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Résumeé

Cette thése porte sur la programmation bayesienne de bras manipulateurs équipés d’un sys-
teme de vision stéréoscopique. L’ implantation d’une tache de prise et de dépose d’un objet est
donnée en exemple pour évaluer I’approche. Cette tdche met en jeu des modéles géométriques
du bras, du systéme de vision stéréoscopique et des objets manipulés. L’incertitude associée aux
modeéles géométriques, aux capteurs des robots et au systeme de vision est prise en compte.

La méthode de programmation est formelle et systématique. Elle consiste en trois parties : La
description ou sont définies les variables pertinentes et la distribution de probabilité conjointe.
L’inférence qui vise a construire une distribution de probabilité sur les commandes motrices sa-
chant les informations sensorielles, et enfin le choix d’une commande a partir de la distribution
précédente.

Une nouvelle méthode de programmation de robot dite «inverse» est introduite. Des métho-
des de résolutions approchées sont présentées visant a combattre la complexité du calcul liée a
cette approche. Une expérimentation qualitative du systéme de programmation est présentée.

Mots-clefs

robotique, incertitude géométrique, programmation bayesienne, calibration, intégration nu-
mérique, algorithmes génétiques, programmation inverse, programmation probabiliste, inférence,
apprentissage, mixture de gaussienne, asservissement visuel.
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Introduction

L’utilisation des probabilités bayesiennes en robotique autonome est une démarche classique
de cette discipline. Les premiéres études sur le sujet remontent aux années 1976 avec les travaux
de Moravec [MG76]. L’augmentation de la puissance de calcul des ordinateurs rend ces tech-
niques de plus en plus attrayantes pour les roboticiens. Elles ont d’ailleurs été remises au godt
du jour par plusieurs groupes de recherche aux Etats Unis et en Europe. Nos travaux s’inscrivent
dans le cadre général de ce “renouveau bayesien” mais aussi dans un projet visant a mieux com-
prendre I’interaction des systémes sensori-moteur avec leur environnement. Ce projet trouve son
prolongement dans les sciences cognitives ou les systémes sensori-moteur sont issus du vivant.
Dans ce prolongement, la programmation bayesienne! devient I’outil d’analyse et de synthése.
Il permet a la fois de construire des modeles de fonctionnement pour les systéemes vivants et de
réaliser des systemes artificiels les imitant.

Notre travail s’insére dans ce projet ambitieux en s’intéressant a la programmation probabi-
liste de robots. Il vise a généraliser les résultats obtenus par notre équipe en la matiere. De quels
résultats s’agit-il ? Pierre Bessiere propose un formalisme rigoureux pour I’inférence probabi-
liste, Olivier Lebeltel I’applique a la programmation d’un robot mobile et Kamel Mekhnacha a
la réalisation d’un systeme de CAO probabiliste. De I3, trois questions principales : le forma-
lisme utilisé est-il applicable partout ? Peut-on étendre le concept de programmation probabiliste
a un systeme complexe ? La modélisation probabiliste peut-elle étre utilisée pour commander des
bras manipulateurs ?

Sans pouvoir répondre de facon définitive a ces questions nous avangons que le raisonnement
probabiliste peut &tre utilisé comme cadre général de programmation pour des bras manipula-
teurs équipés de capteurs de vision.

En effet, nous montrerons que le formalisme utilisé est général : il peut s’étendre pour piloter
des bras manipulateurs, il accommode aussi bien des capteurs de proximité que des systémes de
vision stéréoscopique, il permet de choisir entre des modeles empiriques et des modéles formels,
il autorise plusieurs types de programmation : réactive, planifiée et inverse. Cette gamme de
possibilités font de la programmation probabiliste un cadre potentiellement intéressant pour le
développement de systemes autonomes : c’est la thése que nous voudrions défendre dans ce

1Dans la suite du document, nous emploierons indifferemment les termes programmation bayesienne et pro-
grammation probabiliste



document.

Contribution et plan de lecture

Tres schématiquement, notre contribution tient dans les deux équations explicitées au cha-
pitre 5 : les équations (5.6) et (5.11). Nous les reproduisons ici :
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La premiere équation correspond au modéle de notre systéme : un robot portique a cing
degrés de liberté, un bras robot a six degrés de liberté et un systéme de vision stéréoscopique.
Ce modele lie dans une seule distribution de probabilités les 207 variables nécessaires a la des-
cription du systéme et de la tdche a accomplir : ici une opération de “pick and place” . Cette
distribution est construite a partir de distributions élémentaires (en partie droite de I’égalité).
Chacune de ces distributions élémentaires correspond a la description probabiliste d’une sous-
partie du systéme et peut &tre définie par une équation similaire.

La deuxiéme équation correspond a un probléme d’inférence probabiliste utilisant la distribu-
tion que nous venons de présenter. Une fois résolu, ce probleme permet d’obtenir une distribution
de probabilité conjointe sur les valeurs des vitesses pour les articulations du bras robot (©) et sur
la variable commandant I’ouverture de la pince (MPince). En résolvant ce probleme vingt fois
par seconde et en tirant les valeurs de ces variables pour les envoyer au contrdleur du robot, on
obtient un comportement cohérent du systéme : le systeme localise un objet, le saisit et le dépose
a un endroit spécifié.

On voit ici plusieurs changements radicaux du point de vue de la programmation des robots :
1. Pincertitude est explicitement prise en compte.

2. le systeme est considéré globalement : il n’existe pas (au moins dans le principe) de cloi-
sonnement entre variables. Chaque variable influe sur toutes les autres. Par exemple, la
précision de la caméra influe sur la position de prise de I’objet.

3. les résultats sont donnés sous forme probabiliste.

4. tout en ressemblant a un systeme purement réactif (on lit les valeurs des capteurs, on fait
I’inférence, puis on affiche les valeurs des actionneurs), la méthode de programmation fait
appel a des modéles mathématiques comme les modeles géométriques des robots ou des
caméras.

5. enfin, une nouvelle notion de programmation dite “inverse” est introduite. On ne dit plus
quoi faire pour une lecture de capteur donnée mais quoi percevoir pour une action donnée.

Ce rapport se compose de six chapitres et sept annexes.

Le chapitre 1 établit les bases mathématiques utilisées dans notre approche et la méthode de
programmation proposée ; “le programme probabiliste” avec un exemple de poursuite visuelle.
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Le chapitre 2 présente les travaux de Thrun, Lebeltel et Mekhnacha. Ces travaux ont servi de
base a notre recherche. Une bibliographie plus compléte peut étre trouvée dans I’annexe A.

Le chapitre 3 présente le dispositif expérimental utilisé pour la mise en ceuvre de notre ap-
proche. Ce dispositif est composé de deux robots : un robot cartésien équipé d’un systéeme de
vision stéréoscopique, et un bras manipulateur équipé d’une pince.

La derniére partie de ce chapitre décrit la tache de “pick and place” que nous avons résolue
dans les chapitres 4 et 5.

Le chapitre 4 deécrit plusieurs sous-programmes probabiliste. Ces sous-programmes seront uti-
lisés dans le chapitre suivant. En particulier nous nous intéressons a I’ utilisation de notre méthode
pour contréler les mouvements d’un bras manipulateur. Nous montrons que le processus de prise
en compte d’incertitudes géométriques peut étre utilisé pour la localisation d’un objet avec la vi-
sion stéréoscopique. La fin du chapitre décrit un processus d’inférence et d’apprentissage utilisé
pour représenter les positions de prise d’un objet.

Le chapitre 5 contient notre contribution sur la programmation bayesienne de robots.

Nous présentons une méthode de programmation de robots originale dite, de “programma-
tion inverse”. Au contraire des approches classiques, nous spécifions ce que nous attendons de la
valeur d’un capteur étant donnée une action. En utilisant I’inférence probabiliste nous arrivons a
inverser le probléme et inférer I’action du robot étant données les lectures des capteurs.

Nous présentons ensuite la tdche de “pick and place”. Comme nous I’avons déja signalé, la
distribution conjointe est définie a I’aide de distributions élémentaires correspondant a des sous
systéemes ou a des sous taches. Ces distributions sont décrites en détail dans le chapitre 4 et dans
I’annexe B.

Le chapitre 6, présente nos conclusions.

L’annexe A présente d’autres travaux qui ont aussi inspiré nos recherches. Nous citons les
auteurs suivants :
— Puget sur la prise en compte de I’incertitude géométrique en utilisant un graphe d’état,
— De la Rosa considére I’incertitude de position d’un robot mobile et propose une méthode
de recalage pour la réduire,
— Ruiz dédie ses efforts a la représentation de la connaissance en utilisant des mélanges de
distributions de probabilités normales et a la fagon de les construire. Ce travail a été utilisé
pour la détermination de la position de prise de I’objet.

L’annexe B décrit un ensemble de programmes probabilistes liés a la calibration.
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L’annexe C décrit I’algorithme de Travis pour passer de la représentation RGB de la couleur a
la représentation HSV de la couleur.

L’annexe D contient la description d’une méthode de tirage aléatoire en suivant une distribu-
tion de probabilités normale.

L’annexe E présente la méthode d’intégration de Monte-Carlo que nous avons utilisée.
L’annexe F est utilisé pour décrire I’algorithme génétique continu utilisé dans ce travail.

L’annexe G donne les principaux éléments mathématiques utilisés pour le raisonnement géo-
métrique.






Chapitre 1

Ve

Elements Mathématiques

Dans ce chapitre, nous présentons le cadre théorique des probabilités sur lequel notre travail
est basé et introduisons le concept de programmation bayesienne. Dans un deuxiéme temps, nous
illustrons ce concept sur un exemple de suivi de couleur par un robot cartésien.

1.1 Proposition logique

Une proposition logique est un énoncé qui ne peut avoir qu’une valeur de vérité a chaque
instant. La valeur peut &tre vraie ou fausse, cette valeur de vérité doit étre définie sans ambiguité.
Par exemple :

1. L’énoncé : “il fait chaud”, n’est pas une proposition logique car elle n’est pas clairement
définie. En effet, on ne sait pas la température au-dessus de laquelle on considére qu’il fait
chaud. Alors nous ne pouvons pas lui assigner avec certitude une valeur de vérité.

2. L’énoncé : “la température est au-dessus de 30 degrés”, est une proposition logique car sa
valeur de vérité est clairement définie.

Par la suite, nous allons noter les propositions logiques par des lettres minuscules.

1.1.1 Opérations de base de propositions logiques

Les paragraphes suivants présentent une bréve description des opérations de base sur les
propositions logiques.

Produit logique

Il est aussi appelé conjonction et dénoté par aAb, il est commutatif : aAb=bAa.

Somme logique

La disjonction ou somme logique notée a\ b est commutative.
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Négation logique

Notée —a, elle indique la négation de la proposition logique a.

1.1.2 Probabilité de propositions logiques

La plausibilité d’une proposition est considérée dans son sens subjectiviste que nous in-
terprétons comme la représentation d’un état de connaissance sur une proposition donnée. Les
fondements formels de cette notion de plausibilité sont décrits en [BDL "99a, BDL "99b]. Ces
fondements sont soutenus par une théorie du raisonnement probabiliste connue sous le nom Pro-
bability as Logic [Jay]. Dans cette théorie, le calcul de probabilités est considéré comme une
généralisation de la logique formelle. La notion intuitive de plausibilité est formalisée par un
ensemble d’axiomes. La probabilité découle mathématiquement de cet ensemble d’axiomes par
le théoréme de Cox [Cox46, Cox61, Cox78].

1.1.2.1 Probabilité d’une proposition logique

Du cadre précédent, nous considérons la probabilité comme la plausibilité associée a une
proposition. Pour fixer cette probabilité, il est nécessaire d’avoir un ensemble de connaissances
préalables C sur le phénomene, c’est-a-dire la probabilité de la proposition logique a est condi-
tionnée a I’ensemble de connaissances préalables C indiqué,

p(alC)

Etant donné que I’ensemble des connaissances préalables C est toujours présent et que nous
avons besoin d’utiliser la variable C, nous allons représenter la probabilité de a sachant I’en-
semble des connaissances préalables C par :

p(a)

toutefois il faut bien noter que cet abus d’écriture ne doit jamais masquer que toutes les formules
écrites dans ce document le sont aux vues de connaissances préalables.

Probabilité du produit logique

Elle est notée,
p(aAb)

Elle représente la probabilité du produit des propositions logiques a et b. Cela se lit, “la
probabilité de a et b.”



Probabilité de la somme logique

L’expression ;
p(avh)

représente la probabilité de la somme des propositions logiques a et b. Cela se lit, “la probabilité
deaoub.”

1.1.2.2 Probabilité conditionnelle d’une proposition logique

La probabilité donnée a la proposition logique a en fonction de la connaissance d’une deuxi-
éme proposition logique b, s’écrit :
p(alb)
et se lit; “la probabilité de a sachant b”. Elle dénote la valeur de probabilité de la proposition
logique a sachant la valeur de vérité de la proposition logique b.

La généralisation de la probabilité conditionnelle d’une proposition logique a, conditionnée
par la connaissance d’autres propositions logiques bj avec i = 1..n s’écrit ainsi :
p(alby Aba A ... Abp)
et se lit, “la probabilité de a sachant by et b, et .. .et b,.”

1.1.3 Regles de calcul sur les propositions logiques

Le théoréme de Cox donne les deux régles fondamentales du calcul probabiliste.

Soient deux propositions logiques a et b, ces régles sont :

1.1.3.1 Regle du produit

Elle est utilisée pour trouver la probabilité de la conjonction logique.

En prenant en compte la propriété de commutativité de la conjonction logique, la régle du
produit a deux cas possibles :

p(anb) = p(a) p(bla) (1.1)
= p(b) p(ajb),
dans la premiére ligne de I’équation (1.1) la probabilité de la conjonction a A b est exprimée

comme le produit de la probabilité de la proposition logique a multipliée par la probabilité condi-
tionnelle de la proposition b en fonction de la valeur de vérité de la proposition a.

La deuxiéme ligne est obtenue en considérant que les propositions a et b jouent un réle
symétrique. Cette constatation triviale a cependant une conséquence importante : elle exprime la
possibilité théorique d’inverser n’importe quel modele probabiliste.
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1.1.3.2 Regle de normalisation

Elle exprime le fait que la somme de la probabilité d’une proposition logique a et sa négation
—a est toujours égale a I’uniteé,

p@)+p(-a) = 1 (1.2)

1.1.3.3 Probabilité de la disjonction

A partir des régles du produit (1.1) et de la normalisation (1.2), nous pouvons déduire la
probabilité de la disjonction :

p(avb) =

p(a) + p(—a)p(b[—a)
= p(a)+p(-anb)
= p(a)+p(b)p(—-alb)
= p(a)+p(b)[1—p(alb)]
= p(a)+p(b) — p(b)p(alb)
p(a)+p(b) —p(anb)

Pour le cas ou les propositions logiques a et b sont mutuellement exclusives. C’est-a-dire p(a A
b) =0, I’expression devient :

p(avb) = p(a)+p(b) (1.3)

1.2 Variables

Il est plus courant d’utiliser des variables au lieu de propositions logiques. En conséquence,
nous allons décrire dans les paragraphes suivants le concept de variable et les opérations as-
sociées. Pour les différencier des propositions, le nom d’une variable commencera par une lettre
majuscule ; s’il est nécessaire d’utiliser plus d’une lettre, ce seront généralement des minuscules.

1.2.1 Variable aléatoire discréete

Par définition, une variable aléatoire discréte X est un ensemble de propositions logiques x;,
lesquelles sont :
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— Mutuellement exclusives.
Nous appelons I’ensemble de propositions de X le domaine de X ; dénoté Dy.
Vi, javec i # J, xi AXj est faux,
— exhaustives. A chague instant au moins une des propositions logiques x; est vraie. L’ex-
pression x; indique que la variable X prend sa i¥™ valeur.
Une variable ne peut prendre qu’une seule valeur de son domaine Dy a la fois.
Le cardinal de I’ensemble X dénoté | X | est le nombre de propositions logiques X;.

1.2.1.1 Opérations sur les variables aléatoires discretes

Les opérations pour les variables aléatoires discrétes sont les généralisations des opérations
pour les propositions logiques.

Conjonction de variables

La conjonction de deux variables aléatoires discrétes X et Y, notée XY, est définie comme
I’ensemble de | X] x |Y | propositions logigues xj AY;.

Etant donnée que la conjonction de variables aléatoires discrétes XY est un ensemble exhaus-
tif de propositions mutuellement exclusives, elle est aussi une variable aléatoire discréte.

Disjonction de variables

La disjonction de deux variables aléatoires discrétes X et Y, dénoté X +Y est définie comme
I’ensemble de | X | x |Y | propositions logiques x; Vyj. Cependant, la disjonction n’est pas une
nouvelle variable car les | X| x |Y | propositions logiques x; VV yj ne sont pas mutuellement ex-
clusives.

1.2.1.2 Distribution de probabilité

Nous avons établi la probabilité d’une proposition logique, cependant une variable aléatoire
discréte représente un ensemble de propositions logiques. Nous voulons assigner une valeur de
probabilité pour chacune des diverses valeurs de la variable.

Soit la variable aléatoire discréte X avec le domaine Dx. Pour chaque valeur x; appartenant
au domaine Dy, nous définissons une valeur p(X = x;) ou la fonction p représente la distribution
de probabilité pour le domaine de la variable X. La distribution de probabilité de la variable X
s’écrit :

p(X)

Les régles du produit (1.1) et de la normalisation (1.2) sont aussi définies pour les variables
aléatoires discrétes.
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Régle du produit

Soient les deux variables aléatoires discrétes X et Y avec leurs domaines Dx et Dy respecti-
vement, la regle du produit pour X etY s’écrit ainsi :

pXY) = p(X)p(Y[X) (1.4)

Régle de la normalisation

Pour la méme variable aléatoire discréte X, la regle de normalisation s’écrit :

Spx) = 1 (L5)

Régle de la marginalisation

Elle est, en général, utilisée pour éliminer ou ajouter une variable dans un produit de va-
riables, elle s’écrit,

PY) = 3 pOXY) (L6)
en utilisant la régle de normalisation, il est possible de déduire la régle de la marginalisation,
; p(XY) = ZD(Y)D(XW)
= p(Y) ; P(X]Y)
p(Y)

1.2.1.3 Densité de probabilité

Dans le cas d’une variable aléatoire définie sur un domaine continu, il n’est pas possible de
parler de la probabilité d’une valeur de la variable aléatoire, car le nombre de valeurs est infini.
Dans ce cas nous allons parler de sa densité de probabilité.

D’apres [Jay], nous pouvons définir deux propositions logiques :

c = X<k
= X >Kk,

elles sont exhaustives et mutuellement exclusives. La probabilité de la proposition c est liée a k
par une fonction G telle que :

p(c) = G(k). (1.7)



Soit la proposition logique :
r = (a<X<h), (1.8)

Soient les propositions logiques s et t,

s = (X<a), (1.9)
t = (X<h), (1.10)
Nous avons :
t=sVr.

Etant donné que les propositions s et r sont mutuellement exclusives, nous pouvons écrire p(t)
en utilisant I’expression de la probabilité de la disjonction de propositions logiques (1.3),

p(t) = p(s) + p(r)
alors, p(r) = p(t) — p(s).
En utilisant les expressions (1.8), (1.9) et (1.10),
p@a<X<h)=p(X<b)-pX<a).

De I’expression (1.7),
p(a <X <b)=G(b)—G(a).

Si la fonction G est différentiable, nous pouvons écrire :

avec,

X) = £ G(X).

La fonction g(X) est appelée la densité de probabilité de X. Dorénavant, elle sera notée p(X).
Elle a les propriétés suivantes :

— lafonction p(X) n’a pas de valeurs négatives,

— P’intégrale de la fonction p(X) estégalea l: [ p(X)dx = 1.

De la méme fagon que pour le cas discret, les régles du produit et de la normalisation sont
aussi définies pour le cas continu.
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Régle du produit
Soient les variables aléatoires X etY avec des domaines continus, la régle du produit pour X
etY s’écrit :
PXY) = p(X)p(Y[X)
= p(Y)p(X]Y),

la fonction de densité de probabilité p(XY ) est connue comme la fonction de densité de proba-
bilité conjointe de X et Y.

Régle de la normalisation

La régle de la normalisation pour X avec un domaine continu , s’écrit :

/D(X)dx =

impliquant que I’aire au-dessous de la fonction p(X) est égale a I’unité.

Régle de la marginalisation

Elle est souvent utilisée pour éliminer ou ajouter une variable de la fonction de densité de
probabilité conjointe. Elle s’écrit,
/P(XY)dx7

elle est déduite en utilisant la régle de la normalisation,

/p(XY>dx = /p p(X]Y)d

— p(Y) [ pXI¥)dx
= p(Y).

1.3 Théoréeme de Bayes

Le théoréme de Bayes [Bay63, Bre90, Lap95], fondement de notre travail, est déduit de facon
directe de la régle du produit. Dans le cas discret nous I’écrivons :

pixly) = PEOREEO
p(X)p(Y X)
55 POOP(Y|X) (10
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pour le cas continu,

p(X)p(Y [X)
p(Y)
p(X)p(Y[X)
Jp(X)p(Y[X)dx

pPXIY) =

(1.12)

1.4 Programme probabiliste

Le “Programme probabiliste” proposé par [Leb99] est une méthode formelle de description
de systémes et de problémes [BDL "99a, BDL "99b, LDBMO00, CB02, CFBM02, DL99, DL00].

Le programme probabiliste se compose de trois parties :

1.4.1 Description

La base de la programmation probabiliste est la description, elle est dénotée formellement
par une “distribution de probabilité conjointe” définie a partir de connaissances préalables du
probleme et de I’expérience du programmeur. Elle inclut toutes les variables impliquées dans le
probléme.

Deux phases sont nécessaires a la construction d’une description :

1. la spécification de connaissances préalables C impliquant :
— la définition des variables pertinentes,
— la définition de la distribution de probabilité conjointe en un produit de distributions
élémentaires de probabilités et,
— la définition des formes paramétriques pour ces distributions élémentaires.

2. I’identification des paramétres : Celle-ci vise a instancier les parameétres laisser libre dans
la phase précédente. Cette identification se fait a I’aide de données expérimentales. Par
exemple, dans une distribution de probabilité normale, on doit fixer les valeurs de la
moyenne et de I’écart type a partir d’un ensemble de mesures. Cette phase est aussi ap-
pelé “apprentissage”.

1.4.2 Question
Une question probabiliste se construit a partir d’une partition de I’ensemble de variables
considérées en trois sous-ensembles :

1. Eq - représente I’ensemble de variables que I’on souhaite connaitre (les inconnues); en
général I’ensemble de variables motrices M.

2. Ec - représente I’ensemble de variables connues; en général I’ensemble de variables sen-
sorielles S.

15



3. Ej - représente I’ensemble de variables cachées ou intermédiaires.

Deés lors une question est une expression de la forme :

p(Eq | Ec CPrache) (1.13)

ou C prache représente la connaissance préalable sur le probléme.

L’inférence consiste a obtenir une représentation pour cette distribution a partir de la distri-
bution de probabilité conjointe :

p(Eq Ei Ec | Cprache)

Le théoreme de Bayes et la regle de la marginalisation permettent de donner une solution
triviale a ce probléme :

2E p<Eq Ei Ec | Cptéche)
XEq 2E p(Eq Ei Ec | Cprache)

1
= Z ZI p(Eq Ei Ec ’ Cptache) (1-14)

P(Eq | Ec Cptache) =

Cette expression représente la méthode générale pour répondre a une question probabiliste.
Sous cette forme, elle est inutilisable car elle ne prend pas en compte les simplifications permet-
tant de diminuer le nombre de sommes nécessaires a I’obtention du résultat.

1.4.2.1 Décision

L’expression (1.14), qui peut étre calculée par le procédé d’inférence, est une distribution
de probabilité sur les inconnues du probléme. Pour avoir une solution, il faut choisir parmi ces
valeurs possibles. 1l y a diverses stratégies pour choisir une solution : le choix de la valeur la plus
probable ou des heuristiques plus complexes impliquant la résolution de problémes d’optimisa-
tion [Ber85].

La structure d’un programme probabiliste est donnée a titre d’exemple dans la figure 1.1.
Cette structure sera utilisée tout au long de ce document pour expliciter les modeles probabi-
listes utilisés. Dans le paragraphe suivant, nous présentons un premier exemple d’un programme
probabiliste.

