� �q

Observation

+

Fig. 8.4 - Asservissement articulaire

L'aspect dynamique de l'asservissement consiste �a modi�er la commande du
robot en temps r�eel, c'est-�a-dire d�es qu'une nouvelle information sur les valeurs
articulaires courantes est disponible, sans attendre que la commande pr�ec�edente
soit ex�ecut�ee compl�etement. Ceci permet d'ajuster en permanence la consigne de
d�eplacement et donc d'e�ectuer celui-ci plus rapidement et plus pr�ecis�ement.

En premi�ere approximation 6, la commande consiste �a imposer �a chaque moteur
i une vitesse proportionnelle �a �qi : _q = k(q� � q).

6: En r�ealit�e, il s'agirait plutôt d'un contrôle de type P.I.D. (proportionnel - integral - d�eriv�e).
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Dans notre cas, les valeurs articulaires courantes ne seraient pas directement
fournies par le robot, mais �evalu�ees grâce aux informations visuelles fournies par les
marqueurs. Nous allons voir comment peut se faire une telle �evaluation.

Dans la suite, on supposera que chaque marqueur est identi�able par les pro-
c�edures de traitement d'images et que chaque segment du robot est instrument�e
avec plusieurs marqueurs. D'autre part on utilisera uniquement la repr�esentation
ponctuelle des marqueurs, qui consiste �a consid�erer un marqueur comme un en-
semble de points caract�eristiques. On n'aura en e�et pas besoin d'associer un rep�ere
�a un marqueur. En�n, on utilisera le terme \indice" pour d�esigner l'un des points
caract�eristiques du marqueur.

Nous allons d�ecomposer la d�etermination des valeurs articulaires du robot grâce
�a la vision, en trois �etapes :

{ D�etermination de la position 3D des indicess

Le traitement de l'image j permet d'identi�er les indices pr�esents dans l'image
et de d�eterminer leurs coordonn�ees 2D (us;i;j; vs;i;j) (s est le num�ero du segment
du robot sur lequel est plac�e l'indice et i est le num�ero de l'indice parmi les
indices du segment s), puis de calculer dans Rabs, la droite de r�etroprojection
Ds;i;j qui leur est associ�ee.

Si un même indice est vu dans plusieurs images, on peut estimer sa position
3D comme l'intersection aux moindres carr�es des diverses droites de r�etropro-
jection qui lui sont associ�ees.

{ D�etermination de la pose des segments du robot

Pour un segment s donn�e, on connâ�t par calibrage, les coordonn�ees Ps;i ex-
prim�ees dans le rep�ere Rsegs, de tous les indices plac�es sur ce segment.

Si la premi�ere �etape a permis de reconstruire dans Rabs au moins trois indices
appartenant au segment s, alors on peut chercher la transformation Ts qui
les mettra en correspondance avec leurs homologues exprim�es dans Rsegs , par
exemple selon la m�ethode d�ecrite dans [AHB87]. La transformation Ts ainsi
obtenue est la pose du segment s dans le rep�ere Rabs.

En revanche si l'on n'a pas pu reconstruire au moins trois indices, ce type de
m�ethodes n'est plus envisageable. On peut cependant estimer la pose Ts en
remarquant que chaque indice Ps;i se trouve th�eoriquement sur chacune des
droites de r�etroprojection Ds;i;j qui sont associ�ees �a ses images. La pose Ts

de Rsegs dans Rabs peut alors être d�e�nie comme la matrice de passage qui
minimise l'ensemble des distances entre les indices et les droites de r�etropro-
jection qui leur sont associ�ees, ce qui peut se traduire par la minimisation de
la fonction suivante :

f(Ts) =
X
fPs;ig

X
fDs;i;jg

d2(Ts:(Ps;i)Rsegs
; (Ds;i;j)Rabs

)
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On a donc �a minimiser le même type de fonction que pour le recalage de
cam�eras (voir �equation 4.1). Le probl�eme est cependant mieux conditionn�e
du fait que les droites de r�etroprojection ont des directions tr�es di��erentes
(puisqu'elles proviennent de cam�eras di��erentes).

Notons qu'une fois Ts d�etermin�ee, on peut retrouver la position dans Rabs de
tous les indices plac�es sur le segment s. Ceci n'est pas utile ici, mais le sera au
paragraphe 8.3.3.2.

{ D�etermination des valeurs articulaires

La pose Ts de chaque segment s ayant �et�e d�etermin�ee, on peut retrouver les
valeurs articulaires du robot de mani�ere incr�ementale (d'abord q1 �a partir de
la pose du premier segment T1, puis q2 �a partir de q1 et T2 ...). Ceci n'est bien
sûr possible que si l'on dispose de su�samment d'informations.

Dans le cas contraire on peut proc�eder de mani�ere plus globale en utilisant les
changeurs inverses correspondant �a des mod�eles du robot limit�es �a quelques
segments successifs du robot. Soit Cij , le changeur partiel permettant de passer
de Rsegi �a Rsegj , o�u i < j et Rseg0 est assimil�e �a Rabs.

Soit segi le premier segment pour lequel on a su�samment d'informations.
Alors on d�etermine les i premi�eres valeurs articulaires grâce �a "l'inverse de C0i"
et �a Ti. Pour i > 1, il est probable qu'on obtienne des con�gurations multiples.
Dans ce cas, les informations partielles fournies par la vision permettent de
d�eterminer la con�guration e�ective.

Soit segj le deuxi�eme segment pour lequel on a su�samment d'informations.
Alors on d�etermine les j� i valeurs articulaires suivantes grâce �a C0i instanci�e
avec les valeurs d�etermin�ees pr�ec�edemment, �a "l'inverse de Cij" et �a Tj. On
continue ainsi jusqu'au dernier segment S.

On peut �egalement chercher �a estimer les valeurs articulaires du robot d�es la
phase de minimisation sans passer par la d�etermination explicite de la pose de
chaque segment. Pour cela, on modi�e la fonction �a minimiser en consid�erant
les valeurs articulaires q = (q1; : : : ; qS), comme les inconnues �a identi�er. Soit
C0s(q1; : : : ; qs) le changeur partiel du robot jusqu'au segment s. La fonction �a
minimiser devient :

f(q) = f(q1; : : : ; qS)

=
X

s=1::S

X
i=1::Is

X
fDs;i;jg

d2(C0s(q1; : : : ; qs):(Ps;i)Rsegs
; (Ds;i;j)Rabs

)

o�u Is est le nombre d'indices sur le segment s.

Apr�es avoir d�etermin�e les valeurs articulaires courantes, on peut commander
le robot pour l'envoyer �a la position d�esir�ee en imposant aux moteurs des vitesses
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proportionnelles �a l'erreur commise : _q = k(q� � q). Ceci revient �a proposer un
contrôleur qui utilise dans sa boucle d'asservissement les informations fournies par
la vision au lieu des informations fournies par les codeurs. Il devra bien sûr assurer
toutes les autres fonctionnalit�es d'un contrôleur classique, en particulier la gestion
des singularit�es.

Cette mani�ere de proc�eder n�ecessite le calcul complet des valeurs articulaires
courantes q ce qui risque d'être tr�es long et donc de rendre le contrôle di�cile.
Aussi, plutôt que de contrôler les variables articulaires, on va essayer d'e�ectuer un
contrôle directement sur la position 3D des indices.