1.5 Suivi de la couleur

Dans cette section, nous décrivons une expérience de suivi d’un objet par un robot cartésien
(figure 1.2) & cinq degrés de liberté équipé d’une caméra couleur (une description du robot se
trouve dans la section 3.1). La caméra est utilisée pour suivre un objet de couleur tenu par le bras
manipulateur ou par I’expérimentateur.
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( ( Variables Pertinentes
Eqy : Les commandes du robot
Ec : Les capteurs du robot
- Ei : Les variables intermédiaires
2 Décomposition
.§ ;_“:c’j P(Eq Ec Ei Ctéche) =
238 P(Eq | Ciache)P(Ec | Eq Ctacne)P(Ei | Eq Ec Crache)
g1 3 7 Formes Paramétriques
g o P(Eq ‘ Ciache) = Uniforme
5 P(Ec | Eq Ciache) = normale(y, o)
c- P(E; | Eq Ec Ciacne) = normale(ue, e}, e, )
Identification :
E. fixé a priori
Question :
P(Eq| [Ec = &d] Ciache)
Decision :
maxP(Eq | [Ec = ] Crache)

FIG. 1.1 — Programme probabiliste

FiG. 1.2 — Robot cartésien

Dans cette expérience, la couleur de I’objet est représentée au moyen de distributions de
probabilités, le robot est commandé en vitesse ; le choix de la vitesse est fait avec des tirages
aléatoires sur des distributions de probabilités qui la représente.

La description de I’expérience comporte trois parties :

1. la représentation de la couleur,
2. la détection de la position de I’objet dans I’image,

3. la poursuite visuelle.
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Nous allons décrire en détail chacune des parties dans les paragraphes suivants.

1.5.1 Représentation de la couleur

Il existe divers systemes pour représenter la couleur ; le systtme RGB est un systeme d’ad-
dition de couleur basé sur la théorie tri-chromatique. 1l est facile a utiliser cependant, il dépend
du dispositif et de la spécification des couleurs. En utilisant le systeme RGB, une couleur est
représentée avec trois valeurs :

— R pour le niveau de rouge,

— G pour le niveau de vert et,

— B pour le niveau de bleu.

Le systeme Hue-Saturation-Value (HSV) de représentation de la couleur est similaire au
systéeme RGB. L’espace HSV se déduit par une transformation linéaire de I’espace RGB [Smi78].
La méthode de transformation de RGB en HSV (Voir annexe C) permet aussi la transformation
d’une image en niveau de gris [FM99].

Nous avons choisi de représenter la couleur avec I’espace HSV car cette représentation fait
une meilleure séparation des couleurs [FIM99]. De cette fagon, nous avons trois composantes : H
(Hue), S (Saturation) et V (Value).

Etant données que les images prises par la caméra de couleur sont représentées avec le
systeme RGB, nous faisons, avant de les utiliser, une transformation vers le systeme HSV.

1.5.2 Détection de la position d’un objet dans I’image

L’expérience consiste a déterminer la position d’une couleur dans I’image fournie par la
cameéra de couleur. C’est-a-dire que I’objet sera repéré par sa couleur.

Etant donné que le plus petit élément constitutif d’une image est le point, il faut d’abord
déterminer la couleur de chaque point dans I’image. Ensuite, il faut déterminer la position de
I’objet a partir de ces points.
1.5.2.1 Appartenance d’un point a I’objet

Nous allons aborder le probléme de I’appartenance d’un point a I’objet de fagon probabiliste.
Ainsi, nous définissons les variables pertinentes.

Variables pour déterminer I’appartenance d’un point a I’objet

— H représente la composante Hue de la couleur,
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— S est la composante Saturation de la couleur,
— V représente la composante Value de la couleur,
— E est une variable booléenne vraie si le point est de la couleur de I’objet.
En conséquence, la distribution de probabilités conjointe pour le probléme de I’appartenance
d’un point a I’objet s’écrit :
p(EHSV).

le choix d’une décomposition de cette distribution de probabilités est nécessaire pour représenter
notre connaissance sur le probléme.

Décomposition pour déterminer I’appartenance d’un point a I’objet

En considérant le systeme de représentation de la couleur et en faisant I’hypothése suivante :
les composantes H, S et V de la couleur sont mutuellement indépendantes entre elles sachant
que le point a la couleur de I’objet.

On peut choisir la décomposition :
PEHSV) = p(E) p(HIE) p(SIE) p(VIE), (1.15)

cette décomposition représente une partie de notre connaissance sur la couleur d’un point. Elle
est aussi une simplification du probléme.

Formes paramétriques pour I’appartenance d’un point a I’objet

Le processus de description du probléme implique ensuite le choix de formes paramétriques
pour chacun des facteurs de la décomposition. Les formes paramétriques :
— de la composante H de la couleur en sachant que le point est de la couleur de I’objet,

p(H | [E =vrai]) = Normale(uy, on).

Pour exprimer notre ignorance sur la valeur de H quand on ne connait pas la couleur du
point ou quand on sait que le point a une couleur différente de celle de I’objet,

p(H | [E = faux]) = Uniforme,
— de la composante S de la couleur, elle est similaire a H,
p(S | [E =vrai]) = Normale(us, 0Os),

p(S| [E = faux]) = Uniforme,

— de la composante V de la couleur, elle est similaire a H et a S,
p(V | [E =vrai]) = Normale(uy, ov),

p(V | [E = faux]) = Uniforme,
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— de la couleur du point,
p(E) = Uniforme,

indique le fait que nous n’avons aucun a priori sur la couleur du point.
Les parameétres des distributions normales (la moyenne et I’écart-type) sont tirés d’un en-

semble de points représentatifs de la couleur de I’objet. On calcule la moyenne et I’écart-type de
chague composante de la couleur.

Le cadre de connaissance, établi par la décomposition et les formes paramétriques de I’appar-
tenance d’un point a I’objet est noté : ceoyreur, il NOUs permet de faire de I’inférence probabiliste
au moyen de questions sur les variables impliquées dans la distribution de probabilité conjointe.

Inférence probabiliste pour la couleur d’un point

Nous voulons savoir si un point de I’image a la couleur de I’objet a détecter. De fagon proba-
biliste nous allons définir la question suivante :

Quelle est la probabilité d’un point d’avoir la couleur de I’objet sachant les composantes de
la couleur du point ?

Cela s’écrit,
P([E =vrai] | H SV Ccouleur)

En utilisant I’expression (1.15) de la décomposition et en appliquant le théoréme de Bayes :

P(E |H SV Ceouterr) O P(E H SVCeoureur)
O p(E | ceouteur)P(H | E Ceouteur) P(S| E Ceouteur) PV | E Coouteur) (1.16)

Solution pour la couleur d’un point

La question définie par I’expression (1.16) est utile pour calculer la probabilité d’un point
d’avoir la couleur de I’objet. Nous utilisons cette valeur pour indiquer le degré de certitude sur
la couleur du point.

Il est important de considérer ce degré de certitude car, de cette fagon tous les points seront
pris en compte méme, s’ils n’ont pas tout a fait la couleur de I’objet. Les points qui ont des petites
variations de la couleur seront pris en compte avec un degré de certitude inférieur aux points qui
n’ont pas ces sortes de problémes.
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1.5.2.2 Détection de la position de I’objet dans I’'image

Le but est de repérer un objet représenté par une couleur dans I’image de la caméra. Nous
allons calculer le centre de gravité de la couleur représentant I’objet. Nous profitons de I’infor-
mation que nous avons sur chaque point de I’image :

— les coordonnées (u, v) de chaque point et,

— la probabilité p(Eyv) | Hiuy) S(uv) V(uy) Ceouleur) du point d’avoir la couleur de I”objet.

Pour trouver les coordonnées O = (Oy, Oy) dans I’image du centre de gravité de la couleur,
nous faisons les sommes pondérées par la probabilité des coordonnées des points multipliées par
leurs probabilités, ainsi :

zZ
<

Ouw = U= p([E(u,v) = vrai] | H(u,v) S(u,v) V(u,v) Coouleur) (1.17)

c
Il
o
<
Il
o

S~ =
=z
z

Ov = Vi p([E(U,V) = Vrai] | H(u,v) S(u,v) V(u,v) Ccouleur) (1-18)

c
Il
MR
<
I
R

avec,
— O - représentant la position de I’objet dans I’image,
— Oy - I’abscisse de la position de I’objet,
— Oy - I’ordonnée de la position de I’objet,
N - le nombre de colonnes de I’image,
M - le nombre de lignes de I’image,
(uw) - 1a référence de la position (u,v) d’un point dans I’image,
E(u) - variable booléenne vraie si le point (u,v) dans I’image a la couleur de I’objet,
— Hu,y) - la composante H de la couleur du point (u,v),
— S(uy) - la composante S de la couleur du point (u,v),
— Vi) - la composante V de la couleur du point (u,v) e,
— W - lasomme de la probabilité de tous les points de I’image. Nous pouvons la voir comme
une constante de normalisation nécessaire pour trouver la place du centre de gravité de la
couleur dans I’image. Son expression mathématique est :

N M
W = Z p([E(u,v) = Vrai] | H(u,v) S(u,v) V(u,v) Ccouleur)-

u=1v=

On peut remarquer que I’approche probabiliste permet de prendre en compte tous les points
méme avec une faible probabilité.

1.5.3 Poursuite visuelle

Le but de cette expérience est de suivre un objet qui sera repéré par sa couleur. On va le faire
en bougeant le robot de fagon a avoir I’objet au centre de I’image de la caméra. La technique que
nous utilisons consiste a placer le centre de gravité de I’image de I’objet au centre de la caméra :
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c’est une poursuite en deux dimensions, car on utilise directement les information visuelles ex-
traites de I’image. C’est-a-dire qu’il n’y a pas de reconstruction tridimensionnelle de la scéne.

Le robot cartésien (figure 1.2) utilisé pour cette expérience a cing degrés de liberté dont trois
sont des déplacements linéaires selon les axes X, Y et Z et les deux autres sont des mouvements
de rotation : tangage et roulis.

En utilisant cette architecture (voir section 3.1.1) nous pouvons faire deux asservissements vi-
suels du méme type, le premier en bougeant sur les axes cartésiens X et Z du robot et le deuxiéeme
avec les axes de tangage et de roulis.

Nous allons aborder le probléme de I’asservissement visuel de facon probabiliste.

1.5.3.1 Variables

Le choix des variables impliquées dépend de nos connaissances préalables sur le probléme.
Pour notre cas, nous savons localiser un objet dans I’image, nous savons aussi que le but est de
placer I’objet au centre de I’image et nous choisissons de le faire en se déplacant sur les axes
cartésiens X et Z.

Nous considérons que les mouvements des moteurs sont mutuellement indépendants en fonc-
tion de la connaissance de la position de I’objet. Cette hypothése nous conduit a définir les va-
riables suivantes :

O - représente I’objet en coordonnées de I’image, ainsi O = (oy, 0Oy),

Iy - la coordonnée u du centre de I’image,

Iy - la coordonnée v du centre de I’image,

D, - la différence entre la coordonnée o, de I’objet et la coordonnée I, du centre de I’'image,
Dy - la différence entre la coordonnée oy de I’objet et la coordonnée I, du centre de I’'image,
— Vi - la vitesse du moteur qui commande I’axe X,

— V; - la vitesse du moteur qui commande I’axe Z.

Etant donné que les mouvements sur chaque axe sont considérés indépendants, nous allons
nous intéresser au contrdle du moteur de I’axe X ainsi, nous allons utiliser les variables oy, Iy, Dy
et V. Le reste des variables sera utilisé pour contréler de facon similaire le moteur de I’axe Z.

La distribution de probabilité conjointe que nous allons étudier est donc :

p(Vx oy Iy Dy)
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1.5.3.2 Décomposition

En prenant en compte les considérations qui ont été faites dans le paragraphe précédent sur
les commandes des moteurs, nous choisissons la décomposition :

p(oy lvDyVx) = p(oy) p(lv) p(Dy |0y Iv) p(Vx | Dv) (1.19)

nous avons supposé que Vy est indépendant de oy et |, en connaissant Dy,. En fait, Vx dépend de
oy et ly au moyen de D, car Dy = |ly, — 0y|.

1.5.3.3 Formes paramétriques

Les formes paramétriques, associées aux facteurs de la décomposition, représentant notre

connaissance sur la poursuite visuelle sont :

— p(oy) = Uniforme - car I’objet peut étre placé n’importe ou dans I’image,

- p(ly) = &(Iy)* - Indique le fait que la coordonnée v du centre de I’image est définie sans
ambiguité, c est constante,

— p(Dv |ovly) = 9y,—o,|(Dv) - Indique que la distance entre le centre de I’image est I’objet
n’a pas d’incertitude car, dans ce cas nous considérons que le calcul est exact,

- p(Vx | Dy) = Normale(uy,, 0y,) - Indique que la vitesse du moteur a une distribution
normale qui est fonction de la distance entre la position de I’objet dans I’image et le centre
de I’image. Les parameétres de la distribution normale sont définis par le programmeur.
Nous définissons Lk en fonction de I’accélération a du moteur et de la distance D, [KD99]

a parcourir ainsi :
W, = +v/2aDy

car de cette facon nous prenons en compte les conditions physiques du moteur. L’accéléra-
tion est considérée constante pour cette expérience. L’écart-type de la distribution normale
est défini par I’utilisateur et reste constant.

Les formes paramétriques et la décomposition définissent notre modele de connaissance sur
la poursuite visuelle. Celle-ci est notée : Cass visue -

1.5.3.4 Inférence probabiliste

L’inférence probabiliste se fait en définissant un probleme au moyen d’une question. Pour la
commande du moteur, la question est la suivante :

Quelle est la vitesse du moteur connaissant la position de I’objet sur I’image de la caméra ?

La question est représentée,

P(Vx | Ov iy Cass_visuel ) (1.20)

1 sily=c,

15 représente un dirac défini : &(ly) = { 0 sinon
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De I’expression (1.19) de la décomposition et en appliquant le théoréme de Bayes :
P(Vx | Oy iy Cass visuet) [ /p(ov) p(iv) p(Dyloviy) p(Vx|Dy) dp, (1.21)
Dy

En utilisant le fait que p(iy) et p(Dy|oyviy) sont des diracs, nous obtenons :

P(Vx | Oy iy Cass visuet) O P(0v) P(Vx | [Dv = [liv —0v]]]) (1.22)

L’expression (1.22) représente I’espace des solutions pour la vitesse du moteur. 1l faut donc
en choisir une.

1.5.3.5 Solution

Dans cet exemple, nous avons choisi le tirage aléatoire sur la distribution de probabilité
représentée par (1.22) pour choisir une solution.

Le tirage aléatoire permet de choisir une vitesse chaque dixieme de seconde, cette vitesse
peut varier entre deux choix successifs correspondants a une méme lecture-capteur. Le choix
aléatoire permet de tenir compte de I’ensemble de connaissances a un instant donné.

1.5.3.6 Discussion

Nous voyons qu’il est possible de programmer un comportement de robot uniquement avec
le principe probabiliste et le théoréme de Bayes.

Nous constatons aussi que la connaissance préalable sur le probléme joue de fagon primor-
diale dans la définition probabiliste du probléme. Elle permet de bien choisir la décomposition et
de définir les formes paramétriques associées. En fait, le succeés de la solution est completement
lié a cette connaissance préalable.

La programmation bayesienne est capable d’adapter le comportement du robot en changeant

les paramétres des distributions de probabilité. Cela est le cas pour I’expérience de suivi de la
couleur en se déplacant sur les axes de tangage et roulis.

1.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les éléments mathématiques utilisés tout au long de
ce document. Puis, nous avons détaillé le principe de programmation probabiliste qui est central
dans notre travail. Enfin, nous I’avons illustré sur un exemple de suivi de couleur.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons des travaux sur I’approche probabiliste en robotique.
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Chapitre 2

Contexte

Nous décrivons dans ce chapitre les travaux qui ont particuliérement inspiré notre travail.
Ceux de Thrun qui montrent I’importance pratique du calcul probabiliste en robotique. Ceux de
Lebetel qui portent sur I’utilisation d’un cadre probabiliste formel et systématique de program-
mation de robots et, ceux de Mekhnacha qui portent sur I’utilisation du formalisme bayesien pour
la manipulation et la représentation des incertitudes géométriques. Une étude bibliographique
plus compléte est présentée dans I’annexe A. Elle concerne a la fois d’autres travaux portant sur
I’utilisation des probabilités en robotique comme ceux de Puget [Pug89], De la Rosa [DLRR96]
et une méthode de raisonnement probabiliste que nous utiliserons pour la saisie d’objets due a
Ruiz [RATG98].

2.1 Travaux de Thrun

Dans leurs principes les travaux de Thrun sont proches des notres. Ces travaux s’intéressent
en particulier aux problémes de perception et d’action pour des robots mobiles évoluant dans des
environnements imparfaitement connus.

Pour lui, les robots actuels doivent &tre congus pour aider les gens dans la vie courante
[LDH98, RBF 00, SS00], ils doivent donc &tre prévus pour agir dans des environnements natu-
rels et donc étre capables de gérer les incertitudes inhérentes a ce type de situations.

Pour lui les sources d’incertitudes sont :

— I’environnement : comme par exemple les mouvements possibles de personnes autour des
robots,

— I’information tirée des capteurs,

— le modéle du robot et des phénomenes physiques et,

— le calcul informatique lui méme [TBB*00].

Selon Thrun : L’approche probabiliste est mieux adaptée que les approches ignorant les
incertitudes du robot [ThrO0]. Nous allons présenter les principaux concepts et méthodes utilisés
par Thrun pour la localisation, le contrdle, la programmation et I’apprentissage des robots.
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2.1.1 Localisation

La localisation est une composante clé pour les robots mobiles [BEF96, KBM]. Le probleme
revient a préciser la position du robot dans I’environnement a partir d’information capteur. Ce
probléme demeure quel que soit la nature des dispositifs employés.

Pour Thrun, le robot modélisant sa propre ignorance est la clé des robots autonomes [Thr00].
En estimant sa position par une distribution de probabilité, le systéme est mieux a méme selon
lui de prendre la décision adéquate.

La localisation du robot est donnée par une distribution de probabilité,

p(st | do..t, M)

<

ou,
— ¢ est la position du robot a I’instant t,
— do...d; sont les données acquises et les ordres envoyés par le robot depuis le début de
I’expérimentation et,
— meest I’a priori pour le monde.

La probabilité de s; est recherchée en supposant que les données arrivent selon la séquence :
dO..'[ - 00;a07013a1; vee 7at70t

ou les o;j représentent les observations, c’est-a-dire, les données tirées des capteurs comme des
telemeétres laser ou des images de caméras et les a; représentent des données liées aux com-
mandes. On peut formuler la localisation comme une chaine de Markov et modéliser cette
derniére a I’aide du théoréme de Bayes. Cela donne :

p(st/do..t,m) = p(st|0o,a0,01,21,...ar1,0t,M)
= np(ot|og,...,a—1,S,M)p(st|0o,...a_1,m)
= np(0t|st,m)p(st|0o,...at—1,m)
= Ntp(otst,m)

/p(st\oo,...at_l,st_l,m)p(st_lyoo,...at_l,m)dst_l
= nep(otlst,m)

/p(5t|at175t17m)p(5t1|007-~-’0t17m)d&1

[ Plstlas.se-1.m)plsc-1/do. c1,m)ds (2.1)
ou n; est une constante de normalisation.
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Nous obtenons donc une expression probabiliste permettant de calculer la probabilité de
I’état actuel du robot. Pour simplifier la notation nous utiliserons par la suite b¢(st) au lieu de
p(st|00,a0,01,a1,...at,0t,m). Ainsi, I’expression (2.1) s’écrit :

be(st) = ntp(0t|5t7m)/p(5t|at1,St1,m)p(5t1|d0...t1,m)d5t1 (2.2)

Cette expression est connue dans la littérature sous le nom de : Markov localisation [BFHS96,
FBT99, KCK96, KS96, SK95, Thr98b], elle peut aussi représenter I’équation d’actualisation du
filtre de Kalman [Kal60], qui est historiquement la plus connue dans le domaine.

La mise en place de I’équation (2.2) impligue la connaissance de deux densités de probabi-
lité :

1. p(st|at-1, St—1, M).

2. p(ot|s, m).

La premiére représente le modele des conséquences des actions a;_1 sur la position du ro-
bot, on peut la voir comme la généralisation probabiliste de la cinématique du robot mobile. La

deuxieme représente le modéle probabiliste de perception [TBB " 00]. La description détaillée de
ces deux modeles se trouve en [FBT99].

Comme le dit Thrun, “choisir une bonne méthode de représentation pour les densités de pro-
babilité est fondamental pour la conception d’algorithmes probabilistes” [TBB00].

Pour des problémes de grandes dimensions, I’idée de base est d’approcher la distribution de
probabilité b(s). Par exemple, on peut utiliser une méthode de Monté-Carlo ou b(s) est approchée
avec un ensemble pondéré d’échantillons. La distribution définie par les échantillons constitue
une approximation de la distribution désirée.

On parle alors de la méthode de localisation de Monte-Carlo [BFHS96, FBT99, KCK96,
KS96]. L’algorithme de localisation de Monte-Carlo commence avec un ensemble s; de k échanti-
llons créés a partir d’une loi uniforme : la valeur de chaque échantillon est donc de % on nomme
cette valeur le facteur d’importance [Rub88], I’algorithme met ensuite en place I’équation (2.2)
pour construire un deuxiéme ensemble d’échantillons a partir de I’ensemble actuel, de la réponse
a une action a;_1 et d’une observation oy :

1. construire un échantillon aléatoire s;_1 a partir de by_1(s;_1) avec une probabilité obtenue
des facteurs d’importance.

2. pour I’échantillon s;_1, construire la position suivante s; correspondant a la distribution de
probabilité du modele de mouvement p(st|at—1,St—1,M).

3. donner le facteur d’importance pour cet échantillon en fonction de p(oy | st, m) et ajouter
le nouvel échantillon a I’ensemble représentant by (st).

4. refaire les pas de 1 & 3, n fois. A la fin, il faut normaliser les facteurs d’importance dans le
dernier ensemble d’échantillons représentant by (st).
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L’algorithme de la localisation de Monte-Carlo est réputé efficace [DBFT99, DFBT99, LV00,
TFBOO].

2.1.2 Controle

Contrdler les actions du robot dans un cadre incertain est en général mieux approprié [Thr00]
mais donne lieu a des algorithmes complexes.

Nous examinons I’algorithme de décision probabiliste connue comme I’algorithme de navi-
gation cétiére [KCK96]. Le cadre mathématique pour cet algorithme comme beaucoup d’autres
algorithmes probabilistes est connu sous le nom de processus de décision de Markov partiale-
ment observable [Mon82, SS73, Son78]. Il est congu pour réagir de facon optimale en présence
d’incertitude dans des taches ou il faut prendre plusieurs décisions pour arriver au but. Pour trai-
ter le probléme du choix d’une action, I’algorithme utilise une fonction de colt C(s) qui définit
le but. Par exemple, si le but est une position particuliére de I’espace, la fonction de co(t peut
prendre la valeur 0 en cet endroit et par ailleurs elle vaudra 1. Pour atteindre la position but, il est
nécessaire d’effectuer plusieurs actions. L’objectif est de minimiser les colts cumulatifs prévus.
Cela s’exprime par :

t+T
J=Y E[C(sr)] (2.3)
T=T+1

Cette expression indique que I’espérance du codt est prise sur tous les états futurs.

Le processus construit une fonction d’évaluation du colt cumulatif prévu, c’est-a-dire que si
on a la distribution de probabilité b et la position de départ s, on exprime la fonction d’évaluation
comme sulit :

t+T
V)= [ 5 ElC(stlslblsids (2.4)

=t+1

La fonction peut étre calculée en ajustant de fagon recursive la valeur de b [SB98],
V(b) < [V (0) +C(6")]p(0'la,b,m)dy @9

De cette fagon, on affecte a V (b) la valeur attendue pour I’état b’ prévu, alors le codt actuel
d’un état b’ est calculé en intégrant sur tous les états C(b') = [C(s')b/(s')dg. La distribution
conditionnelle p(b’|a,b,m) représente I’espace prévu pour le prochain état. Elle est calculée
ainsi :

p(b'[a,b,m) = / p(b'[0’,a,b,m)p(0'|a,b,m)dy (2.6)

ou p(b’|o’,a,b,m) est un Dirac défini avec I’équation (2.2),
p(@'lao.m) = [ [ p(o/ls'.mp(s[a,s.m)bis)dsds @)
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Maintenant, il est possible de trouver la politique optimale en cherchant I’action minimi-
santV (b),

() —¥gmin / V(') p(b'[a, b, m)dyy 2.8)

En fait, cette approche ne permet de traiter que des problémes de taille moyenne dés lors que
I’on discrétise s [KL.C98]. Selon Thrun [TBB*00], ce probléme est rendu moins crucial par la
possibilité d’utiliser des valeurs approximatives pour b(s).