8.3.3.2 Asservissement en position

Soit ps;i la position dans le rep�ere Rabs de l'indice Ps;i exprim�e dans le rep�ere
Rsegs :

ps;i = C0s(q1; : : : ; qs):(Ps;i)Rsegs

Soit p le vecteur constitu�e de la concat�enation de tous les points ps;i dont on
peut connâ�tre la position grâce �a la vision :

pt = (pt1;1; : : : ; p
t
1;I1; pt2;1; : : : ; p

t
2;I2; : : : ; p

t
S;1; : : : ; p

t
S;IS

)

= (x1;1; y1;1; z1;1; : : : ; xS;IS ; yS;IS ; zS;IS )

Soit p� le vecteur p d�esir�e. Alors le sch�ema de contrôle est celui de la �gure 8.5.

Commande de
d�eplacement

p

Observation

+

�
p� �p

Fig. 8.5 - Asservissement en position

On veut imposer �a p une vitesse proportionnelle �a l'erreur commise, c'est-�a-dire :

_p = k(p� � p)
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Or : _p =
@p

@q
_q = J _q o�u J =

0
BBBBBBBBBBBBBBB@

@x1;1
@q1

: : : @x1;1
@qS

@y1;1

@q1
: : : @y1;1

@qS
@z1;1

@q1
: : : @z1;1

@qS
...

...
@xS;IS
@q1

: : :
@xS;IS
@qS

@yS;IS
@q1

: : :
@yS;IS
@qS

@zS;IS
@q1

: : :
@zS;IS
@qS

1
CCCCCCCCCCCCCCCA

J peut être appel�ee \matrice d'interaction". Elle exprime les variations des si-
gnaux, en l'occurence les positions 3D des indices, en fonction des variations des
valeurs articulaires. Elle d�epend bien sûr des d�eriv�ees partielles par rapport �a q1,
q2, ..., qS des changeurs partiels C01, C02, ..., C0S du robot. Notons que J est une
matrice triangulaire inf�erieure par blocs, puisque tous les termes @xs;i

@qj
, @ys;i

@qj
et @zs;i

@qj

avec s > j sont nuls.
Pour d�eterminer la commande _q �a appliquer au robot, on doit alors r�esoudre

une �equation de la forme :

J: _q = k(p� � p)

o�u

8>>>>>>>><
>>>>>>>>:

p est le vecteur courant dont la mesure de chaque �el�ement a �et�e e�ectu�ee
grâce �a la vision, de la même mani�ere que pour l'asservissement articulaire
(deux premi�eres �etapes),

p� est le vecteur p d�esir�e dont les valeurs sont d�etermin�ees grâce au calibrage
des marqueurs et aux changeurs partiels du robot C0s instanci�es avec les
valeurs articulaires d�esir�ees q�.

La solution de cette �equation aux moindres carr�es fournit les vitesses articulaires
�a imposer au robot :

_q = kJy(p� � p)

o�u Jy est la pseudo-inverse de la matrice J et est donn�ee par :

Jy = (J tJ)�1J t

Cependant, ne connaissant pas pr�ecis�ement les valeurs articulaires qi, on ne
peut pas calculer explicitement la matrice J . En revanche, on peut en avoir une
approximation Ĵ en l'estimant pour les valeurs q� si elles sont su�samment proches
de q. Lors d'un suivi de trajectoire, on peut imaginer de commander le robot de
proche en proche, c'est-�a-dire que la trajectoire est calcul�ee pour d�eplacer le robot
d'une con�guration initiale qinit �a une con�guration �nale qfin et est discr�etis�ee en
des valeurs q� successives relativement proches les unes des autres. qinit peut être
estim�ee soit de la mani�ere d�ecrite au paragraphe 8.3.3.1 concernant l'asservissement
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articulaire, soit en conservant les valeurs articulaires renvoy�ees par les codeurs juste
avant la d�etection de la panne.

Dans [Esp95], on peut voir qu'une condition su�sante de d�ecroissance du module

de l'erreur au carr�e, kp�� pk2, est que la matrice JĴy soit positive. Ceci sera v�eri��e
si Ĵ est une bonne approximation de J .

L'inconv�enient majeur de cette approche est qu'elle n�ecessite encore la recons-
truction 3D des indices dans Rabs, ce qui peut être d�elicat dans le cas o�u ils ne sont
vus que par une seule cam�era. On va donc essayer de raisonner directement sur les
informations contenues dans les images.

8.3.3.3 Asservissement visuel

Ici, on ne cherche plus �a r�eguler une information 3D (la position des indices dans
l'espace), mais une information 2D (la position des indices dans les images).

Soit ws;i;j = (us;i;j; vs;i;j) les coordonn�ees de la projection de ps;i dans l'image j.
Alors :

ws;i;j = Mj:ps;i = Mj :C0s(q1; : : : ; qs):(Ps;i)Rsegs

o�u Mj est la matrice de projection de la j�eme cam�era 7. On peut choisir comme
mod�ele de cam�era un simple mod�ele �a st�enop�e qui fournira une pr�ecision su�sante
pour e�ectuer un asservissement visuel du robot.

Soit w le vecteur constitu�e de la concat�enation de tous ces points 2D :

wt = (wt
1;1;j1

; : : : ; wt
s;i;j : : : ; w

t
S;IS ;jn

) = (u1;1;j1; v1;1;j1; : : : ; uS;IS ;jn; vS;IS;jn)

Soit w� le vecteur w d�esir�e. Alors l'asservissement du robot se fait selon le sh�ema
8.6.

Commande de
d�eplacement

w

Observation

+

�
w� �w

Fig. 8.6 - Asservissement visuel

On veut imposer �a w une vitesse proportionnelle �a l'erreur commise, c'est-�a-dire :

_w = k(w� � w)

7: ws;i;j n'existe pas forc�ement, puisque la cam�era j ne voit pas forc�ement l'indice Ps;i.
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Or : _w =
@w

@p

@p

@q
_q +

@w

@�
_� = J1 J2 _q +

@w

@�
_� = J _q +

@w

@�
_�

o�u � est le vecteur des param�etres qui caract�erisent l'orientation des cam�eras dans le
cas o�u elles sont orientables. La \matrice d'interaction" J exprime les variations des
signaux, en l'occurence les positions 2D des indices, en fonction des variations des
valeurs articulaires. J1 d�epend bien sûr des coe�cients des matrices de projection
Mj . J2 d�epend des d�eriv�ees partielles des changeurs partiels C01, C02, ..., C0S du
robot, par rapport �a q1, q2, ..., qS. Dans ce cas J est encore une matrice triangulaire
inf�erieure par blocs.

Pour d�eterminer la commande _q �a appliquer au robot, on doit alors r�esoudre
une �equation de la forme :

J: _q = k(w� � w)� @w

@�
_�

o�u

8>>>>><
>>>>>:

w est le vecteur courant dont la mesure de chaque �el�ement a �et�e e�ectu�ee
grâce au traitement des images,

w� est le vecteur w d�esir�e dont les valeurs sont d�etermin�ees grâce au calibrage
des marqueurs, aux changeurs partiels du robot C0s instanci�es avec les
valeurs articulaires d�esir�ees q� et aux matrices de projection Mj .

La solution de cette �equation aux moindres carr�es fournit les vitesses articulaires
�a imposer au robot :

_q = Jy:
 
k(p� � p) � @w

@�
_�

!

Comme dans le cas de l'asservissement en position, on est oblig�e d'utiliser une
estimation Ĵ de la matrice J car on ne connâ�t pas de mani�ere pr�ecise les valeurs
articulaires qk. Dans le cas de cam�eras �xes, on a _� = 0, ce qui induit une for-
mulation similaire �a celle de l'asservissement en position. Alors la convergence sera

�egalement assur�ee si la matrice JĴy est positive ce qui est v�eri��e si Ĵ est une bonne
approximation de J .