2.1.3 Programmation et apprentissage

Pour Thrun, les architectures de commande de robots se divisent en deux catégories : celles
basées sur la programmation et les autres sur I’apprentissage. L’objectif de Thrun est de proposer
une méthode permettant d’intégrer harmonieusement ces deux extrémes. Pour cela il propose un
prototype de programmation de robot appelé CES (C for Embedded Systems) .

Types de données probabilistes :  Ils sont utilisés pour déclarer des variables représentant des
distributions de probabilités sur les valeurs des variables. Par exemple, la variable x de type
probint est une variable qui peut prendre des valeurs entiéres. A chaque valeur sera liée une pro-
babilité. Le programmeur peut définir la granularité de la distribution.

Le systéeme garantit que la somme des probabilités de toutes les valeurs d’une variable vaut
1 et que les valeurs de probabilité sont toujours positives.

Constantes : CES a diverses facons d’assigner des distributions de probabilité aux variables.
Par exemple :

un Dirac initialisé, x = 3.14; veut dire que Pr(x) = 1 si x = 3.14 et Pr(x) = 0 si x # 3.14,
une histogramme est défini,

x={{1, 0.5}, {5, 0.3}, {10, 0.2}};

indique Pr(1) = 0.5, Pr(5) = 0.3, Pr(10) = 0.2 et Pr(x) = 0.0 pour x # 1,2, 10,
une distribution uniforme déclarée,

X =UNIFORM1D(0.0, 1.0);

représente la distribution uniforme sur I’intervalle [0.0, 1.0],
une distribution normale s’écrit,

x =NORMAL1D(0.0, 1.0);

c’est la distribution normale de moyenne 0.0 et d’écart-type 1.0.
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Opérations Arithmétiques :  les opérations arithmétiques sont faites sur les domaines des va-
riables. Elles engendrent des nouvelles distributions.

Par exemple ; soient x, y et z trois variables probabilistes. Les distributions de x et y sont :
x={{0, 0.5}, {3, 0.5}};etPr(0 <y <10)=0.1, Pr(y) =0siy ¢ [0,10) respectivement.

L’instruction z = x 4y génére une nouvelle distribution pour z ou, ses valeurs sont toutes
les sommes possibles des valeurs de x et y. La probabilité des valeurs de z est le produit de la
probabilité marginale correspondante, alors la distribution de z résultant est Pr(0 <z < 3) =0.05,
Pr(3<z<10)=0.1,Pr(10<z<13)=0.05etPr(z) =0.0siz ¢ [0, 13).

Convention de types :  CES donne la possibilité de passer d’un type probabiliste a un type
conventionnel et vice-versa. Par exemple; si x est de type flottant probabiliste et y est de type
flottant,

X = (probfloat)y;

implique que x devient un Dirac avec la valeur de vérité recue dey.

Indépendance : pour faire les opérations, CES suppose toujours une mutuelle indépendance
entre les variables.

Opérateur Bayes : cet opérateur dénoté # est utilisé pour dénoter la conjonction de plusieurs
variables probabilistes. Par exemple ; soient les variables probabilistes x, y et z, alors x = y#z
produit la distribution Pry(a) = nPry(a)Pr,(a) ou a appartient au domaine de x et de y et, ) est
un facteur de normalisation.

Apprentissage : dans CES le but est d’intégrer la programmation de robots et I’apprentissage.
CES mélange donc la programmation traditionnelle avec I’apprentissage, cela veut dire que le
programmeur commence avec un niveau élémentaire de fonctionnalité et laisse des trous dans le
programme. Ces trous seront remplis au moment de I’apprentissage.

CES a des fonctions spécifiques d’apprentissage avec des paramétres de :

— mise au point : ils sont modifiés de facon automatique,

— contr6le : ils sont définis par le programmeur,

— contr6le interne comme le type de la fonction d’approximation, la dimension des pa-
rametres d’entrée et de sortie ou, le type de fonction peut étre un réseau neuronal, une
fonction polynémiale ou linéaire, etc. pour plus de détails lire [Thr98a].

2.1.4 Discussion

Les méthodes probabilistes proposées par Thrun sont dédiées aux problémes de localisation,
de contrdle, de programmation et d’apprentissage pour les robots mobiles. Thrun a la convic-
tion que seule I’approche probabiliste propose une solution véritablement opérationnelle aux
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problemes se posant aujourd’hui en robotique [Thr00].

L’approche de Thrun souffre selon nous de plusieurs travers :

1.

2.

la distribution de probabilité by (s;) peut devenir trés complexe en fonction de nombre de
capteurs et d’actions. A notre avis, seule I’explicitation d’hypothéses d’indépendance sur
les modeles capteur peut permettre de combattre cette complexité.

le cas de variables probabilistes continues n’est pas considéré dans I’approche.

Le langage de programmation et d’apprentissage CES est une bonne idée cependant :

1.

en général il n’y a pas besoin d’établir une relation parallele entre les types de données
standard et les types probabilistes.

les descriptions probabilistes sont trés limitées et dans le cas général les distributions ob-
tenues peuvent nécessiter une place mémoire peu réaliste en pratique.

I’opérateur Bayes semblant le plus important pour faire I’inférence probabiliste n’est pas
suffisamment décrit et peut se montrer a I’usage explosif en temps de calcul.

Dans I’approche probabiliste, nous sommes d’accord avec Thrun pour affirmer que le choix
de la représentation des distributions est important pour la programmation probabiliste [ Thr00].

Nous sommes aussi d’accord avec lui pour dire qu’il faut prendre en compte I’incertitude
inhérente aux systémes physiques dans leurs modeéles pour bien les gérer.

2.2 Travaux de Lebeltel

Les travaux de Lebeltel [Leb99] portent sur la Programmation Bayesienne de Robots, il uti-
lise une démarche formelle et systématique pour traiter de I’incertitude qui, comme pour Thrun
(voir la section 2.1), constitue la problématique principale de la programmation de robots dans
des environnements naturels.

Selon [Leb99] la programmation probabiliste de robots consiste en trois phases :

1.

la phase de spécification impliquant le choix de variables du probléme, le choix d’une
décomposition de la distribution de probabilité conjointe et les formes paramétriques as-
sociées aux facteurs de la décomposition choisie.

la phase d’identification consiste a déterminer les paramétres des formes paramétriques
soit a partir des données expérimentales, soit fixés a priori .

. laphase d’utilisation consistant a poser une question a la décomposition sur certaines de ses

variables (les variables cherchées) en fonction d’autres (les variables connues). Le résultat
de cette question est une distribution de probabilité sur les variables cherchées.
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Ces phases déterminent le programme probabiliste décrit dans la section 1.4.

Pour montrer I’intérét de la programmation probabiliste, nous présentons une expérience
d’évitement d’obstacles avec le robot Khepera (tiré de [Leb99]). Dans cette expérience, le robot
apprend tout d’abord a éviter des obstacles par une phase de téléopération. Dans un deuxiéme
temps, il évite les obstacles de fagon autonome.

F1G. 2.1 — Pré-traitement des valeurs de capteurs, ici Dir = —4 et Prox = 3 (tiré de [Leb99])

Description. Le probléme de contr6le du robot Khepera implique deux variables sensorielles
obtenues au moyen d’un pré-traitement de I’information fournie par ses capteurs. Ces variables

sont :
1.
Dir — Floor 90  (Px5 — Px0) + 45 % (Px45— Px%) + 5% (Px3 —Px2)
9% (14 370 Pxi)
indiquant la direction de I’obstacle par rapport au robot avec les valeurs entiéres entre —10
(I’objet est a gauche) et +10 (I’objet est a droite).
2.

64

indiquant la proximité de I’obstacle avec les valeurs entieres entre 0 (pas d’obstacle) et 15
(I’obstacle est tres proche).

Prox = Floor (maX(PX()’ Px1,Px2, Px3, Px4, PXS))
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Les expressions précédentes considerent les valeurs des six capteurs de proximité (Px0,
Px1, Px2, Px3, Px4, Px5) du robot (figure 2.1).

A ces variables sensorielles il faut ajouter une variable motrice Vrot représentant la vitesse
de rotation du robot. La vitesse de translation sera considérée comme constante pour simplifier
I’exposé.

La distribution de probabilité conjointe pour le contréle du robot est :
P(Prox Dir Vrot | C)

La décomposition choisie, en considérant que Prox et Dir sont mutuellement indépendants,
s’écrit :
P(Prox Dir Vrot |C) = P(Prox|C) P(Dir |C) P(Vrot | Prox Dir C)

Les formes paramétriques pour les distributions élémentaires en prenant en compte qu’il n’y
a pas d’a priori sur la direction et la proximité de I’obstacle sont :

1

P([Prox = prox;i]|C) = Ukprox = 16

. . 1
P([Dir = dir }|C) = Uorr = 5,

La probabilité de Vrot en sachant Dir et Prox est représentée par :
P(Vrot | [Prox = proxi}[Dir = dir;] C) = Normale prox, dir;],a[prox;dir;] (V FOt)

Les parametres u et o sont calculés a partir de moyennes et d’écarts types expérimentaux sur
Vrot quand le robot est manoeuvré par téléopération. De fait, il y a une distribution normale V rot
pour chaque situation sensorielle : soit 21 (nombre de cas pour Dir) multiplié par 16 (nombre de
cas pour Prox).

Pour chaque situation sensorielle, il faut retenir :

— le nombre n de fois ou le robot se trouve dans cette situation,

— lasomme S; = Y Vrot des valeurs de Vrot quand le robot se trouve dans cette situation,
— lasomme S, = ¥ Vrot? de carré de ces valeurs dans la méme situation.

La mise a jour de ces valeurs est faite a chaque mesure capteur ; la moyenne et I’écart type sont
facilement calculés par :

. S1[Dir, Prox]
Dir, Prox] = —————~
H[Dir, Prox n[Dir, Prox]
: S2[Dir, Prox| .
Dir,Prox] = { | —=———— — [i2[Dir,P
o|[Dir, Prox] \/n[Dlr,Prox] p?[Dir, Prox]
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Ces valeurs sont initialisées ainsi : n = 0.01, S; = 0 et Sp = 0.36. Elles sont rapidement mo-
difiées pendant le processus de la téléopération.

L’ensemble de ces connaissances est nommé Cp_Obs.

Question. Pour faire I’inférence probabiliste on pose la question :
P(Vrot | Dir Prox Cp_Obs)

Elle définit une distribution de probabilité sur Vrot en sachant la direction Dir et la distance
Prox de I’obstacle.

Choix d’une valeur pour Vrot. Ce choix est fait par un tirage aléatoire sur la densité de pro-
babilité marginale décrite par la derniére expression.

2.2.1 Discussion

La méthode de programmation de robots proposée par [Leb99] établit une démarche formelle
et systématique en trois phases :

1. spécifier la connaissance préalable :
— les connaissances préalables structurelles définissant I’ensemble de variables impliquées,
— les connaissances préalables de dépendance décomposant la distribution conjointe en un
produit de distributions élémentaires,
— les connaissances préalables d’observation décrivant les formes paramétriques associées
a chaque distribution élémentaire.

2. I’inférence probabiliste au moyen d’une question probabiliste laquelle va définir I’espace
solution pour les inconnues du probléme.

3. la sélection d’une solution au probléme au moyen d’un tirage aléatoire sur la distribution
de probabilité représentant I’espace de solutions.

Selon nous, une des contributions principales de ce travail est de fournir une méthode de
spécification de taches robotiques originale. Cette méthode est principalement déclarative et fi-
nalement ne considere en aucun cas I’architecture logicielle nécessaire a sa réalisation. Elle ouvre
la voie a des architectures dynamiques s’établissant selon I’information disponible, la tache a ac-
complir, la puissance du processeur et les hypothéses d’indépendance mutuelle pour le choix de
la décomposition. Cependant nous adressons deux remarques principales a ces travaux :

1. sa méthode ne travaille que sur des espaces discrets de dimension fixe. A notre avis, une
amélioration possible est de pouvoir dynamiquement changer le pas de discrétisation d’une
variable.
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2. les expériences réalisées ne manipulent que deux variables motrices, a notre avis la métho-
de peut s’appliquer sans probléme a des systemes plus complexes.

Nous allons retenir I’idée de programme probabiliste dans notre travail. Notre objectif étant
de montrer que ce concept peut s’appliquer a des systémes sensori-moteur beaucoup plus com-
plexes.

2.3 Travaux de Mekhnacha

Les travaux de [Mek99] portent sur I’utilisation du formalisme bayesien pour la manipulation
d’incertitude en géomeétrie. Ces travaux sont bien adaptés aux probléemes géométriques se posant
dans les systemes de CAO-Robotique et notamment ceux reliés au calibrage. lls permettent de
prendre en compte les incertitudes liées a la dimension des composants du robot, des objets
impligués dans la scene et ils considerent aussi I’incertitude sur I’information acquise par les
capteurs.

Nous reprendrons a notre compte ses concepts dans nos calculs géométriques pour la lo-
calisation d’objets. Nous allons illustrer ces méthodes de spécification et de résolution sur un
exemple simple.

ROBOT OBSTACLE
. z ]
X .
= !
i:l
y

FI1G. 2.2 — Robot avec un degré de liberté (tiré de [Mek99])

La figure 2.2 décrit un probleme d’inversion cinématique élémentaire pour un robot planaire
a un degré de liberté X. Son outil terminal a pour longueur Y. La tache envisagée est de toucher
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I’obstacle situé a une distance Z = zp du centre du robot. Le probléme est donc de trouver la
valeur de X permettant de toucher I’obstacle.

2.3.1 Probléme géométrique probabiliste et graphe cinématique

La méthode proposée par [Mek99] débute avec la description du probléme géométrique au
moyen d’un graphe orienté appelé graphe cinématique :
1. un sommet du graphe cinématique correspond a un repere géométrique du probléme.
2. un arc exprime la relation géométrique existant entre deux repeéres. Il est labélisé par un
vecteur de pose Q = (X,Y,z,Ix, Iy, r,)7 et est utilisé pour représenter la position relative

entre les deux repéres. Les trois premiers parametres représentent la translation entre les
deux reperes impliqués et les trois derniers parameétres représentent la rotation.

[Mek99] justifie le choix du vecteur de pose pour représenter les relations géométriques par
le fait qu’il permet facilement de représenter I’incertitude liée a la relation géométrique qu’il
représente.

Dans le cadre de notre exemple, le graphe cinématique est donné (figure 2.3). Ici les vecteurs
de pose n’ont qu’une dimension.

| ROBOT | ! TIGE |

| OBSTACLE |

FIG. 2.3 — Graphe cinématique pour le probleme d’inversion géométrique (tiré de [Mek99])

Dans ce graphe, on remarque la présence d’un cycle. Celui-ci traduit une contrainte géométri-
que globale. Cette contrainte représente la tache a effectuer : on sait que, pour que la tache
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soit réalisée, la boucle cinématique formée par les liens X, Z et Y doit étre fermée. D’autres
contraintes globales, dites de fermeture, peuvent apparaitre dans un graphe cinématique, elles
définissent d’autres taches ou des contraintes d’ordre mécanique impliquées par la tache.

En plus des contraintes globales de fermeture, [Mek99] introduit la notion de contrainte lo-
cale. Ces contraintes sont attachées cette fois a des arcs du graphe cinématique. Ces contraintes
ont pour but de définir les conditions géométriques a réaliser pour satisfaire la tdche ou certaines
contraintes physiques. Dans notre exemple, une contrainte locale pourrait traduire les butées
mécaniques de I’axe X.

2.3.2 Construction d’un état de connaissance

[Mek99] construit un état de connaissance sous la forme d’une distribution de probabilité
conjointe en utilisant un graphe cinématique.

A partir de la démarche de [Leb99] cet état de connaissance se construit de la fagon suivante.

2.3.2.1 Choix des Variables
L’ensemble des variables se compose des :

1. variables des vecteurs de pose :

{Qisjss- -+ Qimim}

ces variables sont réelles.

2. variables booléennes de fermeture :
AP
{Kl}i:]_
3. variables booléennes de contraintes locales
m
{Hj}
sur les parameétres des vecteurs de pose Q.
Ainsi pour construire I’état de connaissance correspondant a notre exemple nous devons
définir :
1. les variables composant les vecteurs de pose : X,Y,Z.

2. la variable booléenne de fermeture correspondant au cycle du graphe : K.

3. lavariable booléenne correspondant aux contraintes sur les butées mécaniques de I’axe X :H
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2.3.2.2 Définition de la décomposition

L’obtention de la distribution conjointe passe par la définition d’un produit de distributions
élémentaires. Cette suite traduit une partie de notre connaissance sur la géométrie du probleme.
Dans notre cas, cette décomposition s’écrit :

P(XY ZKH) = p(X) p(Y) p(Z) p(H[X) p(K|XYZ).
Parmi les connaissances préalables nécessaires a I’écriture de cette décomposition citons :

— I’indépendance des variables de pose en I’absence d’information sur la fermeture,
— I’indépendance des contraintes locales et des contraintes de fermeture.

2.3.2.3 Instanciation des distributions

Chaqgue élément de la décomposition doit &tre instancié par une distribution calculable. Le
choix de ces distributions traduit lui aussi une partie des connaissances du probléme;

P(X) =Uniforme.

Cette affectation traduit notre ignorance sur la valeur de la variable articulaire.

L ()
P(Z):Normale(uz,az):\/ﬁae oz ) .
z

cette affectation traduit la précision sur le positionnement de I’obstacle.

. 1 sia<x<hb,
p([H =vrai] | X) = { 0 sinoa -

cette affectation traduit la contrainte sur les butées mécaniques. Ou, la plage de valeurs pour I’axe
X est compris entre a et b.

1 si —Z+X+Y =0,

p([K=vrai] | XY Z) = { 0 sinon.

cette affectation traduit la contrainte sur la fermeture cinématique nécessaire a la réalisation de
la tache.
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2.3.3 Résolution du probleme

Partant de I’état de connaissance représenté par la distribution conjointe, on définit le probléeme
suivant :

“Quelle est la valeur la plus probable pour X pour que le robot touche I’obstacle ?”’

Pour répondre a cette question, on pose d’abord le probléme d’inférence probabiliste en cher-
chant la distribution :
p(X|[H = vrai] [K = vrai]).
Puis on utilise une méthode de décision visant a considérer que la réponse a ce probléme
d’inversion est donnée par la valeur de X maximisant cette distribution.

Xsolution = Max p(X| [H = vrai] [K = vrai]).

2.3.4 Meéthodes de résolution

La premiére contribution de [Mek99] est de montrer que la plupart les probléemes géométri-
ques rencontrés en robotique se ramenent a un double probléme d’intégration et d’optimisation.

Dans le cas de notre exemple cela donne :

waion = maxp(X) [ [ p(Y) p(2) p(H = vrail | X) p((K =vrai] | X Y ) dady

La deuxieéme contribution de [Mek99] est de montrer que ces problémes peuvent étre résolus
par des méthodes numériques dans des cas pratiques. Pour cela il fait plusieurs remarques :

1. La présence de boucles cinématiques entraine une réduction de la dimension de I’espace
d’intégration. En effet, les boucles cinématiques permettent de calculer directement les
valeurs de certaines variables d’intégration pour lesquelles la distribution conjointe n’est
pas nulle. Dans notre exemple :

p(2)

P(Z =X +Y
// —vra|]|X ddy = / LY _vral |X)) d,
_vral 11XY Z)

2. la maximisation porte sur une fonction intégrale. Cette particularité permet a I’algorithme
d’optimisation de “régler” la précision numérique du calcul de I’intégrale.

3. les contraintes locales peuvent servir de filtre pour les méthodes Monte-Carlo. En effet,
les contraintes dsur les butées mecaniques définissent les valeurs minimum et maximun de
chaque variable.

Ces remarques ont amené [Mek99] a développer une méthode originale de résolution basée
sur les algorithmes génétiques [Hol75, Muh92, Ala94, FB91, Har94] et les méthodes de Monte-
Carlo [DBFT99, DGdF00, LC98, Nea93, TFB0O].
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2.3.5 Discussion

Le systéme proposé par [Mek99] est dédié aux problémes de traitement d’incertitudes géome-
triques. 1l utilise le formalisme bayesien pour la représentation et la manipulation de ces incerti-
tudes dans des systémes de Robotique et CAO-Robotique.

Cette approche prend en compte les incertitudes liées au modele, aux capteurs et a I’environ-
nement.

Le style de modélisation par spécification de contraintes sur les parameétres de pose et la
représentation de I’incertitude par des distributions de probabilité nous paraissent bien adaptés.

L’utilisation des méthodes de Monte-Carlo pour I’intégration, imbriquées dans la méthode de
maximisation, est une fagon robuste et &légante pour obtenir une solution aux problémes posés.

Nous avons adapté et utilisé ce systéeme dans notre travail pour I’étalonnage de robots et la lo-
calisation d’un objet a partir de la vision stéréoscopique. Cependant nous pensons que la méthode
de résolution utilisée (méthode de Monté-Carlo imbriquée dans un algorithme génétique) reste
trés lourde et la rend de fait inutilisable pour les applications temps réel.

2.4 Conclusion

Les travaux de [Leb99] et de [Mek99] portent sur I’utilisation de I’approche bayesienne en
robotique.

Le premier est dédié a la programmation bayesienne de robots proposant une méthode de
programmation de robots formelle et systématique. Il définit des programmes bayesiens allant
du simple comportement réactif a de la reconnaissance d’objets par un robot mobile en passant
par des programmes de fusion de données.

Il définit aussi un mécanisme de séquencement de taches élémentaires pour réaliser une tache
complexe. Enfin, il donne des principes de construction d’architecture de contrdle pour robots.
Pour démontrer la validité de sa proposition il I’applique a la programmation d’une tache de sur-
veillance d’un robot mobile.

Le deuxiéme dédié a la représentation et la manipulation des incertitudes géométriques dans
des systemes de robotique impliquant des modeles géométriques du systéme et de I’environne-
ment. 1l propose de représenter les parameétres des relations géométriques par des distributions
de probabilité. Etant donnée cette spécification, une distribution de probabilité est construite sur
I’ensemble des parametres du modéle géométrique pour un probléme donné. La distribution mar-
ginale sur les paramétres inconnus est inférée a I’aide des regles de la probabilité. Pour résoudre
le probléme posé par la distribution marginal, [Mek99] propose une méthode d’optimisation ori-
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ginale et tres puissante impliquant I’approximation d’intégrales par la méthode de Monte-Carlo.

Dans notre travail, nous reprenons partiellement les résultats de [Leb99] et de [Mek99] et les
développons pour résoudre un probléme plus complexe : un probleme de saisie et de déplacement
d’objets par un bras manipulateur. Des travaux de [Leb99], nous réutilisons le mécanisme de
séquencement ainsi que la notion d’architecture que nous améliorons nettement. Des travaux
de [Mek99], nous reprenons partiellement la méthode d’estimation des intégrales en proposant
plusieurs adaptations plus adéquates a notre probleme.

Dans le chapitre suivant, nous décrivons les robots et le systéme de vision utilisés et nous
décrivons notre probléme.
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Chapitre 3

Description des robots

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté les bases mathématiques nécessaires a
notre approche et les travaux qui ont inspiré cette these.

Nous décrivons dans ce chapitre les robots utilisés pour réaliser une tache de saisie et de
déplacement d’objets, ainsi que les modeles les représentant.

La premiére partie du chapitre correspond au robot cartésien portant le systéme de vision
stéréoscopique. Nous présentons son modele géométrique car nous I’utilisons dans notre tra-
vail. Ensuite, le bras manipulateur est décrit ainsi que son modéle géométrique. Apres, nous
présentons la description de la pince du bras robot et nous justifions cette description du point de
vue du systéme stéréoscopique. La fin du chapitre est dédiée a la description de la tache de “pick
and place”.

3.1 Robot cartésien

Le robot cartésien (figure 3.1) a été construit par la société SINTERS en 1996. Il est constitué
d’un cadre aluminium BOSH ou il peut se déplacer sur trois axes cartésiens (translation), ces
axes ont des servomoteurs CC de marque PARVEX (Gec Alsthom) couplés a des variateurs de
marque TSA (TRM 6018). Il a été congu pour porter trois caméras : deux noir et blanc et une
couleur. Les caméras sont positionnées a un endroit ou elles peuvent effectuer deux types de ro-
tation. Les plateaux tournants permettant les mouvements de rotation des deux caméras sont de
marque MICRO-CONTROLE et ils sont couplés a des variateurs de vitesse de marque INFRA-
NOR (MS60).