Les trois m�ethodes expos�ees successivement demandent de moins en moins de
travail en ce qui concerne l'extraction d'informations �a partir des images, mais de
plus en plus en ce qui concerne la d�etermination du vecteur d�esir�e. Or il est plus d�e-
licat de d�eterminer les valeurs articulaires ou les positions 3D des marqueurs �a partir
des informations visuelles, que d'estimer les valeurs visuelles �a partir des valeurs ar-
ticulaires d�esir�ees. L'approche par asservissement visuel est donc la plus s�eduisante,
d'autant plus que des �etudes [Esp95, Dor95] ont montr�e qu'elle ne n�ecessitait pas
une tr�es grande pr�ecision pour converger. Il serait int�eressant d'�evaluer la pr�ecision
dont nous avons besoin et de mener une �etude exp�erimentale dans le cadre qui nous
est impos�e.
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Rappelons que l'objectif g�en�eral de ce travail est de permettre le guidage robotis�e
de gestes m�edico-chirurgicaux dans des conditions de s�ecurit�e maximale. Plus g�en�e-
ralement, il s'adresse �a tout contexte d'utilisation de robots pour lequel la s�ecurit�e
est pr�epond�erante, les manipulations en milieu radioactif en �etant un exemple.

Au cours de cette th�ese, nous avons �etudi�e de nombreux outils de vision et de la
robotique, que nous avons int�egr�es dans un syst�eme complet de contrôle redondant
de robots par capteurs externes. Au point de vue pratique, cet objectif se traduit
par la n�ecessit�e d'e�ectuer des mesures pr�ecises. Aussi nous sommes-nous attach�es
�a �evaluer quantitativement les r�esultats de chacune des �etapes impliqu�ees.

Ceci nous a conduit �a mettre en place de nombreuses exp�erimentations. Nous
avons en particulier men�e des exp�erimentations portant sur la totalit�e du projet.
Elles en ont montr�e la faisabilit�e et ont permis de se faire une id�ee de la pr�ecision
relative atteignable : 1.0 mm dans le cadre d'une application de type m�edical ; 3.0
mm pour une application de type nucl�eaire.

Nous rappelons maintenant le travail r�ealis�e et les principaux r�esultats obtenus.

Nous avons r�epertori�e en d�etail les m�ethodes de calibrage intrins�eque de ca-
m�eras. Nous avons opt�e pour une m�ethode des deux plans qui ne suppose pas la
concourance des droites de r�etroprojection et nous avons montr�e exp�erimentalement
qu'une mod�elisation polynômiale cubique de chaque plan �etait su�sante.

Le choix de cette m�ethode souple a permis une extension tr�es simple aux cas o�u
l'un des param�etres de la cam�era est variable. Nous avons fait des tests pour une
variation de la focale, car c'est elle qui induit les changements les plus signi�catifs
dans l'image. Le mat�eriel employ�e �etait un cam�escope standard du commerce. La
pr�ecision moyenne que nous avons obtenue pour un volume de 80 � 70 � 70 cm3

�etait de 0.35 mm dans le cas de param�etres �xes, et de 1:2 mm dans le cas d'une
focale variable. Cette di��erence relativement importante se justi�e en partie par des
conditions d'exp�erimentation l�eg�erement di��erentes, �a la limite du champ observ�e
par l'Optotrak qui rep�erait les plans de calibrage. D'ailleurs, au contraire de l'Op-
totrak, le syst�eme de rep�erage m�ecanique fournit des r�esultats tr�es similaires dans
les deux cas : respectivement 0.27 et 0.25 mm d'erreur moyenne.

Cette m�ethode purement math�ematique, serait bien sûr ais�ement applicable �a
la variation d'autres param�etres, en particulier la mise au point ou l'ouverture. On
peut même envisager la variation simultan�ee de plusieurs param�etres, les contraintes
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�etant la quantit�e importante de donn�ees de calibrage n�ecessaires et la complexit�e
croissante de la mod�elisation de chaque plan.

Les approches reposant sur des mod�elesmultiplans permettent un passage simple
de l'image �a l'espace alors que le passage de l'espace �a l'image est plus complexe.
Cette mani�ere de proc�eder nous a donc amen�e �a raisonner dans l'espace plutôt que
dans l'image, ce qui est bien sûr �equivalent, mais pr�esente l'int�erêt de fournir des
mesures concr�etement plus signi�catives : on parle en millim�etres, et non pas en
pixels.

Notre formulation du recalage de cam�era en d�ecoule logiquement, puisque nous
cherchons �a minimiser une distance entre des points de l'espace et leur droite de
r�etroprojection respective, et non pas entre des points ou segments dans l'image,
comme c'est souvent le cas dans la litt�erature.

Notre premi�ere �etape d'initialisation ne fonctionne pas encore, vraisemblable-
ment �a cause de la sensibilit�e au bruit de la m�ethode retenue. Malgr�e tout, la m�e-
thode de minimisation que nous avons mise en place fournit des r�esultats �naux
satisfaisants puisque les r�esidus moyens sont en g�en�eral inf�erieurs �a 1.0 mm.

Nous proposons une alternative dans le cas de l'application m�edicale pour cali-
brer les cam�eras directement dans le rep�ere du robot. L'inconv�enient majeur de cette
m�ethode est qu'elle implique le robot. Aussi les erreurs du robot se r�epercutent-elles
directement sur la qualit�e du calibrage des cam�eras. Ainsi nous avons obtenu des
erreurs moyennes de 0.8 mm pour un volume de travail de 30�20�20 cm3, ce qui est
moins bon que les r�esultats du calibrage intrins�eque e�ectu�e de mani�ere classique.

Nous avons montr�e que le calibrage des marqueurs revient �a r�esoudre un sys-
t�eme d'�equations matricielles de la forme : Ai:X = X:Bi. Nous avons �etudi�e parti-
culi�erement deux m�ethodes classiques de r�esolution, que nous avons optimis�ees au
moyen d'une minimisation d'erreur sur un ensemble important de donn�ees. Cette
minimisation repose sur une fonction d'erreur originale qui permet de quanti�er la
ressemblance de deux matrices de passage.

Nous avons �evalu�e les performances de cet algorithme global grâce �a des donn�ees
simul�ees bruit�ees. Ces tests nous ont montr�e que, utilis�ees ainsi, les deux m�ethodes
�etudi�ees fournissent des r�esultats �equivalents. En e�ectuant un parall�ele entre les
valeurs de la fonction d'erreur pour des donn�ees simul�ees et pour des donn�ees r�eelles,
nous avons d�eduit que la pr�ecision du calibrage des marqueurs est meilleure que le
millim�etre pour un robot Puma 260.

En ce qui concerne la d�etection des marqueurs dans les images, nous avons
�etudi�e et classi��e les m�ethodes de d�etection subpixel. Nous avons retenu l'une d'entre
elles pour d�eterminer pr�ecis�ement la position des trois croix qui constituent nos
marqueurs. Notre travail dans ce domaine a �et�e essentiellement pratique : recherche
et test de mat�eriaux permettant une bonne visibilit�e des marqueurs dans les images,
a�n d'en faciliter le traitement.

D'ailleurs le contexte applicatif de cette th�ese dans son int�egralit�e pr�esente de
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nombreuses contraintes pratiques comme nous avons pu le voir au chapitre 8. Le
choix des caract�eristiques des cam�eras et des marqueurs, ainsi que de leur disposition,
est un probl�eme �a part enti�ere qui n'a pas de solution g�en�erale. Nous y avons apport�e
des �el�ements de r�eexion dans le cas des deux applications auxquelles nous nous
sommes int�eress�es.

Le projet n�ecessite encore du travail a�n d'int�egrer les informations en prove-
nance de toutes les cam�eras. Cette gestion de haut niveau aura vraisemblablement
recours �a une architecture sp�ecialis�ee et permettra de rendre plus sûres les informa-
tions obtenues de mani�ere ind�ependante par les cam�eras.