Pour I’acquisition d’images, le robot cartésien est équipé avec une carte VME de Blue Wave
Systems (ex LSI), avec un module MDC40ic et un module MD44. Cette carte se trouve dans le
rack de contrdle du robot cartésien et permet I’acquisition couleur (R,G,B) ou noir et blanc (de
une a trois images synchrones).
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FiG. 3.1 — Robot cartésien

Les caractéristiques physiques du robot sont décrites dans le tableau (3.1). On trouve pour
chacun des axes : la vitesse maximale et minimale de déplacement, la résolution du codeur et la
course de déplacement.

La partie commande du robot est composée d’une carte VME MOTOROLA (MVME167)
avec un processeur 68040 et une carte GREENSPRING (VIPC610) en guise de IP-module. Le
systeme se contrble a partir de VxWorks.

Le robot occupe une place d’environ 2,5 métres de coté par 2 métres de hauteur. 1l est placé
en face du bras manipulateur RX90, décrit plus tard dans le chapitre.
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CARACTERISTIQUES
ART Course Vitesse Vitesse Rés. Codeur
Maximale || Minimale | (trait/tour)
| X | 2360mm | 60cm/s | lcmis | 500 |
| Y | 2000mm | 60cm/s | 1lcmis | 500 |
| Z | 800mm | 30cm/s | lcmis | 500 |
| Orientation || +/- 170° 0.2t/s | 0.003t/s | 500 |
| Inclinaison | +/-170° || 0.1t/s | 0.003t/s | 500 |

3.1.1 Architecture du robot cartésien

La figure 3.2 montre I’architecture physique du robot cartésien avec ses cing degrés de liberté.

TAB. 3.1 — Spécifications du robot cartésien.

Fi1G. 3.2 — Modeéle physique du robot cartésien

Nous appelons configuration du robot I’ensemble des valeurs de ses cing axes.

La figure 3.3 présente le modele physique du robot au moyen d’une chaine cinématique im-
pliquant des transformations géométriques entre les axes. Ces transformations sont représentées
par des vecteurs de pose (voir annexe G.1.2). Elles nous permettent de connaitre la position du

dernier repére (RC3) du robot cartésien sur son repére de base (RCp).
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FI1G. 3.3 — Chaine cinématique du robot cartésien

3.1.2 Systéme de vision stéréoscopique

Le systéme de vision stéréoscopique comporte deux caméras noir et blanc (figure 3.4) placées
sur le robot cartésien. La liaison physique entre les deux caméras est fixe, autrement dit, les
caméras ne bougent pas I’une par rapport a I’autre. Elles peuvent prendre des images en 256
niveaux de gris d’une taille de 512x512 points. Elles ont les caractéristiques suivantes :
résolution horizontale de 570TV lignes/560TV lignes,
compactes et légeres,
haut sensibilité,
fonction de redémarrer,

— fonction de retour a I’état initial.

L’acquisition d’image est commandée et fournie une image par caméra.

3.2 Bras robot

Le robot Staubli modele RX90 (figure 3.5) est un bras manipulateur a six degrés de liberté,
ayant sur sa derniere articulation une pince avec deux doigts paralleles (figure 3.6) pour prendre
des objets.
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Fi1G. 3.4 — Cameéras pour la capture d’images.

CARACTERISTIQUE

ART || Amplitude | Répartition Vitesse Résolution
Amp. (degrés) || (degrés/s) | ang. (degrés)
| Ao | 320 | +-160.0 | 236 | 0.00087 |
A 275 | +-1375 | 200 | 0.00087 |
A | 285 | +-1425 | 286 | 0.00072 |
| Az | 540 |  +/-2700 | 401 | 0.00101 |
Ay ] 190 | +100/-90 | 320 | 0.00117 |
| As | 540 |  +-2700 | 580 [ 0.00220 |

TAB. 3.2 — Spécifications du robot Staubli Rx90.

Les six articulations rotoides du bras robot ont des caractéristiques différentes que I’on trouve
dans le tableau (3.2). Il fournit, pour chacune des articulations, I’amplitude, la répartition de I’am-

plitude, la vitesse maximale et la résolution.

Par rapport a I’espace de travail, sans inclure la longueur de la pince, le rayon maximal est de
900 mm tandis que la minimale est 290 mm. Sa vitesse maximale cartésienne est de 150 cm/s.
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F1G. 3.6 — Pince du bras manipulateur staubli RX90
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Le systeme de contrble a été développé par les moyens robotiques de I’INRIA Rhdne Alpes.
Les fonctions de contrdle sont accessibles en langage C impliquant la commande en position et
la commande en vitesse.

La commande en position consiste a affecter les valeurs des articulations avec la position
articulaire désirée. Par contre, la commande en vitesse consiste a affecter aux articulations la
vitesse a laquelle elles doivent se déplacer.

3.2.1 Architecture du bras manipulateur

Le modéle physique du bras manipulateur est montré dans la figure 3.7, le modele géométrique
correspondant est représenté par la figure 3.8. C’est un graphe cinématique représentant les trans-
formations géométriques ayant lieu dans le bras.

FIG. 3.7 — Modele physique du bras manipulateur

Le modele géométrique est utilisé pour calculer la position de la derniére articulation du bras
(celle portant la pince) sur son repére de base (les détails de ce calcul sont abordés plus tard dans
le document).

Le modele du bras n’est pas suffisant pour définir la position de la pince car, il n’inclut pas
les dimensions de la pince. Pour cela, nous allons définir un modéle de la pince.
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FIG. 3.8 — Chaine cinématique du bras Staubli

3.2.2 Pince du bras robot

Pour des raisons de simplicité de repérage des objets avec le systéme stéréoscopique, nous
avons pris la décision de décrire la pince (figure 3.6) du robot au moyen de points caractéristiques
[MCSPO01] qui sont physiquement collés sur elle. Ces points sont en général appelés points de
référence. lls sont décrits par leurs coordonnées dans le repere propre a la derniére articulation
du bras.

La figure 3.9 représente le modéle de la pince avec les cing points de référence que nous
avons considérés et les axes cartésiens.

lpoint]| x | y [ z |
0 63.5 | -28.0 | 10.0
63.5 05| 95
63.5| 32.0|10.0
63.5 | -28.0 | 40.0
63.5 0.0 | 40.0

B~ WO

TAB. 3.3 — Description de la pince.
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Fi1G. 3.9 — Modeéle de la pince.

Le tableau (3.3) contient la description des cing points de référence de la pince.

3.3 Description de la tache de “pick and place”

Dans cette section, nous décrivons la tdche de “pick and place” a I’aide des deux robots
présentés précédemment. En effet, c’est la tache a laquelle nous nous sommes intéressés dans
notre travail. Cette tache consiste a saisir un objet avec le bras manipulateur et a le déposer a une
position précise dans I’environnement : typiquement sur une table dont la position est connue.

Pour cela, le bras manipulateur enchaine plusieurs opérations élémentaires. Initialement, le
bras est immobile en attendant de I’information sur la position de I’objet & saisir. Au moment
ou il connait la position de cet objet dans son espace de travail, il s’en approche pour le saisir.
Ensuite, il ralentit pour positionner la pince. Puis, il s’arréte pour saisir I’objet en fermant la
pince. Il se dirige vers la position ou il faut poser I’objet. Il ralentit pour positionner la pince,
puis s’arréte pour poser I’objet en ouvrant sa pince. Finalement, il vient se replacer dans une
position d’attente.

Pour réaliser chacune de ces opérations élémentaires, le systéme robotique doit résoudre deux
problemes :

1. connaitre la position de I’objet et la position de la table dans I’espace de travail. Ces po-
sitions sont obtenues par un traitement sur les images fournies par le capteur de vision
stéréoscopique.

2. d’autre part, le bras doit planifier une trajectoire le menant de sa position courante a la
position de I’objet ou a celle de la table.

Dans la suite de ce document, nous allons présenter comment nous avons utilisé la program-
mation probabiliste pour résoudre I’ensemble des problémes constituant la tdche de “pick and
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place”.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les deux robots utilisés dans nos expériences, a savoir :

— un robot cartésien équipé d’un systéme de vision stéréoscopique pour percevoir I’environ-
nement,

— un bras robot équipé d’une pince afin de saisir des objets, les déplacer et les déposer.

Nous avons défini les modéles géométriques des robots a partir de leurs modeles physiques
et, nous avons défini un modeéle de la pince au moyen des points de référence. Ces modeles seront
utilisés pour que le bras soit capable d’interpréter I’information fournie par le systéme de vision
stéréoscopique.

Pour finir, nous avons présenté la tdche de “pick and place”. Nous avons décrit cette tache
sous forme d’un enchainement d’opérations élémentaires. De plus, nous avons remarqué que
pour accomplir chacune de ces taches nous devions étre capables d’interpréter I’information
fournie par le systéme de vision stéréoscopique, ainsi que de calculer des trajectoires permettant
au bras de se déplacer dans I’espace de travail.

Dans les deux chapitres suivants, nous détaillons les programmes bayesiens nécessaires pour
réaliser la tache de “pick and place” d’un objet en utilisant ces dispositifs robotiques.
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Chapitre 4

Sous-programmes probabilistes

Dans ce chapitre, nous décrivons certains des sous-programmes probabilistes qui seront mises
en ceuvre pour réaliser la saisie d’un objet a partir de la vision stéréoscopique. Ces programmes
concernent :

1. le déplacement du bras manipulateur.

2. lalocalisation d’un objet.
3. lasaisie de I’objet

D’autres sous-programmes probabilistes seront nécessaires pour réaliser cette saisie. lls se-
ront utilisés pour résoudre les problémes de calibration suivants :

1. calibration d’une caméra.
2. calibration d’un systéme de vision stéréoscopique.
3. calibration d’un systéme multirobots.

Ces programmes sont décrits dans I’annexe B. lls reprennent les principes utilisés dans ce
chapitre.

4.1 Modéle de mouvement

Pour que le bras (figure 3.5) puisse saisir des objets avec sa pince, il faut qu’il soit capable de
se déplacer de sa position initiale a la position ou se trouve I’objet. Nous détaillons le probléeme
dans la section suivante.

4.1.1 Description du probléme

Nous définissons :

— I’espace opérationnel comme I’espace de travail du bras. Dans cet espace nous utilisons
les coordonnées cartésiennes.

— I’espace articulaire représente I’ensemble de valeurs des six articulations du bras.
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Nous voulons commander en vitesse le bras pour aller d’un point de départ a un point d’ar-
rivée. De plus, nous voulons que le bras soit capable de changer dynamiquement sa trajectoire.
Pour cela, il faut calculer sa vitesse en un temps relativement bref. Pour notre probléme, nous
considérons que ce temps ne doit pas étre supérieur a dix milliémes de seconde.

Notre objectif est donc de calculer les vitesses des six articulations du bras en un temps
maximal de dix milliémes de seconde. Pour cela, nous allons décrire les différentes étapes du
calcul a savoir :

1. la trajectoire idéale calculée en fonction de la position actuelle du bras et du but,

2. le temps de parcours calculé en fonction de la trajectoire idéale, de I’accélération et la
vitesse maximale de mouvement du bras dans I’espace de travail,

3. lavitesse de parcours définie en fonction du temps et de la trajectoire idéale,

4. le probléme probabiliste du calcul des vitesses des six articulations impliquant la vitesse
de parcours dans I’espace de travail.

Nous décrivons chacun des étapes dans les paragraphes suivants.

4.1.2 Trajectoire idéale

F1G. 4.1 — Transformation de la position de la pince
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FIG. 4.2 — Trajectoire idéale

Le calcul de la trajectoire idéale dépend de la position actuelle du bras et de la position but.
La position actuelle est calculée a partir de la géométrie du bras (figure 4.1 correspondant au
modeéle géométrique du bras, voir section 3.2.1) :

Tx = T)(1 * sz x Tx3 * Tx4 * Tx5 * Tx6 (4.1)

~

ou:
— Tx, représente la matrice homogeéne de transformation correspondant au vecteur de pose X;

de la i®™ articulation du bras, aveci=1...6,
— X est le vecteur de pose représentant la position actuelle de la pince dans le repére du bras.

La position B du but dépend de I’application, elle peut &tre fournie par la vision stéréoscopique
ou par n’importe quelle autre application. En conséquence, nous considérons qu’elle est déja
connue et qu’elle peut étre actualisée tous les dix milliemes de seconde.

La figure 4.2 représente le graphe cinématique du probléme de mouvement du bras. L’ex-
pression :

Xag = B—X (4.2)
représente la trajectoire idéale de la position actuelle a la position du but.

Le vecteur de pose Xag = (P, )" est composé de :
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1. un vecteur de translation
p — (X7 y7 Z )T

ou X, y et z représentent les déplacements désirés sur les axes cartésiens X, Y et Z respecti-
vement,

2. un vecteur de rotation
T
W= (Ix, Iy, I7)

ou, Iy, ry et r représentent I’axe de rotation et ||\w|| I’angle de rotation.

Les deux vecteurs p et w représentent la translation et la rotation nécessaires pour aller de la
position actuelle X au but B. C’est-a-dire la trajectoire idéale.

4.1.3 Temps de parcours

Dans cette section, nous calculons le temps de parcours de la trajectoire idéale en fonction de
I’accélération et vitesse maximale du bras.

La génération de mouvement dans I’espace opérationnel a I’avantage de contrdler la géomé-
trie de la trajectoire dans un espace cartésien. Par contre, les limites physiques et cinématiques
du bras varient selon la configuration du bras (position articulaire). Etant donnée la variabilité
de ces limites, nous utilisons simplement les limites fournies dans la documentation du bras.

Les limites pertinentes du bras pour le mouvement sont :
— O - représentant la vitesse angulaire maximale,

O - représentant I’accélération angulaire,

Xw - représentant la vitesse cartésienne maximale,

X - représentant I’accélération cartésienne.

Pour un déplacement a vitesse maximale, nous calculons d’abord la distance d’accélération
nécessaire pour atteindre cette vitesse maximale et la distance pour s’arréter :

1
d = v0t+§at2 (4.3)

v = at (4.4)

De I’expression (4.4),
f=Y
a
Si on substitue t en (4.3) en considérant vo = 0; nous avons I’expression de la distance en
fonction de I’accélération et de la vitesse [KD99].

- = (4.5)



avec cette expression, nous pouvons calculer la distance d pour atteindre la vitesse v en partant
d’une vitesse initiale nulle.

En considérant que I’accélération et la décélération sont égales, nous pouvons considérer que
la distance pour atteindre la vitesse v est égale a la distance pour arréter le bras quand il bouge a
la vitesse v.

Pour calculer le temps de parcours d’une trajectoire, nous avons besoin de connaitre la vitesse
de mouvement dans I’espace opérationnel. Pour la calculer, nous avons :
— la distance cartésienne de la trajectoire idéale, dénotée || p|],
la distance angulaire du parcours, dénotée ||w||,
la vitesse angulaire maximale Oy,
la vitesse cartésienne maximale Xy,
I"accélération articulaire O et,
I’accélération cartésienne X.

Pour calculer la vitesse maximale de translation || om|| pour ce mouvement on utilise I’expres-
sion (4.5),

. . X2
X osi <ol

V]Ip|IX  sinon

lomll = (4.6)

ou,

X2 , : . : . : . .
— 3! représente la distance nécessaire pour atteindre la vitesse maximale plus la distance
nécessaire pour arréter le bras,

2 - - Y - -
- ixM < |lp|| implique que le bras a assez d’espace pour bouger a sa vitesse de translation
maximale X,
X2 A . : :
— 3> ||p|| implique que le bras ne peut pas dépasser la vitesse de translation /{[p||X.

De fagon similaire pour la grandeur de la vitesse angulaire maximale || com||,

. eY;
_ Owm si. 2 <o
[l = (4.7)

\/||lw[|© sinon

Nous pouvons maintenant calculer le temps de parcourst, pour faire la translation et le temps
de parcours t, pour faire la rotation,

L el
| Oml|
g, = el
|| Gom||
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Nous synchronisons les mouvements en translation et en rotation en utilisant le temps le plus
grand pour gérer le déplacement,

t = max{tp,tey} (4.8)

4.1.4 Vitesse idéale de parcours

Nous venons de calculer le temps t de parcours en fonction des vitesses de translation et ro-
tation maximales cependant, la vitesse de parcours n’a pas encore été définie car le temps pour
faire la rotation est en général différent du temps pour faire la translation.

Dans les paragraphes précédents, nous avons déterminé :
1. le tempst de parcours,

2. la trajectoire cartésienne p,

3. le trajectoire angulaire .

Le vecteur de vitesse de translation idéale p* et le vecteur de vitesse de rotation idéale cw*
pour parcourir la trajectoire Xag en respectant les limites du bras sont calculés par :

. 1
p* = fp (4.9
W = %w (4.10)

Nous indiquons la vitesse idéale dans ce parcours,
X* — (p*’ w*)T

= (XY, 20000 (4.12)

ol X* est la structure de données représentant la vitesse de parcours idéale dans I’espace opéra-

tionnel.

Dans le paragraphe suivante, nous définissons le probléme probabiliste pour le mouvement
du bras en utilisant : la vitesse idéale de parcours, la configuration du bras (position articulaire et
vitesse articulaire), son accélération et sa vitesse maximale.

4.1.5 Variables

Nous abordons le probléme du calcul de la vitesse des articulations avec la programmation
bayesienne. Nous considérons les variables suivantes :
— O - position articulaire actuelle. Dans notre cas, c’est un vecteur a six composantes conte-
nant les valeurs des six articulations du bras nécessaires pour calculer la position de la
pince (voir section 3.2.1),
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O - vitesse articulaire, il contient les six vitesses des articulations au temps t,

©_; - vitesse articulaire au temps t — 1. Elle délimite la vitesse © en fonction de I’accélé-
ration et de la vitesse maximale,

X - représente la position cartésienne du bras (position de la pince sur le repére du bras),

B - représente la position du but dans I’espace cartésien,

X - représente la vitesse du bras (vitesse de déplacement de la pince) dans I’espace cartésien,
— X* - vitesse cartésienne idéale (pour le déplacement de la pince),

— E - c’est la différence entre la vitesse X du bras et la vitesse idéale X*. Elle représente
I’erreur entre la vitesse idéale et la vitesse commandée.

La distribution de probabilité conjointe pour le mouvement en vitesse du bras s’écrit :
p(©@O_1 X BOXX*E),

elle contient toutes les variables impliquées dans le probleme. Puisque I’accélération et la vi-
tesse maximale du bras sont considérées fixes, nous ne les écrivons pas dans la distribution de
probabilité conjointe.

4.1.6 Décomposition pour le mouvement

Le choix de la décomposition traduit notre connaissance du probléme. Les produits élé-
mentaires constituant la décomposition sont choisis en fonction des relations existantes entre
I’espace articulaire et I’espace opérationnel (voir section 3.2.1).

La décomposition choisie est la suivante,
P(O@O_1 X BOXX*E)

P(®) p(B) p(©-1) P(O|©-1) P(X|©) P(X|OO) p(X*|XB) P(E[XX™) (4.12)
Les hypothéses d’indépendances conditionnelles non évidentes sont les suivantes :

1. sachant la position articulaire ©, la position cartésienne X peut étre déterminée de maniére
exacte. Il faut remarquer que I’inverse n’est pas vraie,

2. sachant la position articulaire © et la vitesse articulaire ©, la vitesse cartésienne X peut
étre déterminée de maniére exacte gréace a la jacobienne,

3. nous avons choisi de définir la vitesse cartésienne idéale X * uniquement en fonction du but
B et de la position actuelle X,

4. I’intervalle de temps A entre t ett — 1 est considéré constant.

4.1.7 Formes paramétrigues pour le mouvement

Les descriptions des formes paramétriques associées aux facteurs de la décomposition défi-
nissent le cadre de connaissance sur le mouvement du bras.
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Les formes paramétriques choisies sont :

- p(®©) =Uniforme - Indique le fait qu’il n’y a pas d’a priori sur les valeurs des articula-
tions,

— p(B) =Uniforme - Indique que le but peut étre n’importe ol dans I’espace opérationnel,

- p(©_1) =Uniforme - La derniére vitesse articulaire du bras peut &tre n’importe laquelle
dans la plage de vitesses de ses articulations,

- p(©|®©_1) = Uniforme - La distribution uniforme définit la plage de valeurs pour les

vitesses des articulations ainsi,
[max{—Omax, O_1 —AO}, Min{Onax, O_1 +AO}] (4.13)

- p(X|©) = 691(@)(X)1 - La position cartésienne X est fonction de la position articulaire ©.
La fonction g1(©) représente la transformation géométrique directe (eqn. 4.1). Nous considé-
rons ce calcul sans incertitude.

— p(X|@O) = 3, (0.6)(X) - La vitesse cartésienne X est fonction de la position articulaire ©

et de la vitesse articulaire ©. La fonction 02(0, G) est définie par I’expression :
X =JgO,
ou J représente la jacobienne a la position articulaire ©,
— P(X*|XB) = Jg,(x,B)(X*) - La vitesse idéale X* est fonction de la position cartésienne
actuelle X et de la position du but B. L’expression g3 (X,B) est calculée par (4.11).
- p(E|XX*) = Normale(||X — X*||,Z) - Indique que la différence entre la vitesse com-

mandée et la vitesse idéale suit une distribution normale. La moyenne est la différence
entre les vitesses (I’erreur constatée) et X représente la matrice de covariance, définie par :

o2 0 0 0 0 O

0 o2 0 0 0 O

s _ 0 0 o2 0 0 O
- 0 0 0 g2 0 O

0 0 0 0 o2 0

0 0 0 0 0 o?

En donnant cette matrice nous supposons les composants de E comme indépendants.

Le cadre de connaissance que nous venons d’établir est nommé cy. Nous allons I’utiliser
pour inférer la vitesse des articulations pour amener le bras de sa position actuelle au but.

4.1.8 Inférence probabiliste

La question probabiliste pour inférer les vitesses des articulations en utilisant le cadre de
connaissance Cmoy est :

1 si X= gl(e)a

15 représente un dirac défini : 8y, @) (X) = { 0 sinon.
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Quelle est la probabilité de la vitesse des articulations sachant la position articulaire ac-
tuelle, la position du but, la derniére vitesse articulaire et que la vitesse cartésienne commandée
doit étre égale a la vitesse idéale ?

Le probleme défini par la question s’écrit,
P(©|©B O 41 [E =0 Crov)
En utilisant I’expression de la décomposition (egn. 4.12) et le théoreme de Bayes,
P(©]|©BO_1 [E =0 Cmoy)
0 (4.14)
){_f_f P(©) p(B) p(©-1) p(©]0-1) p(X|O) p(X|©O) p(X*|XB) p([E = O]|XX*) dy-dxdx
X X*
En considérant que les termes p(X|®), p(X|©O), p(X*|XB) sont des distributions de type

dirac, nous pouvons simplifier cette expression pour obtenir :

p(©|©BO_; [E =0] Crov)
[

P(®) p(B) p(®-1) P(© | ©_1) P([E =0] | g2(®, ©) g3(01(0), B))
O

P(©|©_1) P([E =0]| g2(©, ©) g3(01(©), B))
(4.15)

La derniere expression définit une distribution de probabilité représentant I’espace solution
pour les vitesses des articulations du bras.

4.1.9 Solution pour le mouvement du bras

La distribution étant connue, il nous faut maintenant déterminer une valeur unique de ©. Pour
cela, Nous allons choisir celle qui maximise p(© | © B ©_1 [E =0] Cmov) ;

Osltion = max P(©|©BO_; [E =0]Cmov)
= max P(© | O_1) p([E =0]| g2(O, ©) g3(g1(®), B))
(4.16)

Lexpression de p(© | ©_1) donne un fort a priori sur la vitesse des articulations sachant la
vitesse at — 1. En effet celle-ci est bornée par les possibilités d’accélération du bras. Pour trouver
une solution au probléme précédent il nous suffit de considérer les valeurs de © se trouvant dans
cet intervalle.
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Une solution acceptable est de discrétiser cet intervalle et de conduire une maximisation ex-
haustive de I’expression (4.16).

Nous avons testé cette solution avec plusieurs niveaux de discrétisation : 3, 5 ou 7 vitesses
par articulation. Bien entendu, le mouvement est plus souple quand la discrétisation est plus fine.
Par contre, le temps de réponse devient exponentiellement plus grand. Nous avons finalement
utiliser des pas de discrétisation variables par articulation. Ces pas sont fonction de la taille de la
plage de vitesses des articulations (egn. 4.13).

Il existe cependant une alternative plus classique a la résolution de ce probleme de minimi-
sation : le contrle en vitesse par inversion de la jacobienne.

. . . max . . . p(@ |©B 04 [E =0] tmov)
Oc[max{—Omax, ©_1—AO}, MN{Orax, O_1+M0}]

max Mg Normale (||x — X{||, @) (4.17)

avec,

- X =02(0, O) représente la vitesse dans I’espace cartésien.
X = 03(01(0), B) représentant la vitesse idéale.
n est égal a 6.

Nous écrivons la distribution normale comme le produit de distributions sur les paramétres
car, la matrice de covariance nous indique que les parameétres sont indépendants les uns des autres
(les éléments en dehors de la diagonale principale sont nulles).

Puisque la distribution de probabilités est strictement positive, nous pouvons penser a maxi-
miser son logarithme,

. . n—1
maxp(® |©®BO_; [E=0]Ctmy) = maxIn r!) Normale(||xi —X||, 0)
S} C] =

\ 210

) 25|
- 3, (55)

n—1

= min % (X —%i)? (4.18)

S}

o N\2
n-1 1 7%(&;“)
= max In e
o =

Alors, la solution cherchée est celle minimisant la distance entre le vecteur de vitesse idéale
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X* et le vecteur de vitesse obtenu par X = Jo©.
Une fagon de trouver les vitesses est de poser le systéme,
X* = Jg®
et de le résoudre en calculant,
0 = Jgx (4.19)

ou, ng représente la pseudo-inverse du jacobien. Nous I’obtenons avec la méthode de Greville.
Cela correspond a chercher © par la méthode de moindre carré.

4.1.10 Conclusion

Tout en ayant constaté la faisabilité de la méthode par discrétisation, nous avons finalement
retenu la méthode classique de contrdle en vitesse en lui donnant une interprétation probabiliste.

Les résultats obtenus sont tres satisfaisants car le mouvement du bras est souple et I’inférence
est fait dans le temps prévu. Le temps de réponse est de moins de 10 milliemes de seconde. Le
bras ralentit lorsqu’il s’approche du but, quand le bras a assez de distance pour se déplacer a sa
vitesse maximale (toujours limitée par des raisons de sireté), il augmente sa vitesse.

Nous avons simulé le changement de la position but et nous avons constaté que le bras modifie
sa trajectoire pour aller vers le nouveau but. Ce changement de trajectoire est fait de facon souple.

4.2 Localisation d’objets avec la vision stéréoscopique

Nous avons besoin de localiser des objets pour pouvoir les saisir. Pour cela, nous allons uti-
liser le systeme de vision stéréoscopique.

Dans I’annexe B.2.2, nous montrons comment trouver la position d’un point dans I’espace a
partir de ses projections dans les caméras du systeme de vision en utilisant I’inférence probabi-
liste. Dans cette section, nous allons repérer la position d’un objet solide a partir de cette capacité
élémentaire. La méthode utilisée est aussi probabiliste. Elle reprend les principes du raisonne-
ment géométrique proposés par [Mek99] dans le cadre probabiliste. Elle s’appuie sur I’ utilisation
d’un modele géométrique spécifique des objets ou chaque objet est représenté par un ensemble
de points caractéristiques.
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4.2.1 Description du probléme

Le probléme consiste a trouver la position d’un objet au moyen de la description géométrique
de I’objet et des positions des points de référence fournis par la vision stéréoscopique (voir figure
4.3). La description géométrique d’un objet est faite en décrivant les coordonnées de chacun des
points de référence dans le repére propre a I’objet (voir section 3.2.2). Ces points sont directement
matérialisés sur I’objet. Dans un cadre plus orienté vision ces points seraient obtenus a partir de
pré-traitement de I’image.

Fi1G. 4.3 — Points de référence de la pince vus par la paire stéréoscopique.

Le point de référence P, avec i =0...n—1, dans le repére Obj de I’objet est représenté par
un vecteur de pose Z;.

Les coordonnées des points P;, fournis par la vision stéréoscopique (annexe B.2), sont ex-
primées dans le repére V'S du systéme de vision par des vecteurs de pose M;.

Dans le cadre de cette &tude, nous ne considérons pas le probléme de la mise en correspon-
dance des points, nous supposons que les points obtenus par le systeme de vision correspondent
un a un aux points de I’objet. En pratique, cela se fait en demandant a I’opérateur d’indiquer un
par un les points a localiser.

De la description précédente, les données du probleme sont les suivantes :
1. le repere Obj de I’objet.
2. la description géométrique de I’objet (les points caractéristiques Z;).
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3. le repére VS de la vision stéréoscopique.
4. les positions des points caractéristiques fournies par la vision stéréoscopique (les M;).

Le probléme est donc de trouver la position (PosOb j) d’un objet en fonction de sa description
géomeétrique (les Z;) et de I’information sur les positions des points de référence fournie par le
systeme de vision stéréoscopique (les M;).

Exemple
Les 5 points de référence sur la pince ont pour description :
Zi - (Zi-X,Zi-ya Zi.Z, T _)

aveci=0,1,2,3,4.

Les parameétres Z;.x, Z;.y et Z;.z représentent les coordonnées X, y et z du point B, sur le repére
de I’objet (Obj). Les paramétres correspondants a la rotation dans le vecteur de pose n’ont pas
besoin d’étre définis dans le cas de points : ils sont représentés par le symbole —.

Les vecteurs de pose obtenus par le systeme de vision sont :
Mi - (Mi.X, Mi-y7 Mi'zv T T _)

Les expressions M;.x, M;.y et M;.z représentent les coordonnées X, y et z, du point de référence
P, fournies par la vision stéréoscopique. En suivant nos hypotheses, ces points correspondent un
aun aux points de I’objet. C’est-a-dire que Z; sur I’objet correspond a M; sur le systeme de vision.

Pour placer le probléme dans le cadre probabiliste nous allons nous aider d’une structure
de donnée particuliere : le graphe cinématique. Car il a I’avantage de représenter facilement les
relations géométriques.

4.2.2 Graphe cinématique du probléme

Les données décrites dans le dernier paragraphe nous permettent de construire un graphe
orienté représentant le probleme de la localisation (figure 4.4). Ce graphe est appelé graphe
cinématique [Mek99]. Il a été décrit dans la section 2.3.1.

Le graphe cinématique est représenté par :
1. I’ensemble de sommets,

S = {VS, Obj, Py, ..., Ph_1}.
2. I’ensemble d’arcs,

A = {Mo, ceey Mnfl, F’OSObj7 Zo, R anl}-
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F1G. 4.4 — Graphe pour la localisation d’un objet.

Les sommets représentent les reperes géomeétriques :
— P, représente le repere propre a chaque point de référence sur I’objet, aveci=0...n—1,
— VS est le repére du systeme de vision stéréoscopique et,
— Obj est le repére de I’objet.
Les arcs représentent les transformations géométriques entre les repéres. 1ls sont représentés
avec des vecteurs de pose;
— Z; représente la position du point caractéristique P, dans le repere Obj de I’objet,
— M; représente la position du point caractéristique P, dans le repere VS de la vision stéréos-
copique et,
— PosOb j représente la position de I’objet Ob j dans le repére de la vision stéréoscopique VS.
Le probléme de la localisation stéréoscopique est résolu en trouvant cette position.

Dans la figure 4.4, on note la présence de plusieurs cycles représentant les contraintes glo-
bales du probleme de localisation. Chaque cycle indique une contrainte géométrique correspon-
dant a la fermeture d’une boucle cinématique. Ces contraintes expriment simplement que dans
un probléme géométrique la position d’un repére est unique.

Puisqu’il existe un grand nombre de cycles, il faut déterminer un ensemble minimal de cycles
permettant de couvrir complétement le graphe. Si les contraintes sont respectées sur cet ensemble
alors, elles seront respectées sur tous les cycles et par la méme toutes les contraintes seront
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respectées.

On sait que le nombre minimal de cycles permettant de couvrir complétement un graphe est

le nombre d’arcs a moins le nombre de sommets s plus 1 [GM90]. Dans ce cas :

— le nombre d’arcs est a = 2n+1 car il y a deux arcs pour chaque point caractéristique P, ;
I’arc M; sur le repére du systeme de vision et I’arc Z; sur le repére de I’objet plus I’arc
PosOb j entre le repére de I’objet et le repére du systéme de vision,

— le nombre de sommets s = n -+ 2 représente les n points de référence plus le repére de la
vision stéréoscopique et le repére de I’objet.

Le nombre minimal de cycles dans le graphe est,

Nombre de cycles = a—s+1
= 2n+1—-(n+2)+1
= n’

c’est-a-dire que pour le probléme de la localisation stéréoscopique, il y a un cycle pour chaque
point de référence.

Nous avons implanté une version modifiée de I’algorithme de Dijkstra [Dij59] pour trouver
les cycles de longueur minimale contenant le plus grand nombre de vecteurs de pose avec des
parameétres inconnus.

Nous pouvons maintenant utiliser notre méthodologie de description probabiliste du probléme.

4.2.3 Variables pour la localisation stéréoscopique

Les variables du probléme sont :
1. des variables composant les vecteurs de pose.

{Mo, vy M1, POSObj, Zy, ..., Zn_l},

elles sont labelisées par (F), (L) ou (X) selon qu’elles caractérisent des variables fixes,

libres ou inconnues du probléme :

— fixe ou (F) quand sa valeur est fixe. Dans ce cas il ne s’agit pas d’une variable probabi-
liste, elle n’apparaitra pas explicitement dans la modélisation.

— libre ou (L) quand sa valeur est définie au moyen d’une distribution de probabilité
représentant la précision du dispositif associé a cet élément,

— inconnue ou (X) quand nous voulons connaitre la valeur de cet élément du vecteur de
pose. Cette valeur peut étre estimée par une distribution de probabilité représentant un
a priori sur sa valeur.

2. des variables booléennes de fermeture correspondant chacune a une contrainte.

(K}
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Exemple

Pour le probléme de la localisation, nous pouvons construire I’état de connaissances suivant :
1. les variables composant les vecteurs de pose. Elles sont décrites dans le tableaux (4.1).

Le type de paramétre X et L dans la troisiéme colonne indique qu’il s’agit d’une variable
probabiliste. Le domaine de leurs valeurs est R.
Les variables libres sont les parameétres des arcs M;. Ainsi, les variables libres sont :
{Mo.X, Mp.y, Mo.Z, ..., Mp_1.X, Mp_1.y, Mp_1.2}
et les variables inconnues sont les paramétres de I’arc PosOb j. Alors, elles sont :
{PosOb j.x PosObj.y PosObj.z PosObj.rx PosObj.ry PosObj.r,}
2. les n variables booléennes de fermeture,
K}

Arcs Distribution de Type de
(X,Y,Z,rx, Iy, I7) parameétre
Mo Mo.x = Normale( i, x, Ovsx) L
Mo.y = Normale(pim,.y, Ovsy) L
Mo.z = Normale(tim, .z, Ovsz) L

Mnp_1 Mn_1.x = Normale(tm, ,.x, Ovsx)
Mn_1.y = Normale(Lim,_,.y, Ovsy)
Mn_1.z = Normale(um, , 2, Ovsz)
PosOb PosObj.x = Uniforme[as, b;]
PosObj.y = Uniforme[az, by]
PosObj.z = Uniforme[as, bs]
PosOb j.ry = Uniforme[as, by
PosObj.ry = Uniforme[as, bs]
PosObj.r; = Uniformelag, bg]
Zy (Zo.X,Zo.y,Zo.Z,—,—,—)

m
T

Rl
| ---
T

Zn—l (Zn—l-X,Zn—l% Zn—l'zv_a_’_)

TAB. 4.1 — Ensemble d’arcs du graphe pour la localisation.

Le cadre de connaissance établi par les variables permet de définir la distribution de probabi-
lité conjointe pour la localisation avec la vision stéréoscopique :

P(Mg...Mn_1 PosObj Ko...Kn_1). (4.20)
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Un choix de décomposition est maintenant nécessaire pour réduire la complexité de calcul en
exprimant notre connaissance sur le probléme.

4.2.4 Décomposition pour la localisation

Pour calculer explicitement cette distribution conjointe, nous faisons le choix de la décompo-
sition suivante :

n—-1
|‘L p(Ki| PosObj M;)

M()M —
|O< n-1
i=

PoSOb j KO---Kn—l) = p(Mo...Mn_1) p(PosObj)

avec :
p(PosObj) = p(PosObj.x) p(PosObj.y) p(PosObj.z) p(PosObj.rx) p(PosObj.ry) p(PosObj.ry)

car, nous avons établi I’hypothése de mutuelle indépendance entre les inconnues.

n-1
p(Mo...Mn_1) =[] p(Mi)
n iEL i
ot p(Mi) = p(M;i.x) p(Mi.y) p(M;.z) car les variables libres sont mutuellement indépendantes.

Dans cette décomposition nous faisons I’hypothese :
P(PosObj) = P(PosObj| Mg...Mp_1)

Cela veut dire que nous considérons que la position de I’objet est indépendante des mesures dés
lors qu’on ignore les contraintes de fermeture. Cette hypothese signifie simplement qu’on ne peut
interpréter des mesures qu’en présence de modeéle.

Par ailleurs, nous considérons que toutes les composantes de tous les vecteurs sont indépen-
dants entre elles.

4.2.5 Formes paramétrigues
Variables liées a la vision stéréoscopique

Dans le tableau (4.1), les vecteurs de pose nommés M; représentent la position des points de
référence dans le repére de la vision : VS. La valeur de chaque coordonnée X,y et z de chaque
point est connue avec une certaine précision autour de la valeur donnée par la mesure. Cette hy-
pothese justifie le choix d’une distribution normale centrée sur la valeur de la mesure.

Par exemple, la variable Mg.x est décrite par une distribution de probabilité normale avec :
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— moyenne [y, x qui est la valeur fournie par la vision stéréoscopique,
— écart-type gy sx associé a tous les composants x fournis par la vision stéréoscopique.

Variables du vecteur de pose PosOb

Ce vecteur contient les variables inconnues du probléme, comme indiqué dans le tableau (4.1) :

PosOb j.x, PosObj.y, PosObj.z, PosObj.rx, PosObj.ry, PosObj.r,

Un a priori uniforme est donné pour chacune des composantes. Cela indique que la seule
connaissance que nous pouvons donner au systéme est la plage de variation de chacunes de ces
variables. Cette plage peut se voir comme des contraintes locales. Par exemple, si I’objet est
repéré par la vision stéréoscopique, il doit étre forcément en face d’elle, c’est-a-dire que la com-
posante PosObj.z de la position de I’objet par rapport a la paire stéréoscopique ne peut pas étre
négative. Cela permet de réduire I’espace de recherche.

Contrainte de fermeture

Elles représentent les contraintes géométriques globales du probléme et correspondent aux
cycles dans le graphe cinématique (fig. 4.4). Ces cycles contiennent toujours le vecteur de pose
PosOb j contenant les inconnues.

La distribution p(K; | PosObj M;) est un dirac donnée par :

1 si |:Tp050bj*Tzi*T|\;il,

0 sinon, (4.22)

p(K; | PosObj My) = {

T est la transformation homogeéne liée a un arc du graphe cinématique. T 1, correspond &
un arc parcouru en sens inverse du sens indiqué dans le graphe cinématique (fig. 4.4),

| représente la matrice identité 4X4,

PosOb j contient les variables inconnues (éléments du vecteur de pose PosOb ),

— Mp...Mp_1 représente les variables libres.

Nous notons Cjoc_obj la description du probléme de la localisation d’un objet avec la vision
stéréoscopique que I’on vient d’établir.

4.2.6 Inférence probabiliste

Nous cherchons la position d’un objet a I’aide de la vision stéréoscopique. Grace a I’état de
connaissance définie par la décomposition précédente nous pouvons établir le probléme suivant :
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Quelle est la probabilité de la position de I’objet sachant que toutes les contraintes géomeé-
triques sont respectées ?

L’expression probabiliste correspondante est la suivante :

p(PosObj | [Ko = vrai] ... [Kn_1 = vrai] Cioc_obj)- (4.23)
En appliquant sur la décomposition (4.21) le théoréeme de Bayes :

p(PosObj | [Ko = vrai] ... [Kn_1 = Vrai] Coc_obj)

p(PosObj) [ ... | p(Mo...Mn_nr_’Ujp([Ki—vrainPosObj M) dvpsoodhy  (4.29)

Mo  Mnp1

Il est possible de réduire la complexité de I’expression précédente en utilisant les contraintes
de fermeture.

L’intégrale de I’expression (4.24) est nulle presque partout sauf pour une valeur bien parti-
culierede Mg ...Mp_1:{Mo...Mn_1}o. Cette valeur s’obtient en calculant la valeur de la position
des points de référence pour une valeur donnée de PosObj :

v, = TPosObj * Tz, (4.25)
L’équation (4.24) devient :
OJ
p(PosObj) P({Mg...My_1}0) = p(PosObj) Py,..m,_, ( f(PosObj)) (4.26)

ou Pv,..m, , représente les distributions de probabilités associées aux variables libres et f la
fonction décrite par I’expression (4.25).

4.2.7 Solution pour la localisation

La tache est maintenant de choisir une position qui soit une solution au probleme de la locali-
sation. Nous choisissons de prendre la position qui maximise p(PosObj | [Ko = vrai]...[Kn_1 =

vrai] Cjoc_obj)-

[Ko = vrali]
. n—-1
max PosObj| - = max p(PosObj f,(PosObj)) (4.27
Amax. p j Koy = vrai Amax p( ) iEL p(fi( i) (4.27)
Cloc_obj

Le processus de maximisation est décrit dans le paragraphe suivant.
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4.2.7.1 Maximisation

Etant donnée la dimension relativement importante de I’espace de recherche (6) et la non-
convexité de la fonction a optimiser (les fonctions f; ne sont pas convexes) nous avons choisi les
algorithmes génétiques pour chercher la solution. Ils sont bien adaptés pour ce type de probléme
[Ala94, DBFT99] et bien documentés [FB91, Ala94, Muh92, Gre88].

L algorithme génétique que nous utilisons est décrit dans I’annexe F, il est classé comme un
algorithme génétique continu car la représentation des individus de la population est faite avec
des nombres réels.

-10 -5 a 5 10 -10 5 [ S

a). Normale(0,1) b). Normale(0,1+t) avec t=2

FI1G. 4.5 — Distribution normale avec température.

Température

Les solutions des problémes de géomeétrie sont trés localisées dans un espace de recherche de
grande dimension. Cela veut dire que la fonction d’évaluation est souvent presque nulle pour une
valeur particuliére de PosObj. Pour améliorer la recherche et réduire le temps de calcul, nous
avons été amenés a relaxer la fonction a optimiser en introduisant un concept de température.

Le concept de température consiste a élargir de facon artificielle I’espace ou la fonction prend
des valeurs significativement grande. Nous le faisons en augmentant I’ écart-type des distributions
de probabilité des variables libres du probléeme comme dans la figure 4.5 :

— lafigure a représente une distribution Normale(0,1),

— la figure b représente une distribution Normale(0,1+t) avec t = 2. Alors, la température

change la plage de valeurs pour lesquelles la probabilité est > €.
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C’est-a-dire que la température agrandit I’espace ou I’on trouve des valeurs assez grande de
la fonction a optimiser. Au début de la recherche, I’écart-type des distributions de probabilité est
augmenté artificiellement de fagon a ce que I’on ait des valeurs > & pour tous les individus de la
population. Au fur et & mesure de I’amélioration de la population par I’algorithme génétique, la
température est réduite a zéro pour arriver a la bonne solution.

4.2.7.2 Exemple pour la localisation

L’exemple montre le processus de la localisation stéréoscopique. Il consiste a trouver la po-
sition de la pince du bras robot en utilisant les images sur les caméras de la paire stéréoscopique.

Le modéle de la pince est décrit dans section 3.2.2.

vue de la caméra gauche vue de la caméra droite

TAB. 4.2 — Pince vue par la vision stéréoscopique.

Les images a partir desquelles la paire stéréoscopique fournit I’information sur la pince sont
montrées dans la figure 4.2.

Le processus de calcul de la position d’un point avec la vision stéréoscopique (décrit en B.2)
fournit les données montrées dans le tableau (4.3).

Le modéle de I’objet, I’information fournie par la vision stéréoscopique (tableau 4.3) et

les formes paramétriques associées aux variables nous permettent de construire le tableau (4.4)
contenant toutes les données nécessaires pour faire I’inférence probabiliste.
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point Z
X | y |z
65.7830 | -65.0795 | 1240.68
37.7585 | -65.2347 | 1235.05
7.0833 | -63.6357 | 1227.78
69.5588 | -38.0685 | 1228.14
42.1906 | -37.4924 | 1222.33

A WD O

TAB. 4.3 — Coordonnées des points sur la pince fournies par la vision stéréoscopique.

Arcs Distribution de (X,y,z,rx,ry,r7) Type de
paramétre

Mo Mp.x = Normale
Mo.y = Normale

65.7830, 0.02)

)

Mo.z = Normale( 1240.6800, 0.03)
)

)

—65.0795, 0.02

(
(
(
M; Mi.x = Normale( 37.7585, 0.02
Mi.y = Normale( —65.2347, 0.02
Mi.z = Normale( 1235.0500, 0.03)
M, Mz.x = Normale( 7.0833, 0.02)
M.y = Normale( —63.6357, 0.02)

(

(

(

(

(

(

M.z = Normale( 1227.7800, 0.03)
M3 Msz.x = Normale( 69.5588, 0.02)
Ms.y = Normale( —38.0685, 0.02)
Ms.z = Normale( 1228.1400, 0.03)
My Mg.x = Normale( 42.1906, 0.02)
Ms.y = Normale( —37.4924, 0.02)
Mj.z = Normale( 1222.3300, 0.03)
PosObj | PosObj.x = Uniforme[ —900.00, 900.00]
PosObj.y = Uniforme[ —900.00, 900.00]
PosObj.z = Uniforme| 0.00, 2000.00]

TMTMX XXX X XIrrrHrrrrrrrrr|lrrer|lrrrer

PosObj.ry = Uniforme[—r, ]

PosObj.ry = Uniforme[—rr, 1]

PosObj.r, = Uniforme[—rm, 1
Z (63.50, —28.00, 10.00, —, —, —) (F,F,F)
Z; (63.50, 0.50, 9.50, —, —, —) (F,F,F)
Z; (63.50, 32.00, 10.00, —, —, —) (F,F,F)
Z3 (63.50, —28.00, 40.00, —, —, —) (F,F,F)
Zy (63.50, 0.00, 40.00, —, —, —) (F,F,F)

TAB. 4.4 — Ensemble d’arcs du graphe probabiliste pour la localisation.
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PosObj
x|yl z | n |y [ 6
\ 25 \ -46 \ 1295 \ -1.5541 \ 1.3924 \ 0.7561 \

TAB. 4.5 — Position de la pince trouvée par la localisation stéréoscopique.

En utilisant la méthode d’inférence décrite, nous arrivons a trouver la solution montrée dans
le tableau (4.5). Elle représente les coordonnées du vecteur de pose PosObj qui est la relation
géomeétrique entre I’objet et la vision stéréoscopique.

4.2.8 Conclusion

Nous avons utilisé I’approche probabiliste pour résoudre le probléme d’inversion géométrique
consistant a calculer la position d’un objet par le systéme de vision stéréoscopique a partir d’un
ensemble de points le caractérisant. L’intérét majeur de I’approche est la prise en compte des
incertitudes liées a la précision des caméras du systéme.

Nous avons abordé le probleme lié a la résolution d’intégrales toujours impliqués dans le
modele bayesien et nous avons montré qu’a partir de nos a priori le probléme peut étre contourné
en utilisant les contraintes de fermeture.

La solution choisie est celle maximisant la distribution de probabilités définie par la question
en utilisant un algorithme génétique. Pour accélérer la recherche de la solution, nous avons relaxé
la fonction a optimiser en agrandissant les écart-types des variables libres pour les premiers pas
de la maximisation et en les réduisant au fur et @ mesure de la recherche.

Cette méthode de localisation fournit la position de I’objet dans le repére du systéme de vision
stéréoscopique. Cette position doit étre fournie au bras dans son repére afin qu’il le saisisse. Dans
I’annexe B.3, nous calculons la transformation permettant de passer d’un de ces repéres a I’autre.