Nous avons �egalement vu que l'une des extensions envisageables de ce travail
consisterait �a commander le robot par un asservissement visuel, ce qui permettrait
de s'a�ranchir des informations articulaires en cas de panne, ou d'utiliser un robot
dans des conditions limites ne correspondant pas aux conditions de calibrage. Cette
extension est possible car elle s'appuie sur des \briques" identiques �a celles que nous
avons d�evelopp�ees au cours de cette th�ese. Ces mêmes briques couvrent �egalement
le domaine tr�es large de la localisation 3D passive qui r�epondrait �a des besoins de
suivi d'objets (instruments, capteurs ...) dans des applications de gestes m�edico-
chirurgicaux.

En�n, l'adjonction de ce syst�eme de contrôle redondant par capteurs externes,
�a un robot de guidage de gestes, tel que le robot �a s�ecurit�e passive, constitue un
�el�ement essentiel de s�ecurit�e pour la r�ealisation de gestes chirurgicaux assist�es par
ordinateur.

Par rapport �a la solution consistant �a multiplier les capteurs internes, compo-
sants divers et proc�edures de tests, cette approche pr�esente les avantages suivants :

{ Elle est applicable �a tout syst�eme robotis�e existant sans modi�cation majeure.

{ Elle ne n�ecessite pas la connaissance et la mod�elisation pr�ecise du syst�eme de
guidage puisqu'elle cherche �a d�etecter d'abord les cons�equences globales des
pannes - d�eviation par rapport �a la trajectoire pr�evue dans l'espace - et non
pas �a traquer localement le comportement de chacun des �el�ements susceptibles
de mal fonctionner.
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Annexe A

Description du localisateur

Optotrak

L'Optotrak est un localisateur 3D qui permet de suivre en temps r�eel les mou-
vements d'objets munis de diodes infrarouges. Il est compos�e de trois cam�eras CCD
1D, d'une s�erie de diodes infrarouges, d'une unit�e centrale et d'un ordinateur hôte.

Fig. A.1 - L'Optotrak

Les diodes, activ�ees l'une apr�es l'autre sont observ�ees par les trois cam�eras.
L'unit�e centrale synchronise l'acquisition d'images avec l'activation d'une diode et
reconstruit la position 3D de la diode �emettrice courante. L'ordinateur est charg�e
de visualiser les positions en temps r�eel et de recevoir et stocker les donn�ees sur le
disque.

Les diodes sont regroup�ees en \rigid bodies" (voir photo A.2).
Chaque \rigid body" est constitu�e d'au moins trois diodes, �xes les unes par

rapport aux autres. Une proc�edure de calibrage permet d'associer un rep�ere au
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Annexe A. Description du localisateur Optotrak

Fig. A.2 - Un \rigid body" optotrak compos�e de 6 diodes et muni d'une pointe

\rigid body" grâce aux positions relatives des diodes. Un \rigid body" donn�e peut
alors être rep�er�e par rapport �a un rep�ere absolu associ�e aux trois cam�eras, ou par
rapport �a un autre \rigid body". Lorsqu'un \rigid body" est �equip�e de plus de trois
diodes, la redondance des informations am�eliore la pr�ecision de sa localisation.

Un \rigid body" muni d'une pointe est appel�e un palpeur. La position de la
pointe dans le rep�ere du \rigid body" peut être connue au moyen d'une proc�edure
de calibrage qui consiste �a faire pivoter le palpeur autour de sa pointe et �a enregistrer
un ensemble de positions dans le rep�ere absolu. La pointe est le point exprim�e dans
le rep�ere du \rigid body", qui reste �xe dans le rep�ere absolu. Une fois la pointe
calibr�ee, elle peut servir �a d�esigner des points dans l'espace.

Comme tout localisateur optique, l'Optotrak se heurte �a des probl�eme d'occul-
tation. D'autre part, il est ais�ement perturb�e par la pr�esence d'une source lumineuse
dans le champ des cam�eras.