4.3 Modéle de saisie

Dans la section précédente, nous avons appris a calculer la position d’un objet dans I’espace
cartésien (c.-a-d., le repére lié au systéme de vision stéréoscopique). Dans I’annexe B.3, nous
avons montré comment passer de cette position de I’objet dans le repere du systeme stéréosco-
pique a sa position dans le repere du bras. En effet, nous avons choisi de faire I’ensemble des
manipulations en utilisant le repere lié au bras. Nous devons donc maintenant déterminer la po-
sition de saisie de I’objet (c.-a-d., la position a laquelle la pince doit se positionner pour saisir
I’objet) a partir de la position de I’objet. C’est un probléme complexe, car pour un objet parti-
culier, il existe de nombreuses positions de prises possibles. Nous allons modéliser ces positions
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par une distribution de probabilité.

Nous allons utiliser un mélange (ou mixture) de distributions normales univariées pour repré-
senter I’ensemble des positions de prises. Les fondements mathématiques des mélanges de dis-
tributions se trouvent dans [RdTG98]. Nous présentons dans I’annexe A.3 les principes de base
pour les utiliser. Dans ce paragraphe nous nous limiterons a leur application.

Nous allons nous intéresser plus particulierement aux prises que I’on peut décrire dans un
plan.

La position de prise que nous obtenons est déterminée a partir de la position de I’objet : ce
qui veut dire que la position de prise est déterminée dans le repere lié a I’objet a saisir. Pour finir,
nous expliqguons comment nous calculons la position de prise dans le repére lié au bras.

4.3.1 Description de la prise

Pour un objet quelconque, nous pouvons définir des plans de prise dans le repére de I’objet.
Pour chaque plan, il sera possible d’avoir plusieurs positions de prise. Sans perte de généralité,
nous limiterons nos explications a un seul plan de prise.

La figure 4.6a représente un objet de forme irréguliere sur lequel on définit un plan de prise.
Ce plan, placé au centre de I’objet, (figure 4.6b) est bien adapté a la saisie par une pince a mors
paralléle.

Une position de prise (figure 4.7) sur ce plan est définie au moyen d’un vecteur de pose,
pprise = (x, y, 6)"

Ce vecteur représente la position de la pince dans le plan. Ce plan est lui méme référencé a
partir du repére de I’objet :
1. les coordonnées x et y de la position de la pince dans le plan de prise,

2. I’orientation 6 de la pince dans le plan de prise. Elle indique la rotation autour de I’axe z
perpendiculaire au plan de prise.

La figure 4.6d représente le plan avec les deux positions de prise indiquées par des vecteurs
de pose.

4.3.2 Description de I’état de connaissance

Nous exprimons la diversité des positions de prises sur le plan en utilisant un mélange de dis-
tributions de probabilités normales. L’ idée est de définir un ensemble discret de lieux de prises
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a). Objet b). Un plan de prise sur I’objet

Qp1 Qp2

c). Possibilités de prises de I’objet d). Plan avec prises

F1G. 4.6 — Objet avec plan de prise et prises.
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repere X
du plan

FIG. 4.7 — Plan de prise avec les parametres de la pose de prise

appelés D et de définir, pour chacun de ces lieux, une distribution de probabilité sur les pa-
rametres de prise.

Nous utilisons des distributions de probabilités normales univariées car elles facilitent I’ap-
prentissage et I’inférence (voir annexe A.3). Le mélange de distributions de probabilités normales
représentant les positions de prises peut s’écrire comme une distribution conjointe :

p(pprise D) = p(xy 6 D)

ou:

— X est une variable probabiliste a valeur dans R représentant I’abscisse de la position de
prise dans le repéere du plan de prise,

— y est une variable probabiliste a valeur dans R représentant I’ordonnée de la position de
prise dans le repére du plan de prise,

— 6 est une variable probabiliste & valeur dans [0, 271 représentant I’orientation de la pince
dans le plan de prise,

— D est un variable discréte [1,2,...,m] représentant I’ensemble des lieux de prise.

Un mélange de distributions de probabilités normales univariées est défini par la décomposi-
tion suivante :

p(xy®D) = p(D) p(x|D) p(y|D) p(6|D) (4.28)
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p(D) - représente la distribution de probabilités sur les lieux de prises.

— p(x|D) - est la distribution de probabilités normale sur x sachant le lieu de prise.
p(y|D) - est la distribution de probabilités normale sur y sachant le lieu de prise.

p(0|D) - est la distribution de probabilités normale sur 8 sachant le lieu de prise.

Pour instantier les formes paramétriques de chaque facteur de la décomposition, nous uti-
lisons I’algorithme EM [DLR77, Rw84, MK97] modifiée par [RATG98]. L’apprentissage est
réalisé a partir d’un ensemble de prises valides donné par I’ utilisateur.

L’apprentissage des parameétres implique de :

1. définir le nombre m de composantes du mélange,

2. fournir un ensemble de prises valides et d’utiliser I’algorithme EM (décrit dans I’annexe
A.3.4) pour calculer les parametres.

L’ensemble de prises utilisées pour I’apprentissage ainsi que les hypothéses faites pour cons-
truire la distribution représentent une connaissance indiquée par Cprise. Pour rester cohérent avec
notre formalisme, nous I’ajoutons dans I’expression de la distribution de probabilités conjointe.

p(pprise D Cprise) =p(xy 6D Cprise)-

Dans le paragraphe suivant, nous montrons comment choisir une position de prise en utilisant
ce mélange.

4.3.3 Inférence d’une prise

Le choix d’une position de prise peut se faire de diverses fagons. Par exemple, nous pouvons
chercher la solution maximisant la probabilité ou choisir une solution par des tirages aléatoires.

Nous avons choisi cette deuxieme option car elle est tres facile & mettre en oeuvre par la
méthode de Gibbs.
Un nombre dg est tiré selon la distribution :

p(D | Cprise)

Ensuite, nous utilisons I’algorithme décrit en annexe D pour faire les tirages selon chacunes
des autres distributions :

p(x | D =do Cprise)
p(y | D =do Cprise)
p(6 | D =do Cprise)

Nous obtenons finalement la position de prise pprise = (X,Y, 8) sur le repére de I’objet.

79



La position de prise doit étre fournie au bras pour qu’il puisse prendre I’objet, pour cela, il
faut connaitre la position de I’objet sur le repere du bras et faire la transformation suivante :

PosPrise = PosObjx pprise (4.29)

cette transformation détermine la position de prise de I’objet PosPrise dans le repére du bras a
partir de la position de I’objet PosOb j dans le repéere du bras et de la position de prise de I’objet
pprise dans le repére de I’objet.

La décomposition correspondante s’écrit :

p(PosPrise PosObj) = p(PosObj) p(PosPrise | PosObj) (4.30)

AN

ou,
— p(PosObj) - représente la distribution de probabilités sur les positions possibles de I’objet
dans I’environnement. Cette distribution est uniforme.
— p(PosPrise | PosObj) représente la distribution de probabilités sur les positions possibles
de prise de I’objet a partir de la position de I’objet. Cette distribution est un dirac sur la
position de prise PosPrise définie dans I’expression (4.29).

La question probabiliste est directe (c.-a-d., sans inférence) : p(PosPrise | PosObj)

4.3.4 Conclusion

L’utilisation d’un mélange de distributions normales univariées est une méthode simple pour
représenter un ensemble de prises sur un plan. Elle peut étre facilement étendue a plusieurs plans
en rajoutant une autre variable aléatoire pour sélectionner le plan de prise. De plus les méthodes
développés pour ce type de modélisation permettent un apprentissage et une sélection simple a
mettre en oeuvre.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord défini un processus pour amener le bras d’un point
de départ a un point d’arrivée. La commande est faite en vitesse. C’est-a-dire que I’on détermine,
tous les dix milliemes de seconde, les vitesses des six articulations du bras pour qu’il se déplace.
Ce programme sera utilisée, comme nous le verrons dans le chapitre suivant, dans des taches
complexes impliquant le mouvement du bras.

Nous avons aussi proposé une méthode probabiliste pour localiser un objet. Cela pose le
probléme d’inversion géométrique consistant a calculer la position d’un objet par le systéme
de vision stéréoscopique a partir d’un ensemble de points le caractérisant. La programmation
probabiliste propose une solution naturelle & ce probléme de part sa capacité de fusionner des
formes paramétriques et de les inverser lors de I’inférence. La décomposition correspondante a
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ce probléme (voir egn. 4.21) est intéressante dans la mesure ou elle permet d’exprimer d’une part
nos a priori sur la position de I’objet et sur la localisation des points M; dans I’espace cartésien.
Elle permet aussi, d’autre part, d’exprimer le produit des distributions décrivant les contraintes de
fermeture connaissant la position de I’objet et de la position du point M; dans I’espace cartésien.
Ce produit peut &tre vu comme une maniére de fusionner les différentes informations provenant
des points M;.

Ensuite, I’approche probabiliste de la fusion d’informations présente I’avantage de pouvoir
répondre a n’importe quel type de question sur ce modéle. Nous ne sommes pas contraints par un
modele direct ne permettant de répondre qu’a certaines questions. Dans la décomposition, toutes
les variables jouent mathématiquement le méme role et les notions méme de modele direct et
inverse n’ont plus vraiment de sens.

En pratique, c’est typiquement ce que I’on fait pour résoudre ce probleme de localisation.
Lors de la décomposition, a partir de la donnée de la position de I’objet et d’un point M;, on
spécifie la contrainte de fermeture correspondante ainsi que sa vraisemblance. Ensuite, lors de
I’inférence, on cherche la “meilleure” position de I’objet a partir de I’ensemble des contraintes
de fermeture.

Un autre intérét majeur de I’approche est la prise en compte des incertitudes liées a la
précision des caméras du systeme.

D’autre part, le probléme de localisation d’un objet a une solution unique qui se trouve
généralement dans une petite zone d’un espace de grande dimension. Par conséquent, la re-
cherche de cette solution est réalisée en utilisant un algorithme génétique couplé avec des con-
cepts de température.

Dans la derniére partie de ce chapitre, nous nous sommes servis de cette méthode pour
déterminer la position de prise d’un objet a partir de la position de I’objet, c’est-a-dire la po-
sition a laquelle doit se trouver la pince pour saisir un objet. Ce programme utilise une forme
paramétrique originale : la mixture de distributions normales univariées. Les intéréts de cette
forme paramétrique sont qu’elle est facile a construire et a utiliser, et qu’elle a un grand pouvoir
d’expression. En plus, elle s’intégre de facon naturelle dans un programme probabiliste.

Enfin, ce programme a permis de mettre en évidence la capacité de réutiliser le résultat d’une

question dans un autre programme probabiliste, puisqu’on calcule la position de prise de I’objet
en utilisant le résultat du programme de calcul de la position de I’objet.
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Chapitre 5

Programmation bayesienne de robots

Dans ce chapitre, nous analysons comment la tache de “pick and place” peut étre décomposée
sous forme d’opérations élémentaires. A partir de 13, nous étudions le programme probabiliste
permettant le séquencement de ces opérations.

Nous détaillons les programmes probabilistes permettant au programme de description du
“pick and place” de s’interfacer avec les programmes probabilistes interagissant directement
avec le robot.

Dans la section 5.3.1, nous présentons I’architecture de contrble permettant I’intégration et
la coordination de I’ensemble des programmes. Cette tache met en jeu le bras manipulateur, le
systéme de vision et le robot cartésien. Le bras est commandé par inférence. Tous les centiéme
de seconde, I’information fournie par les divers capteurs et I’état actuel du systéme sont pris en
compte pour inférer une distribution de probabilité sur les vitesses des articulations et la com-
mande de la pince. Cette inférence met en jeu quelques centaines de variables et des intégrales
imbriquées sur les variables intermédiaires.

Etant donnée la complexité de I”inférence, nous devons faire des choix sur I’estimation des
intégrales. Nous décrivons ces choix et nous analysons nos résultats.

5.1 Gestion d’activités

Nous allons décrire une opération combinée de saisie et de dépose d’un objet (“pick and pla-
ce”). Cette opération nécessite I’enchainement de plusieurs taches ou activités élémentaires qui
seront effectuées par le bras. Ces taches seront réalisées en fonction des capteurs et des derniéres
activités réalisées. La méthode utilisée est probabiliste. Elle est dite “inverse” car nous allons
nous appuyer sur notre formalisme pour spécifier les lectures capteur auxquelles il faut s’at-
tendre lorsqu’on réalise une activité donnée. Ce mode de spécification est relativement peu usité
en robotique. En effet, on a plut6t tendance a spécifier I’inverse : a savoir ce qu’il faut faire étant
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données les lectures capteur. La capacité de I’inférence probabiliste d’inverser des problémes
complexes rend possible ce mode de spécification original. La méthode de programmation in-
verse a été proposée par [Leb99]. Nous I’avons étendue a notre systéme pour en démontrer la
généralité.

Nous allons le détailler suivant la méthodologie que nous avons adoptée depuis le début de
ce document.

5.1.1 Description du probléme

Nous rappelons la tache de “pick and place” décrite dans la section 3.3. Elle consiste a saisir
un objet avec le bras manipulateur et a le déposer a une position précise dans I’environnement :
typiquement sur une table dont la position est connue.

Pour cela, le bras manipulateur enchaine plusieurs opérations élémentaires. Initialement, le
bras est immobile en attendant de I’information sur la position de I’objet a saisir. Quand il connait
la position de cet objet, il s’en approche pour le saisir. Ensuite, il ralentit pour positionner la pince.
Puis, il s’arréte pour saisir I’objet en fermant la pince. 1l se dirige vers la position ou il faut poser
I’objet. 1l ralentit pour positionner la pince, puis s’arréte pour poser I’objet en ouvrant sa pince.
Finalement, il vient se replacer dans une position d’attente.

Le probléme se décompose en plusieurs activités élémentaires, plusieurs positions géométri-
ques de référence et plusieurs capteurs d’état qui déterminent si le bras se trouve ou non a une
de ces positions de référence.

5.1.1.1 Positions géométrique de référence

Dans cette section, nous présentons les 7 positions de référence. Ces positions sont définies
dans I’espace de travail du bras.

L’action de prendre un objet nécessite la définition de trois positions dans I’espace de travail
du bras :

1. Laposition de prise appelée PosPrise détermine ou prendre I’objet. Un mouvement proche
de cette position doit étre contraint.

2. La position d’approche appelée PosApp se déduit de la position de prise. Elle permet au
bras d’approcher I’objet librement sans prendre en compte les contraintes géométriques de
la prise.

3. La position de distance avec I’objet appelée PosElop détermine I’endroit auquel le bras
doit aller apres avoir pris I’objet. Cette position peut étre similaire ou égale a la position
d’approche.

En utilisant les positions précédentes, nous décrivons la prise de I’objet ainsi : quand la po-
sition de I’objet est connue, le bras va a la position d’approche, ensuite il va doucement a la
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position de prise. Quand il y est, il prend I’objet. Autrement dit, le bras s’arréte et ferme la pince.
Aprés avoir saisi I’objet, le bras s’éloigne doucement, car il est proche de la table ou I’objet était
posé. Pour bien gérer I’activité apres la prise, il va a la position de distance avec I’objet.

Quand vient le moment de déposer I’objet, les activités sont semblables, ainsi il faut définir
trois nouvelles positions :

1.

la position d’approche avec I’objet appelée PosAppp est une position sdre et proche de la
position ou le bras doit déposer I’objet,

la position de pose appelée PosPos représente I’endroit ou le bras doit déposer I’objet ; le
mouvement proche de cette position doit étre contraint,

la position de distance appelée PosElo est la position a laquelle le bras doit se diriger aprés
avoir déposé I’objet, elle est en général une position libre de contraintes a partir de laquelle
il peut de nouveau partir librement.

Nous définissons une septiéeme position : position base. Elle représente I’endroit ou le bras
attend I’information qui va démarrer la prise ou la pose de I’objet.

5.1.1.2 Comportement

Le probléme de “pick and place” nécessite plusieurs activités élémentaires. Nous les décri-
vons de fagon intuitive en utilisant la figure 5.1, ainsi :

1.

S i

si la position de I’objet n’est pas connue, le bras va a la base ; il y reste tant que I’informa-
tion sur la position de I’objet n’est pas connue.

dés que la position de I’objet est connue, le bras bouge vers la position d’approche.
en arrivant a la position d’approche, le bras ralentit et bouge vers la position de prise.
en arrivant a la position de prise, le bras s’arréte et ferme la pince pour saisir I’objet.
apres avoir saisi I’objet, il se dirige vers la position de distance avec I’objet.

une fois a la position de distance avec I’objet, si la position de pose est connue, il se dirige
vers la position d’approche avec I’objet ; sinon, il reste a la base.

quand le bras arrive a la position d’approche avec I’objet, il se dirige vers la position de
pose.

. quand il est a la position de pose, il s’arréte et ouvre la pince pour déposer I’objet.
. apres avoir déposé I’objet, il s’éloigne en se dirigeant vers la position de distance.
10.

en arrivant a la position de distance, il peut aller saisir un autre objet, s’il y a déja I’infor-
mation sur la position du nouvel objet, sinon il doit aller a la base pour attendre.
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FIG. 5.1 — Comportement du bras

5.1.1.3 Capteurs d’état pour les positions géométriques

-----

le bras se trouve a une position de référence. Nous avons donc besoin d’un ensemble de capteurs
d’états pour savoir si le bras se trouve a une position physique de référence donnée. Chaque
variable d’état est booléenne et représente le fait que le bras se trouve ou non au voisinage d’une

position de référence.
1. Spase €St vraie quand le bras est a la position base.
Sapp est vraie quand le bras est a la position d’approche.

Selop est vraie quand le bras est a la position de distance avec I’objet.

Sdep st vraie quand le bras est a la position de pose.
Selo €st vraie a la position de distance.

N o g bk w

De plus nous avons besoin de 4 variables d’état supplémentaires pour avoir des informations

sur I’objet ou I’état de la pince :
1. Sposobjet st vraie quand la position de I”objet est connue.
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Sprise €St vraie si le bras est a la position de prise. C’est-a-dire que le bras peut saisir I objet.

Sappp €st vraie quand le bras se trouve a la position d’approche avec I’objet.




2.
3.
4.

Spostable €St Vraie quant la position de pose est connue.
Spince Vraie si la pince est fermée, fausse si la pince est ouverte.
Sobjprise Vraie si le bras porte I’objet, sinon fausse.

5.1.1.4 Activités éléementaires

Pour finir, nous définissons I’ensemble d’activités élémentaires nécessaires a la conduite du
“pick and place” :

1.

o b~

10.

Attente. C’est I’activité du bras quand il est a la position base ou quand I’information
fournie par les divers capteurs n’est pas suffisante pour prendre une décision. Sa fonction
est d’arréter le bras,

A la base, le bras va vers la position base,

Approche, le bras va vers la position d’approche,

Aller saisir, le bras se dirige a la position de prise,

Saisir, le bras est a la position de prise et il est en train de fermer sa pince pour prendre
I’objet. Durant cette activité, les articulations du bras ne bougent pas. Etant donné que la

pince ne sera fermée que pour prendre I’objet, cette activité est équivalent a fermer la pince
(fermer),

. S’écarter avec I’objet, le bras porte I’objet et il se dirige vers la position de distance avec

I’objet,
Approche avec I’objet le bras transporte I’objet vers la position d’approche avec I’objet,
Aller déposer, le bras porte I’objet vers la position de pose,

. Ouvrir, le bras ouvre sa pince pour déposer I’objet cependant, il peut arriver que la pince

soit fermée sans avoir I’objet. 1 faut alors I’ouvrir avant d’aller prendre 1’objet.

S’écarter, le bras bouge vers la position de distance, cette activité doit étre accomplie apres
avoir placé I’objet.

De cette description du “pick and place”, nous avons un ensemble d’activités et de capteurs
que nous utilisons dans les paragraphes suivants pour aborder la gestion d’activités de fagcon
probabiliste.

5.1.2 Variables

Les variables pertinentes du probléme sont décrites ainsi :

— Aest une variable discréte, elle indique I’action élémentaire actuelle. Elle peut prendre une

valeur parmi les dix suivantes :

Attente, A la base, Approche, Aller saisir, Fermer, S’écarter avec |I’ob jet,
Approche avec I'ob jet, Aller déposer, Ouvrir, S'écarter
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— A_; est une variable discréte, elle représente I’action au temps —i. Elle permet de suivre
I’historique des événements. Elle a le méme domaine de valeur que la variable A.

— §j est la variable booléenne associée a un capteur d’état j.

base, app, prise, elop, appp,
dep, elo, posobjet, postable, pince, objprise

Avec ces variables nous pouvons définir I’expression :

p(A A1 ... A5t ... SK) (5.1)

représentant la distribution de probabilité conjointe ou n est le nombre d’événements dans le
passé qui sont pris en compte pour faire I’inférence probabiliste et K le nombre de capteurs
d’état.

5.1.3 Deécomposition

Pour exprimer la dépendance entre I’activité présente et les activités passées nous avons
choisi la décomposition suivante :

n K
P(AA_1...A_nS1...5«) = p(A) |'l p(A-ilA) ]1 P(Sj[A) (5.2)
i= |=

Les actions du bras dans le passé sont représentées par les variables,

Afl A_n

ou n est le nombre d’activités qui ont été déja faites par le bras et qui sont prises en compte pour
faire I’inférence probabiliste. Autrement dit, la mémoire a court terme du bras est représentée
par cet ensemble de variables.

Pour définir la décomposition, nous avons fait I’hypothese que, sachant I’activité actuelle, les

valeurs lues sur les capteurs d’état sont indépendantes des actions du passé et ne dépendent que
de I’action actuelle.

A partir de la décomposition (expression 5.2), nous allons construire les formes paramétri-
ques associées a ses facteurs.
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5.1.4 Formes paramétriques

D’apreés les programmes bayesiens décrits précédemment, nous définissons les formes pa-
ramétriques associées a chacun des facteurs de la décomposition. La différence, cette fois, est le
type de distributions utilisées. Nous allons en effet utiliser des distributions explicitement décrites
par un tableau de probabilité.

- p(A) = Uniforme. indique le fait qu’il n’y a pas d’a priori sur la valeur de I’activité
actuelle,

— p(A_j|A). La probabilité de I’activité A_; au temps —i sachant I’activité actuelle A est
représentée dans le tableau (5.1). Nous détaillons la construction de cette forme paramétri-
que dans la section suivante.

— p(Sj|A) représente la probabilité du capteur d’état j sachant I’activité actuelle A. Ces dis-
tributions de probabilité sont décrites dans les tableaux (5.2), (5.3), (5.4) et (5.5). Nous
détaillons la construction des tableaux dans la section 5.1.4.2.

Nous allons maintenant commenter certaines valeurs des distributions p(A_1|A) et p(Sj|A).

5.1.4.1 Construction de p(A_1]|A)

La construction du tableau (5.1) a été faite pour respecter le comportement décrit dans la
figure 5.1 et en suivant les principes suivants :

1. une transition interdite implique une probabilité nulle,

2. une transition possible implique une valeur de probabilité € (modulable) établie en fonction
du comportement attendu et des résultats expérimentaux,

3. la stabilité. Elle modélise le fait que I’activité a I’instant précédent est identique a I’activité
actuelle,

4. Le tableau est normalisé par colonne.

Exemple : la distribution de probabilité p(A_1 | [A = Approche]) est décrite dans la troisieme
colonne du tableau (5.1). Nous I’interprétons ainsi :

1. Les activités interdites sont :

— p([A_1 = Aller saisir] | [A = Approche]) = 0 - car I’activité actuelle est I’approche,
cela implique que le bras n’est pas encore passé par la position d’approche : position
garantissant la direction de mouvement du bras pour arriver a la position de prise,

— p([A_1 = Saisir] | [A = Approche]) = 0 - pour les mémes raisons,

— p([A_1 = S'écarter] | [A = Approche]) = 0 - pour les mémes raisons,

— p([A_1 = Approche avec I'objet] | [A = Approche]) = 0 - pour les mémes raisons,
— p([A_1 = Aller déposer] | [A = Approche]) = 0 - pour les mémes raisons,

— p([A_1 = Ouvrir] | [A= Approche]) = 0 - pour les mémes raisons.
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Activité

Activité Actuelle A

Passée Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
A_q base saisir | (Fermer) | +I’objet | +I’objet | déposer
Attente 0.80 | 0.15 0.10 | 0.01 0.01 0.01 0.10 0.01 0.01 0.00
A la base 0.06 | 0.75 0.10 | 0.01 0.01 0.01 0.10 0.01 0.01 0.00
Approche 0.01 ] 0.01 0.79 | 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Aller saisir 0.01 ] 0.01 0.00 | 0.94 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Saisir (Fermer) 0.02 | 0.01 0.00 | 0.00 0.94 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00
S’écarter+ 0.03 | 0.01 0.00 | 0.00 0.00 0.88 0.10 0.00 0.00 0.00
App-+objet 0.01 ] 0.01 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.70 0.05 0.00 0.00
Aller déposer 0.01 ] 0.01 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.93 0.04 0.00
Ouvrir 0.02 | 0.01 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.94 0.06
S’écarter 0.03 | 0.03 0.01| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.94

TAB. 5.1 — Distribution pour I’activité dans le temps —1 en sachant I’activité actuelle : p(A_1|A).
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2. Les activités possibles avant I’activité Approche sont Attente, Aller a la base et S’écarter.
Les deux premiéres sont les activités a faire en cas de probléme. Cela est indiqué par :

p([A_1 = Attente] | [A = Approche]) = 0.1
p([A_1 =Aller a la base| | [A = Approche]) = 0.1
p([A_1 = S'écarter] | [A = Approche]) = 0.01

indiquant la plausibilité de la transition de I’activité attente vers I’activité approche. L’ac-
tivité S’écarter peut avoir lieu avant I’activité Approche car cela implique que le bras vient
de laisser un objet quand il a déja la position d’un autre. En conséquence il doit s’approcher
pour le prendre. La valeur 0.01 indique cette possibilité.

3. La stabilité implique le fait de rester dans la méme tache, cela est indiqué par :

p([A_1 = Approche] | [A = Approche]) = 0.79.
4. Etant donné qu’il s’agit de probabilités :

g p(A_1 | [A=Approche]) = 1.

5.1.4.2 Construction de p(Sj|A)

La construction des formes paramétriques correspondantes aux capteurs d’état dépend de
I’activité. Nous allons étudier leurs distributions sachant I’activité actuelle.

Les tableaux (5.2), (5.3), (5.4) et (5.5) représentent les distributions de probabilités des cap-
teurs d’état en sachant I’activité actuelle.

Pour construire les distributions de probabilité des capteurs d’état, nous avons considéré que
les transitions des activités du bras ont en général lieu dans les positions physiques préalablement
décrites. A savoir, les positions de base, d’approche, de prise, de distance avec I’objet, d’approche
avec I’objet, de pose et de distance. Les principes de construction sont les suivants :

1. si le capteur abstrait est impliqué dans la transition vers I’activité actuelle, la valeur de
probabilité vraie est importante,

2. si le capteur n’est pas impliqué dans la transition, on considére que sa valeur la plus pro-
bable est fausse,

3. pour le cas des activités alternatives comme : aller & la base et attente on n’a pas d’a priori
alors, on assigne la méme probabilité pour les deux valeurs de la variable (distribution
uniforme),
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Activité actuelle A

Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Shase base saisir | (Fermer) | +I’objet | +I’objet | déposer
faux 02| 09 0.4 0.9 0.9 0.9 0.4 0.9 0.9 0.9
vrai 08| 0.1 0.6 0.1 0.1 0.1 0.6 0.1 0.1 0.1
a). Capteur de la position base, p(enbase | A).
Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Sapp base saisir | (Fermer) | +I’objet I’objet | déposer
faux 05| 05 0.9 0.2 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
vrai 05| 05 0.1 0.8 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
b). Capteur de la position d’approche, p(enapproche | A).
Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Sprise base saisir | (Fermer) | +I’objet | +I’objet | déposer
faux 05| 05 0.9 | 0.999 0.001 0.4 0.9 0.9 0.9 0.9
vrai 05| 05 0.1 | 0.001 0.999 0.6 0.1 0.1 0.1 0.1

c). Capteur de la position de prise, p(enprise | A).

TAB. 5.2 — Formes paramétriques pour les capteurs de : position de base, position d’approche et position de prise
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Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Selop base saisir | (Fermer) | +I’objet | +I’objet | déposer
faux 05| 05 0.9 0.9 0.9 0.99 0.1 0.9 0.9 0.9
vrai 05| 05 0.1 0.1 0.1 0.01 0.9 0.1 0.1 0.1
a). Capteur pour position de distance avec I’objet, p(endistplus | A).
Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Sappp base saisir | (Fermer) | +I’objet | +I’objet | déposer
faux 05| 05 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.01 0.9 0.9
vrai 05| 05 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.99 0.1 0.1
b). Capteur pour la position d’approche avec I’objet, p(enapprocheplus | A).
Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Sdep base saisir | (Fermer) | +I’objet I’objet | déposer
faux 05| 05 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 09| 0.001 0.4
vrai 05| 05 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 | 0.999 0.6

c). Capteur pour la position de pose, p(enpose | A).

TAB. 5.3 — Formes paramétriques pour les capteurs de : positions de distance avec I’objet, position d’approche avec I’objet et
position de pose de I’objet



Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Sdo base saisir | (Fermer) | +lI’objet | +I’objet | déposer
faux 05| 05 0.4 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.999
vrai 05| 05 0.6 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.001
a). Capteur de la position de distance, p(endistance | A).
Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Sposobjet base saisir | (Fermer) | +I’objet | +l’objet | déposer
faux 07| 0.6 0.0001 | 0.0001 0.0 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
vrai 03| 04 0.9999 | 0.9999 1.0 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
b). Capteur indiquant si la position de I’objet est connue, p(posobjet | A).
Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Spostable base saisir | (Fermer) | +I’objet | +I’objet | déposer
faux 0.7 06 0.5 0.5 0.5 0.5 0.0 | 0.0001 | 0.0001 0.2
vrai 03| 04 0.5 0.5 0.5 0.5 1.0 | 0.9999 | 0.9999 0.8

c). Capteur indiquant si la position pour placer I’objet est connue, p(postable | A).

TAB. 5.4 — Distributions pour : le capteur de la position de distance, le capteur d’information sur la connaissance de la position de

I’objet et le capteur de la position pour déposer I’objet
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Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller | Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Sobjprise base saisir | (Fermer) | +I’objet | +I’objet | déposer
faux 05| 05 1.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.1 1.0
vrai 05| 05 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 1.0 0.9 0.0
a). Distribution du capteur indiquant si le bras porte I’objet, p(objprise | A).
Activité actuelle A
Attente | Ala | Approche | Aller Saisir | S’écarter | Approche | Aller | Ouvrir | S’écarter
Spince base saisir | (Fermer) | +I’objet | +l’objet | déposer
OUVERTE 05| 05 0.9999 | 0.9999 0.9999 0.0001 0.0001 | 0.0001 | 0.0001 0.6
FERMEE 05| 05 0.0001 | 0.0001 0.0001 0.9999 0.9999 | 0.9999 | 0.9999 0.4

b). Distribution pour I’état de la pince, p(pince | A).

TAB. 5.5 — Distributions pour : le capteur indiquant si le bras porte I’objet et le capteur de I’état de la pince




4. les distribution de probabilité sont décrites par colonne ainsi, la somme de chaque colonne
est I’unité.

Exemple : la distribution de probabilité p(Sapp | A) décrite dans le tableau (5.2b), nous I’in-
terprétons ainsi :

1. I’activité a faire pour le bras aprés I’activité approche est aller saisir (voir figure 5.1), étant
donné que la transition a lieu a la position d’approche, nous I’indiquons avec :

P([Sapp = Vrai] | [A = Aller Saisir]) = 0.8

2. quand le capteur Sapp n’est pas impliqué dans la transition d’une activité vers une autre,
on consideére que sa valeur la plus probable est fausse, cela est indique par une valeur de
probabilité de 0.9.

p([Sapp = faux] | [A = Aller Déposer]) = 0.9

3. Etant données que les activités a faire en cas de problémes n’ont pas d’a priori sur la valeur
du capteur,

- 1
P(Sapp | [A = Attente]) =Uniforme = >

Quant aux autres capteurs (Sposobj: Spostavle €t Spince), ils doivent avoir une probabilité &
modulable étant donnée I’activité actuelle. Par exemple :

P([Sobjprise = Vrai] | [A = Approche]) = 1

car cette activité doit se faire uniqguement quand on connait la position de I’objet.

5.1.5 Inférence

Pour définir le comportement du bras, il faut choisir I’activité a un instant donné a I’aide de
I’information suivante :

— les derniéres activités du bras,

— les valeurs actuelles des capteurs.

Nous posons la question suivante :

Quelle est la probabilité de I’activité actuelle sachant les derniéres activités et les valeurs
actuelles des capteurs ?

La représentation de cette question se fait a partir de I’expression (5.2) de la décomposition
et du théoreme de Bayes,
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n K
P(A|A-1...A_nS1...Sk Cactivite) O P(A) I—l P(A-i|A) ]_l p(Sj[A) (5.3)
i= =

Cette expression est facile a calculer car on connait toutes les distributions de probabilité. La
difficulté réside alors dans le choix d’une solution dans I’espace de solutions.

5.1.6 Solution

Le choix d’une solution se fait par tirage aléatoire. Cette méthode de choix nous semble
adéquate pour laisser au systéeme la possibilité de changer de stratégie entre deux pas de calcul
et notamment elle permet de choisir et de changer entre des solutions équiprobables.

Pour faire le tirage aléatoire sur la distribution de probabilité représentant I’espace des solu-
tions, nous devons :

1. Calculer la probabilité de chacune des activités avec I’expression (5.3).

2. Faire le tirage aléatoire sur la fonction de répartition construite dans le pas précédent pour
choisir une activité.

5.1.7 Reésultat

La distribution de probabilité générée par la question (expression 5.3) est en générale tres
piquée. C’est-a-dire qu’elle détermine clairement I’activité a faire. Dans le cas de gestion d’ac-
tivités, cela est un avantage car le bras ne fait pas de mauvais choix d’activité le conduisant a
refaire des activités déja faites.

Quand le bras est a la base et la position de I’objet n’est pas connue, les activités choisies sont
“attente” ou “aller a la base”. La premiére est I’activité naturellement attendue. “Aller a la base”
pourrait s’interpréter comme un mauvais choix cependant, il n’a pas d’incidence car le bras ne
bouge pas puisqu’il est déja a la base.

Les expériences avec la gestion de tdches nous ont amené a considérer trois activités dans
le passé, car si le nombre est faible, le bras a tendance a revenir sur les activités déja faites et
quand le nombre d’activités considéré est plus grand, le systéme a tendance a favoriser I’activité
actuelle et a y rester trop longtemps.

5.1.8 Conclusion

Notre fagon de construire les tableaux représentant les formes paramétriques a démontré son
efficacité, le choix d’activité correspond au choix qu’on attend naturellement. En plus, il est rela-
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tivement simple d’ajouter de nouvelles activités ou de nouveaux capteurs. Ils sont pris en compte
tout de suite par le processus d’inférence. Cette caractéristique d’intégrer des informations nou-
velles est naturelle dans notre approche.

La programmation inverse nous permet de réflechir sur I’information fournie par un capteur
et non sur la fagon de I’ utiliser, cela correspond mieux a la description physique des capteurs. Le
processus d’inférence se charge de I’inversion. C’est-a-dire, étant donnée les lectures-capteur et
I’état du systéme, le processus d’inférence détermine I’action.

La construction des formes paramétriques de facon explicite est un labeur ardu qui peut
s’aborder de facon automatique, c’est-a-dire que les formes paramétriques soient apprises en
utilisant des techniques d’apprentissage comme celle décrite dans I’annexe A.3.

5.2 Distribution de probabilités entre positions et actions

La gestion d’activités décrite dans la section précédente définit le séquencement de plusieurs
activités dépendantes d’un groupe de capteurs d’état. Dans cette section nous décrivons dans un
premier temps la facon de calculer les positions de référence. Ensuite nous décrivons le proces-
sus pour calculer les valeurs des capteurs d’état.

Dans le troisiéme paragraphe, nous définissons la position des buts intermédiaires a at-
teindre pour chaque activité. Ces buts intermédiaires vont nous servir pour passer d’une activité
élémentaire a la suivante. Ils correspondent en fait aux positions de référence associées a chaque
action élémentaire.

.....

rante.

5.2.1 Calcul des positions de référence

Les positions de référence ont été décrites dans la section 5.1.1.1. Le cas particulier de la
position de prise et de la position de pose a été traité dans la section 4.3. Dans cette section,
la position de prise est choisie a partir de la position de I’objet par des tirages aléatoires sur la
distribution p(PosPrise | PosObj Cprise), la position de pose est calculée de la méme fagon sur la
distribution p(PosPos | PosTable PosPrise Cpose).

Dans le prochain paragraphe, nous décrivons la représentation des positions de référence liés
a la prise et a la pose de I’objet. Elles sont définies dans le plan de prise de I’objet.

La position de d’approche doit &tre proche de la position de prise, elle est déduite de celle-ci
par :
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PosApp = PosPrise + AP

avec, AP = (dap * cos(®), dap *sin(®), 0)T od, dap est une distance constante dépendant de
I’objet et de la pince.

Nous voulons définir la position d’approche par une distribution de probabilité uniforme
représentant sa plage de valeurs. Cette plage dépend de la taille des doigts de la pince et de la
forme de I’objet Ainsi, la forme paramétrique correspondante s’écrit :

p(PosApp | PosPrise) = Uniforme[PosPrise + AP — App, PosPrise + AP + App]. (5.4)

avec App = (A, *€0S(©), da,p *SiN(@), 0)T 00, da,, est une distance définissant la plage de
valeurs de la position d’approche. Elle dépend de I’objet et de la pince.

La figure 5.2 représente la plage de valeurs d’une position d’approche définie a partir d’une
position de prise donnée en considérant les distances dap et da,.. En fait, la distribution uniforme
définit une région ayant les limites suivantes :

— la plage de valeurs pour I’abscisse de la position d’approche est,

[PosPrise.x+ (dap — da,p) *C0S(©), PosPrise.x + (dap +da,s) * €OS(O)],

— la plage de valeurs pour I’ordonnée de la position d’approche est,

[PosPrise.y + (dap — da,p) *SiN(©), PosPrise.y + (dap +da,p ) *Sin(O)]

Nous utilisons la méme représentation pour les autres positions de référence. Ainsi, la forme
paramétrique de :
— la position d’éloignement avec I’objet est,

p(PosElop | PosPrise) = Uniforme[PosPrise + ELP — Ag p, PosPrise + ELP + Agp],
— la position d’approche a la table avec I’objet est,

PosPos + APPP — Aappp,

p(PosAppp | PosPos) - = Uniforme | pocns | APPP 4 Anppp

— la position d’éloignement de la table est,
p(PosElo | PosPos) = Uniforme[PosPos + EL —Ag|, PosPos+ EL + Agy |.

Dans le paragraphe suivant, nous définissons les formes paramétriques pour les capteurs
d’état basés sur les positions précédemment décrites.
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y+(dap+dp ) *siN(O)

y+dA-*sin(©) N
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approche

y+ (dAP_dAAp )*si no)

position
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\i__/ X+dAp *COS(G)

X+(d pptdp ,p)*COS(O)

repere X
du plan

X+(ap—Gh ap ) *COS(@)

FI1G. 5.2 — Position d’approche.

5.2.2 Calcul des capteurs d’état

L’ensemble des capteurs d’état utilisé pour gérer la gestion de tadches nécessaires au processus
de “pick and place” a été défini dans la section 5.1.1.3. Chaque capteur d’état est défini a partir
d’une position associée, que nous appelons sa position de référence, et de la position du bras.

Pour calculer la valeur d’un capteur de position, nous utilisons la distribution de probabilité
suivante :

_ 1 si ||Posy —X| < &,
p([Sy = vrai] | POSrX):{ 0 sinﬂn. e

Le capteur S; = vrai si, la distance entre la position de référence Pos,, correspondant au cap-
teur Sy, et la position X du bras est plus petite que I’erreur & permise.
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Suivant ce principe nous pouvons définir :

p(Sbase | Base X)?
P(Sapp | PosApp X),
P(Sprise | PosPrise X),
P(Seiop | PosElop X)),
P(Sappp | PosAppp X),
P(Sdep | PosPos X),
P(Sao | POSElO X).

Ces distributions établissent des liens entre I’espace de travail du robot et le processus de
gestion d’activités nécessaire a la tache de “pick and place”. Elles définissent les valeurs des
capteurs d’état utilisés pour repérer les positions de référence.

Par exemple, pour une position de référence PosApp = posapp, une position du bras X = x
et une erreur Permise Eposapp = €rreur NOUS avons

i 1 si [[posapp—X|| <& ,
p([Srusnzn —vrai | [Posapp — posapp] [X =x)) = { 5 1PoaPP ] < oo

5.2.3 Calcul de la position but

Dans le paragraphe précédent, nous avons établi des liens entre I’espace de travail (typique-
ment les positions de référence) et les capteurs d’état. Maintenant, nous établissons des liens dans
le sens inverse ou, étant donnée une activité , il faut définir une position de référence a atteindre
pour passer a I’activité suivante. Par exemple, si I’activité actuelle est Approcher alors le but
est PosApp. C’est en effet la position a atteindre pour passer de I’activité Approcher a I’activité
Prise.

La position but a été définie dans la section 4.1.5. Elle représente la position vers laquelle le
bras se dirige. Nous calculons sa valeur avec la forme paramétrique suivante :

p(But | A) = () (But)
ou la fonction c(A) est définie par :

c(A = Alabase) Base
c(A = Approcher) = PosApp
c(A = Aller Saisir) = PosPrise

Cc(A = Fermer) = PosPrise
c(A = S'écarter avec I'objet) = PosElop
c(A = Approcher avec I'ob jet) PosAppp
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c(A = Aller déposer = PosPos
c(A = Ouvrir) = PosPos
c(A = S'écarter) = PosElo

impliquant que I’activité détermine la position a laquelle se dirige le bras.

5.2.4 Calcul de la commande de la pince

De la méme fagon que dans le paragraphe précédent, lacommande de la pince est directement
liée a certaines actions dans le processus de gestion. Nous établissons ce lien avec :

p(MPince | A) = J(a)) (MPince). (5.5)
Le dirac est défini ainsi :

Cc(A = Fermer) = fermer la pince

c(A = Ouvrir) = ouvrir la pince

Cette forme paramétrique implique que I’activité est liée a la commande physique de la pince.

5.2.5 Conclusion

Dans cette section nous avons défini les formes paramétriques nous permettant de lier les
positions aux activités nécessaires a la gestion du comportement du bras. Nous avons établi les
liens entre les positions de référence et des abstractions de ces positions : les capteurs d’état.
Nous avons aussi établi les liens directs existants entre les activités et les commandes du bras et
de la pince.

Dans la section suivante, ces formes paramétriques et I’ensemble de processus probabilistes
définis précédemment sont intégrés dans une seule distribution de probabilités nous permettant
de conduire le bras a réaliser une tache de “pick and place”.

5.3 Intégration pour programmation du “Pick and Place”
Dans cette section, nous allons spécifier un comportement complexe en utilisant la pro-
grammation bayesienne. La tache consiste a saisir puis a déposer un objet repéré par la vision

stéréoscopique. Les activités impliquées dans cette opération seront gérées par I’information
fournie par les capteurs et par I’état du systeme.

102



5.3.1 “Pick and Place”

Le probléme de “pick and place” implique d’interpréter I’information fournie par le systéme
de vision stéréoscopique de facon a conduire le bras a prendre I’objet et ensuite amener cet objet
sur la table. Nous citons les processus probabilistes déja décrits pour cette tache et les questions
probabilistes correspondantes a chaque processus.

1. La calibration de caméras (annexe B.1). Ce processus calcule la matrice de projection
d’une caméra a partir des points dans I’espace et de leurs projections sur I’image de la
caméra. La question résolvant le probléme est :

ou P est la matrice de projection de la caméra, Z; représente un point caractéristique sur le
repére de I’objet et By, représente la projection de ce point dans I’image de la caméra.

2. La localisation de points dans I’espace avec le systéeme de vision (annexe B.2.2) consiste
a calculer un point dans I’espace a partir de ses projections sur les caméras du systéme de
vision stéréoscopique. Le probléme est posé par la question suivante :

P(M | Py Py Bg Bg Cvs),

ou M représente le point dans I’espace, By est la projection de ce point dans la caméra
gauche et By est la projection du point dans la caméra droite. Py et Py sont les matrices de
projections des caméras gauche et droite du systéme de vision.

3. La localisation d’objets par le systéme de vision (section 4.2). A partir des points de réfé-
rence (Z;j correspondants a la description géométrique de I’objet) et leurs positions (M;)
estimées par le systeme de vision, la position de I’objet est estimée. La question corres-
pondante s’écrit :

P(PosObj | Ky ... KL My ... ML Zy ... Z| Cioc_0bj)-

4. Le modeéle de saisie (section 4.3) consiste a déterminer la position a laquelle doit se trouver
la pince pour saisir un objet. Cette position de prise est choisie par des tirages aléatoires
sur la mixture de distributions de probabilités normales qui la représente. La question cor-
respondante s’écrit :

p(PosPrise | PosObj Cprise).

De fagon similaire pour la position physique de pose :
p(PosPos | PosPrise PosObj Cpose).

5. La gestion d’activités (section 5.1) consiste a gérer le processus de “pick and place” au
moyen d’un ensemble d’activités. Pour déterminer I’activité, on pose la question suivante :

P(A|A_1A 2A 3Shase - Sobjprise Cactivité)-
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10.

11.

Les positions d’approche et de distance avec I’objet (section 5.2.1) sont représentées par :

p(PosApp | PosPrise)
p(PosElop | PosPrise).

Les positions d’approche avec I’objet et de distance sachant la position de pose sont
décrites par :

p(PosAppp | PosPos)
p(PosElo | PosPos)

Les capteurs d’état sont fonctions des positions qui leur sont associées et de la position du
bras dans I’espace de travail (section 5.2.2). lls sont décrits par :

p(Sr | Posy X).
la position but (section 5.2.3) est décrite par :
p(But | A).
la commande de la pince (section 5.2.4) est représentée par :
p(MPince | A).

Le modéle de mouvement (section 4.1) consiste a calculer la vitesse de commande des
articulations du bras a partir de la position actuelle du bras, du but courant a atteindre et de
la derniere vitesse commandée. La question représentant le probleme s’écrit :

P(©|©O_; BULE Croy).

Dans les paragraphes suivants, nous décrivons le programme probabiliste correspondant au
“pick and place”. En suivant notre approche, nous commencons par la définition des variables
pertinentes.

5.3.2 Variables

Les variables pertinentes pour le probleme de “pick and place” sont celles de I’ensemble im-
pliqués. Ce sont les suivantes :

— Z;, vecteur de pose représentant un point de référence placé sur I’objet ou sur la table (avec

i=1...Nou, L points appartiennent a I’objet et N — L a la table),

Bg, projection du point de référence Z; sur I’image de la caméra gauche,
Bg, projection du point de référence Z; sur I’image de la caméra droite,
Py, matrice de projection de la caméra gauche,

104



— Py, matrice de projection de la caméra droite,

— M;, vecteur de pose représentant le point de référence Z; sur la paire stéréoscopique,

- K;, représente la condition de fermeture du cycle cinématique correspondant au point de
référence M; (localisation d’un objet avec la vision stéréoscopique en utilisant la CAO-
Robotique, voir section 4.2),

— PosObj, vecteur de pose représentant la position de I’objet,

— PosTable, similaire a PosODbj. Il indique la position de la table ou I’objet doit étre placg,

— PosPrise, vecteur de pose représentant la position de prise de I’objet,

— PosApp, position d’approche a I’objet,

— PosElop, position de distance avec I’objet,

— PosPos, position de pose de I’objet sur la table,

— PosAppp, position d’approche avec I’objet a la table. Le bras porte I’objet,

— PosElo, position de distance de la table aprées avoir déposé I’objet,

— ©, position articulaire actuelle du bras robot,

— X, position cartésienne actuelle du bras robot,

— Spase, représente le capteur abstrait de la position Base,

— Sapp, représente le capteur abstrait de la position d’approche a I’objet,

— Sprise, représente le capteur abstrait de la position de prise de I’objet,

— Seop, représente le capteur abstrait de la position de distance avec I’objet,

— Sappp, représente le capteur abstrait de la position d’approche avec I’objet,

— Sdep, représente le capteur abstrait de position de pose,

— Seo, représente le capteur abstrait de la position de distance,

— Spince, représente I’état de la pince ; vraie si la pince du bras est ouverte et fausse sinon,

— Sobjprise: €lle est vraie si le bras porte I’objet et fausse sinon,

— A_1, représente I’activité du bras au tempst — 1,

— A_», représente I’activité du bras au tempst — 2,

— A_g3, représente I’activité du bras au temps t — 3,

— A, représente I’activité actuelle du bras,

— But, c’est la position, en coordonnées cartésiennes, vers laquelle le bras se dirige,

— MPince, représente la commande de la pince; les actions sont ouvrir et fermer,

— E, représente I’erreur permise pour la commande de la vitesse cartésienne du bras,

— ©_y, vitesse articulaire au tempst —1,

— 0O, vitesse articulaire actuelle.