N�eanmoins, utilis�e dans des conditions favorables, l'Optotrak pr�esente les carac-
t�eristiques suivantes :

{ Le champ observ�e est d'environ 1:0�1:0 m2 �a une distance de 2 m, 2:0�2:5 m2

�a une distance de 4 m et de 2:5 � 3:5 m2 �a une distance de 6 m.

{ Nos exp�erimentations ont montr�e qu'�a une distance d'environ 2:5 m, pour un
champ de 0:7 � 0:7 m2, il a une r�ep�etabilit�e de 0:04 mm selon les axes x et y
et de 0:06 mm en profondeur. Dans les mêmes conditions, sa pr�ecision relative
moyenne de 0:16 mm.

{ En�n, il a une fr�equence de 2500 Hz, c'est-�a-dire qu'il est capable de rep�erer
2500 diodes par seconde. Quant �a sa fr�equence de localisation d'un \rigid
body" compos�e de 6 diodes, elle peut atteindre 50 Hz.
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Annexe B

Di��erence entre le milieu de la

projection et la projection du

milieu

Soit AB un segment de l'espace. On se place dans le plan contenant le segment
AB et O, le centre optique de la cam�era.

PA

A

M

B

PM

PB

f

θ

x

y

Fig. B.1 - Mod�elisation pin-hole de la projection dans le plan OAB

Soit M(xM ; yM), le milieu de A(xA; yA) et B(xB; yB).
Soit L, la demi-longueur du segment AB.
Soit PA(�f; yPA) la projection de A.
Soit PB(�f; yPB) la projection de B.

Soit PM (�f; yPM ) la projection de M .
Soit MP (�f; yMP ) le milieu de PA et PB.

On veut �evaluer la di��erence entre PM et MP .
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Annexe B. Di��erence entre le milieu de la projection et la projection dumilieu

On exprime les coordonn�ees des di��erents points en fonction de �; L et des
coordonn�ees de M :

xA = xM + L: sin �
yA = yM � L: cos �
xB = xM � L: sin �
yB = yM + L: cos �

Le point milieu de la projection (MP ) a pour ordonn�ee :

yMP =
yPA + yPB

2
= �f:yA

2:xA
� f:yB

2:xB

La projection du milieu (PM ) a pour ordonn�ee :

yPM = �f:yM
xM

La di��erence entre ces 2 points est donc :

d = yPM � yMP

=
f:yA
2xA

+
f:yB
2xB

�

f:yM
xM

= f �

yA:xB:xM+yB :xA:xM�2yM :xA:xB
2xA:xB:xM

=
f
2 �

(yM�L cos �)(xM�L sin �)xM+(yM+L cos �)(xM+L sin �)xM�2(x2M�L
2 sin2 �)yM

(x2
M�L

2 sin2 �):xM

= f:L2 (xM : cos �+yM : sin �): sin �
(x2M�L

2 sin2 �):xM

Or la longueur du segment projet�e (PAPB) vaut :

PAPB = yPB � yPA

= �

yB :f
xB
+

yA:f
xA

= f �

yA:xB�yB :xA
xA:xB

= f �

(yM�L cos �)(xM�L sin �)�(yM+L cos �)(xM+L sin �)
(xM+L sin �)(xM�L sin �)

=
�2f:L:(yM : sin �+xM : cos �)

x2M�L
2 sin2 �

D'o�u :

d =
L: sin �

2xM
� PAPB =

1

4
� xA � xB

xM
� PAPB

Exemple : Soit un disque de rayon 2 cm situ�e �a une distance xM = 1 m du point
focal. Dans le pire des cas xA � xB vaut 2 cm. Alors l'erreur entre la projection du
centre et le centre de la projection repr�esente 0.5 % de la taille de la projection (si
le disque projet�e a une taille de 100 pixels, on a une erreur de 0.5 pixel)
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