Le nombre de variables impliquées dans le probléme est donc fonction du nombre de points
de référence utilisés pour représenter I’objet et la table. Si on considére 10 points de référence
pour I’ensemble de I’objet et la table, le nombre de variables impliquées est de 207. Ce nombre
est obtenu ainsi :

— 30 pour les points de référence de I’objet et de la table (les Z;) car chaque point de référence

a trois coordonnées dans I’espace,

— 20 pour les projections des points de référence sur la caméra gauche (les Bg;), car chaque

point sur I’image a deux coordonnées,

— 20 pour les projections des points de référence sur la caméra droite (les Bg),
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— 11 pour la matrice de projection de la caméra gauche (Py),

— 11 pour la matrice de projection de la caméra droite (Py),

— 30 pour les points de référence fournis par la vision stéréoscopique (les M; sont des points

dans I’espace, alors chacun a trois coordonnées),

10 pour les cycles de fermeture (les K;) car il y en a un pour chaque point de référence,

6 pour la position de I’objet (PosObj) dans I’espace, elle est 6-dimensionnelle car il y a

trois coordonnées de translation et trois d’orientation,

6 pour la position de la table (PosTable),

3 pour la position de prise (PosPrise) de I’objet, car cette position est définie dans un plan

de prise. Ainsi, elle a deux coordonnées de translation et une d’orientation,

— 3 pour la position d’approche a I’objet (PosApp), similaire a PosPrise,

— 3 pour la position d’éloignement avec I’objet (PosElop),

— 3 pour la position de pose (PosPos) de I’objet,

— 3 pour la position d’approche avec I’objet (PosAppp),

— 3 pour la position d’éloignement (PosElo) de la table,

— 6 pour la position articulaire (©) car, le bras robot a six articulations,

— 6 pour la position cartésienne (X) du bras robot,

— 9 pour les capteurs. Elles sont indiquées par : Spase, Sapp, Sprise; Selops Sappp: Sdep, Selo
Spincea Sobj prises

— 4 pour les activités. Elles sont : I’activité actuelle (A) et les activités dans les temps passés

(A1, Az etAy),

6 pour la position but (But),

1 pour I’action de la pince (MPince),

1 pour la différence entre les vitesses (E),

6 pour la vitesse articulaire antérieure (©_1) et,

6 pour la vitesse articulaire actuelle (©).

Notons que la complexité du probléme dépend aussi du domaine de chaque variable.

Comme nous le savons, la distribution de probabilités conjointe porte sur toutes les variables

impliquées et il faut choisir sur cette distribution une décomposition représentant notre connais-
sance sur le probléme de "pick and place”.

5.3.3 Décomposition

Le processus de “pick and place” est un processus complexe impliquant les processus pro-

babilistes cités dans la section 5.3.1. Le choix de la décomposition du “pick and place” est lié
aux hypotheses d’indépendances existantes entre les processus impliqués. Nous citons les hy-
potheéses :

— la calibration d’une caméra dépend des points de référence et de leurs projections ,
— la localisation d’un point dépend des calibrations des caméras du systeme de vision et de
ses projections sur les caméras,
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P c
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Z1 ... 2L
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Ki ... KL
Zl'-~ZN p POSObJ Ml ML C|OC_Obj
Bg, --- Bagy Z1 ... 2
Bg, ... Bg Kit1 -.. Ky
P Py " p | PosTable | MLy1 ... MN Cioc Table)
M ° MN ZL+1 .. ZN
Kl Ky p(PosPrise | PosObj cpr,se)
posoéj' PosTable p(PosPos | PosTable POSPrise Cpjacer_objet)
PosPrise PosApp p(PosApp | PosPrise)
PosElop PosPos p(PosElop | PosPrise)
PosAppp PosElo | — p(PosAppp | PosPos) (5.6)
O X p(PosElo | PosPos)
Shase p(©)
X0
Sapp Sprise Selop pES | \)X)
Sappp Sdep Selo P{Sbase
Spince Sobjprise P(Sapp | PosApp X)
AP P(Sprise | PosPrise X)
AL A,A3A
MPince P(Seop | PosElop X)
But E ©_; © P(Sappp | PosAppp X)
B P(Sdep | PosPos X)
P(Seo | PosElo X)
p(splnce)
P(Sobjprise)
P(A-1) P(A-2) P(A_3)
P(A|A_1 A_2 A_3 Spase - -- Sobjprise Cactivité)
p(MPince | A)
p(But | A)
p(©-1)
p(E)
i p(®|®® 1 BUt E crov)
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— la position d’un objet dépend de sa description géométrique en terme des points caractéris-
tiques et du calcul de la position de ces points par le systéme de vision,

— la position de prise dépend de la position de I’objet,

— la position de pose dépend de la position de prise et de la position de la table,

— la position d’approche et la position de distance avec I’objet dépendent de la position de
prise,

— la position d’approche avec I’objet et la position de distance dépendent de la position de
pose,

— la position cartésienne du bras dépend de sa position articulaire,

— les capteurs abstraits de position dépendent de la position cartésienne du bras et de leurs
positions de référence,

— I’activité actuelle dépend des activités passées et des capteurs abstraits,

— la commande de la pince dépend de I’activité actuelle,

— la position du but dépend de I’activité actuelle (voir section 5.2.3),

— lavitesse articulaire dépend de la position articulaire, de la derniére vitesse et de la position
but,

La décomposition choisie est représentée par I’expression (5.6).

Nous décrivons dans la section suivante les formes paramétriques associées aux facteurs de
la décomposition.

5.3.4 Formes paramétrigues

Nous décrivons maintenant les formes paramétriques associées aux facteurs de la décompo-
sition (voir aussi 5.3.1).

1. Le point de référence Z; peut étre placé n’importe ou sur I’objet ou sur la table :

p(Zij) =Uniforme.

2. Les projections du point de référence Z; sur les images gauche et droite suivent des distri-
butions normales :

p(Bg) = Normale(by,2y),
p(Bdi) = Normale(bdi,zdi).

ou b et by, représentent les coordonnées des projections sur les plans focals des caméras

gauche et droite ou les X’s représentent les matrices de covariance associées a la précision
de chacune des caméras (voir annexe B.1.9).

3. Les formes paramétriques pour les matrices de projection sont obtenues du processus
d’inférence décrit dans la section B.1, par les questions :
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10.

p(Pd | Zl .. .Z|_ Bd1 ... BdLCcam,d)~

Nous avons L points de référence en utilisant I’objet pour faire la calibration des caméras.

La position du point de référence M; repérée par la vision stéréoscopique suit une distribu-
tion de probabilités définie par la question (voir section B.2.2) :

p(Mi | Pg Py Bgi BdiCVS)-

Nous n’avons aucun a priori sur la condition de fermeture de chaque cycle cinématique
correspondant a chaque point de référence :

p(Ki) = Uniforme

La distribution de probabilités décrivant la position de I’objet est représentée avec la ques-
tion (section 4.2) :

p(POSObj | Ki...KL My...M_ Z1...2, C|OC_Obj)-

. Le cas de la position de la table est similaire au cas de la position de I’objet :

p(PosTabIe | K|_+1 ... KN |\/||_+1 ...MN ZL+1 VAN CIOC,Tab)~

La distribution de probabilités pour la position de prise est donnée par la question :

p(PosPrise | PosObj Cprise).

La forme paramétrique pour la position de pose de I’objet sur la table est représentée de
facon similaire a la description précédente :

p(PosPos | PosTable PosPrise Cpjacer objet)-

La position d’approche a I’objet est déduite de la position de prise. La forme paramétrique
associée est une distribution uniforme représentant sa plage de valeurs (voir section 5.2.1) :

p(PosApp | PosPrise) = Uniforme[PosPrise+ AP — Aap, PosPrise+ AP+ App]. (5.7)
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

La position d’éloignement avec I’objet est similaire a la position d’approche :

p(PosElop | PosPrise) = Uniforme[PosPrise + ELP — Agp, PosPrise + ELP + Agp].

La position d’approche a la table avec I’objet et la position d’éloignement de la table sont
déduites, de la position de pose de I’objet sur la table, de fagon similaire a PosApp :

PosPos + APPP — Aappp,
PosPos + APPP + Apppp |

p(PosElo | PosPos) = Uniforme[PosPos+ EL —Ag;, PosPos+EL +Ag].

p(PosAppp | PosPos) = Uniforme

Nous n’exprimons pas de connaissance préalable sur la position articulaire du bras :

p(®) =Uniforme.

La position cartésienne du bras est considérée sans incertitude (voir section 4.1.7) :
P(X | ©) = Jg)(X).
La distribution de probabilités décrivant les capteurs de position s’écrit (voir 5.2.2) :

1 si |[|Pos; —X]|| < &,
p(Sr|PosrX):{ 0 sinl)‘n. r I

Nous utilisons r pour définir les divers capteurs, les positions qu’ils testent et I’erreur per-
mise pour chaque position testée.

Etant donné gue nous n’avons pas d’a priori sur la valeur du capteur physique de la pince :

P(Spince) = Uniforme.

Puisque nous n’avons pas d’a priori sur le capteur (physique) indiquant que le bras porte
I’objet :

P(Sobjprise) = Uni forme.

Puisque nous n’avons pas d’a priori sur les activités dans les temps passés —1, —2 et —3:

p(A_1) =Uniforme,
p(A_2) =Uniforme,
p(A_3) =Uniforme.
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19.

20.

21.

22,

23.

24,

La distribution de probabilités représentant I’activité actuelle est décrite dans la section 5.1
par la question :

p(A ’ A 1A 2A 35pase - Sobj prise Cactivité)- (5-8)

L’action de la pince est un dirac décrit dans la section 5.2.4. Ainsi ;

p(MPince | A) = J¢) (MPince). (5.9)

Le but représente la position a laquelle doit se diriger le bras, il dépend de I’activité actuelle
et nous le considérons sans incertitude (voir section 5.5) :

p(But ‘ A) = 6(A)(But).

La derniére vitesse articulaire peut étre n’importe laquelle dans la plage de vitesses auto-
risées pour les articulations (voir section 4.1.7) :

p(©_1) =Uniforme.

L’erreur permise pour la vitesse cartésienne (section 4.1.7) est une distribution normale :

p(E) =Normale(0, o).

La distribution de probabilités représentant la vitesse des articulations du bras est décrite
(dans la section 4.1.4) par :

P(©|©6_1 ButE Crmo). (5.10)

Maintenant, nous considérons I’ensemble des variables, la décomposition et I’ensemble des
formes paramétriques comme représentant toute la connaissance que nous avons sur le probleme.
Dorénavant, cette connaissance sera Notée Cpick and_place- A partir de cette connaissance, nous
allons inférer la vitesse des articulations du bras et la commande de la pince.

5.3.5 Commande par inférence probabiliste

Etant donnée la description du probléme (la décomposition, et les formes paramétriques as-
sociées aux facteurs de la décomposition), il est possible d’inférer la distribution de probabilités
représentant la vitesse des articulations du bras (®) et la commande de la pince (MPince) en
connaissant : la description géométrique de I’objet et de la table (les Z;), les projections des
points de référence sur les caméras du systéme de vision (les Bg, et les Bg), la position articulaire
du bras(©), I’état de la pince (Spince), I’information indiquant si la pince porte I”objet (Sobjprise),
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les derniéres activités (A_1, A_» et A_3), les conditions garantissant la cohérence du systeme (les
Ki impliguant les contraintes géométriques des problémes de localisation et E établissant I’erreur
permise pour la vitesse de déplacement du bras dans I’espace de travail).

Cette distribution de probabilités est représentée par I’expression suivante :

Zy ... ZNBg, ... By By, ... Bg
_ Ki =vrai ... Ky = vrai

p | © MPince | Spince Sobjprise Cpick_and_place (5.11)
AL1A2A 3

E=000_

N

Elle pose un probléme d’inférence qui doit &tre résolu dans un temps court pour rester dans
le cadre défini par les hypothéses sur le contrdle de mouvement du bras (section 4.1.5).

Cette expression nécessite plusieurs processus d’inférence, elle les integre dans une inférence
plus général en réduisant la conduite d’une tdche complexe a une seule question probabiliste.
Cette facon de commander le bras est tout a fait originale. Il faut fournir I’information disponible
et poser la question correspondante.

La section suivante présente la solution au probléme posé et les choix que nous faisons pour
arriver a cette solution.

5.3.6 Commande du systéme

La commande du bras consiste a calculer une solution pour le probléme posé par I’expression
(5.11) tous les centiémes de seconde. Cela implique une marginalisation, sur I’ensemble des
variables intermédiaires, représentée par I’expression (5.12). Ce calcul se fait en quatre temps.

1. Notre premier probléme est de trouver la position des points caractéristiques décrivant I’ob-
jet a saisir a partir de I’information du systéme de vision. La distribution de probabilités
conjointe représentant ce probleme et la décomposition correspondante sont construites en
considérant la description de la localisation d’un point avec le systeme de vision (eqgn.
B.29) et la description correspondante a la calibration de la caméra (eqn. B.13). Elle
s’écrit :

[ Zy...2,
Pg Py P (Pg Bgl BgL Ccam_g)
Z1... 7L ( Z1...72L
M{...M P C
p 1 n Bgl . Bgn p d Bdl .. BdL cam.d
Bg, ---Bd, L Py P
| iDlp MI Bgi B i s
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ETT

© MPince

Z1...2N

By, - - -Bagy

By, - - -Bay

Ki = vrai

Kn = vrai
Spince Sobj prise
A 1A LA 3
E=0

CXCI]

Cpick_and_place

>M

[ p(But |A)
p(MPince | A)

vrai

vrai

Sae=faux  Syo=faux

[ p(©|©6_1 But E=0Cm)

X

A1A A3

A Sbase~--Sobjprise

Cactivité

dx

)

But

(5.12)



Si nous voulons calculer les mémes points de référence en considérant I’incertitude sur les
matrices de projection, nous posons la question :

P(M1...Mn | Z1...Z By, ...Bg, By, .- -Bg,)-

Elle est calculée en marginalisant sur les variables manquante (les matrices de projection

Zy...7,
plMi...Mp Bgl...Bgn U //p(Ml---Mn‘ngdBgl---BgnBdl---Bdn)dedPg
Bg, ---Bd, Py Py

Z1... 7L
- p/p/ p (Pd Bdl - Bd CCam_d) dedpg
o Fa L Y )
M| 9 G
A

Cette derniére expression représente la distribution de probabilités des points M;.

. Dans un deuxiéme temps, nous cherchons la position de I’objet a saisir a partir de la posi-
tion des points qui le caractérisent :

p(POSOb” Ki...KLMy... M Z1...2, Cloc_Obj) = p(POSObj) p(Ml...ML) p(Kl...KL)

Cette expression correspond a I’expression (4.21). Les points de référence (Z;) sont consi-
dérés constants, en conséquence ils ne sont pas dans I’expression (4.21). Cela ne veut pas
dire qu’ils ne participent pas au calcul.

En considérant I’information disponible dans le probléme de “pick and place”, I’inférence
sur la position de I’objet est faite a partir de sa description (les points de référence) et leurs
projections sur les caméras de systéme de vision. Ainsi, la question correspondante s’ écrit,

p(POSObj ‘ [Kl = vrai] ce. [KL = vrai] [Zl] . [ZL] Cloc_Obj)

avec les Kj = vrai pour prendre en compte les contraintes géométriques de la localisation
stéréoscopique.

Pour répondre a cette question, il faut marginaliser sur les variables intermédiaires. Ce
sont : les points de référence calculés par le systéme de vision (les M;) et les matrices de ca-
libration (Py et Py) des caméras du systéme de vision. Cette marginalisation est représentée
par I’expression (5.19).
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L’expression (5.20) représente I’inférence de la position de la table a partir de la position
des points qui la caractérisent, elle est similaire a I’inférence précédente.

. Dans un troisieme temps, nous déterminons la valeur de chacun des capteurs d’état a partir
de la position du bras et des différentes positions de référence.

Pour chaque capteur d’état, ce calcul implique une marginalisation sur une ou plusieurs
positions, ainsi que I’utilisation de questions intermédiaires permettant d’introduire ces
positions.

Regardons, par exemple, le calcul de la valeur du capteur d’état Sprise a partir de la posi-
tion du bras (voir expression (5.13)). Ce calcul est réalisé par I’intermédiaire de la question
incluant la position de I’objet et celle de prise de I’objet, ainsi qu’en marginalisant sur ces
deux variables.

Il en est de méme pour le calcul de la valeur des autres capteurs d’état.

En effet :

— le calcul de la valeur du capteur d’état Sapp a partir de la position du bras (expres-
sion (5.14)), utilise des questions intermédiaires sur la position de I’objet, la position de
prise, la position d’approche et une marginalisation sur ces trois variables,

— le calcul de la valeur du capteur d’état de distance avec I’objet (expression (5.15)) utilise
des questions intermédiaires sur la position de I’objet, la position de prise, la position de
distance avec I’objet et une marginalisation sur ces trois variables,

— le calcul de la valeur du capteur d’état de pose de I’objet (expression (5.16)) utilise des
questions intermédiaires sur la position de I’objet, la position de la table, la position de
prise, la position de pose de I’objet sur la table et une marginalisation sur ces quatre
variables,

— le calcul de la valeur du capteur d’état d’approche avec I’objet (expression (5.17)) utilise
des questions intermédiaires sur la position de I’objet, la position de la table, la position
de prise, la position de pose sur la table, la position d’approche et une marginalisation
sur ces cing variables,

— le calcul de la valeur du capteur d’état de position de distance (expression (5.18)) utilise
des questions intermédiaires sur la position physique de I’objet, la position physique de
la table, la position de prise de I’objet, la position physique de pose de I’objet et sur la
table et la position physique de distance et une marginalisation sur ces cing variables.

. Finalement dans un quatriéme temps, nous résolvons la question permettant de commander
le systeme (expression (5.11)). Pour cela, nous déterminons tout d’abord la distribution
de probabilités sur les activités élémentaires a partir de questions intermédiaires incluant
les capteurs d’états et d’une sommation sur ces variables. Puis, nous procédons a une
sommation sur les activités élémentaires pour calculer I’état de la pince et le but a atteindre.
Enfin, cette position a atteindre est utilisée pour déterminer la vitesse des six articulations
du bras.
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En pratique ce calcul doit étre fait rapidement (environ tous les centiemes de seconde).
C’est la principale difficulté de I’approche. Pour conduire les calculs dans le temps désiré, nous
sommes amenés a faire des approximations sur I’estimation des sommes.

5.3.6.1 Résolution d’intégrales

Pour I’estimation des intégrales, nous avons choisi trois types d’approximation :
1. L’une consiste & approcher [ f(x)dx par : max f(x).

2. L’autre consiste a approcher [ f(x)dx par une méthode de Monte-Carlo.
3. Nous considérons un troisieme cas dans lequel les deux cas précédents sont mélangés.

Supposons une expression de la forme :

[ 1) [ aty) hiy.m) dy dr 5.21)
m y

ou, I’intégrale intérieure peut étre estimée par la méthode de Monte-Carlo ainsi :

N
[ongma, ~ 3 niim, 522
y =

avec y;' généré par des tirages aléatoires en suivant la fonction g(y).

Nous avons considéré une approximation plus grossiére de cette intégrale en ne prenant
qu’une valeur pour yi* (N = 1). Nous choisissons la valeur de y maximisant,

myaxg(y> =9g(y)- (5.23)

L’approximation de I’intégrale devient ;

Jawnomdy ~ neg.m). (5.24)
y

En considérant cette approximation, nous pouvons réécrire I’expression (5.21) :
/ f(m) / g(y) h(y,m) dy dm ~ / £(m) h(J, m)dm. (5.25)
m y m
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En estimant la solution de cette intégrale par la méthode de Monte-Carlo :

. 13,
[ m) hg.mydm~ > f(m) (5.26)
i=
m
ou, m;" est généré par des tirages aléatoires en suivant la distribution h(y, m).

L’expression (5.26) correspond a une estimation de I’intégrale (5.21) ou I’intégrale intérieure
a été estimée par (5.23). Avec cette estimation, I’intégrale extérieure est approchée par la méthode
de Monte-Carlo.

5.3.6.2 Solution

Etant donnée I’expression (5.12), le processus de marginalisation génére trop d’opérations &
cause des intégrales imbriquées (chaque variable intermédiaire doit &tre intégrée pour la sortir de
la décomposition). Pour arriver a gérer le probleme, pour chacune des 4 parties du calcul, nous
sommes amenés a simplifier les intégrales :

Notation pour indiquer la méthode d’obtention d’une valeur pour une variable :

— maximisation : y
— tirage aléatoire : y*

1. dans la premiére partie nous présentons I’estimation de la distribution de probabilité de la
position physique de I’objet. L’expression (5.19) est similaire a I’expression (5.21) avec :

Ki=vrai ... KL =vrai

f(m) = P POSObj My ...M_Zy ... Z, R
Cloc_Obj
Zy... 2, Zy... 2,
= P c P C ,

h(y,m) = ﬁp (Mi ‘ Py Fa Cvs) -
i By B

L’intégrale intérieure :

Zy...2
py | 2t .édL Ccamd)) dp, d, (5.27)




peut étre estimée par une méthode de Monte-Carlo (eqn. 5.22), c’est-a-dire que I’approxi-
mation est représentée par :

-

1 N * *
N Eli p(Mi | Py, Py, By Bg)
j=li=

avec, Py, et P(;‘J_ générées par des tirages aléatoires en suivant les distributions :

p(Pg | Z]_ Z|_ Bgl BgL Ccamfg),
p(Pd | Z1 ... 7. Bdl BdL Ccam_d)-

Etant donné que :

— la solution analytique de I’intégrale est trop complexe ou infaisable,

— I’approximation par la méthode de Monte-Carlo est un processus lourd,

— la distribution de probabilités est uni-modale,

Nous avons pris la décision de I’estimer en ne prenant qu’une seule valeur, N = 1 (cas
représenté par I’expression 5.23). C’est-a-dire que 1’on considére les valeurs maximisant
les distributions,

g
mPax p(Pd ‘ Z1 ... 2L Bd1 BdL Ccam_d) = p(ﬁd ‘ Z1 ... 2L Bd1 Bd|_ Ccam_d)-
d
Les matrices de projection ﬁg et Py sont les matrices résultants du processus de maximisa-

tion (annexe B.1). Elles représentent les parameétres de calibration des caméras gauche et
droite respectivement.

Etant données Isg et Py, I’approximation de I’intégrale (5.27) peut se faire comme il est
indiqué en (5.24) :

Etant donnée cette estimation, nous réécrivons I’expression (5.19) :

122



Ky =vrai... K_ =vrai
p POSObj Mi.. ML Z1...Z2,

// Cloc_Obj du, ...du,.
M Mo L ( ‘ P, Fsd )
Mi| 2 Cvs

i iglp '| Bg By,

elle est similaire a I’expression (5.24) estimée par la méthode de Monte-Carlo (expression
5.26). De fagon similaire, I’estimation de I’expression précédente a la forme :

. Ky = vrai
Ky = vrali !
| . 1 | K_ = vrai
p [ PosObj| K, = vrai ~ — Y p| PosObj (5.29)
N £ \Y/ NV
Z1...72, ] ] J
Z1...7,
Cloc_obj .
Cloc_Obj
* s s s - - - Pg Pd
avec M; généreé par des tirages aléatoires sur p | M;j B B cvs |,
g Pd

eti=1..L.

Les M} peuvent étre générés indépendamment car il existe une hypothese d’indépendance
mutuelle étant données les matrices de projection des caméras de la paire stéréoscopique
et les projections de points de référence sur les images des caméras (annexe B.2.2).

L’expression (5.29) représente la distribution de probabilités pour la position de I’objet.

. Dans la deuxiéme partie, nous présentons I’estimation de la distribution de probabilité pour
la position physique de prise de I’objet. Cela implique I’intégration sur la position physique
de I’objet indiqué par I’expression :

p(PosPrise | PosObj Cprise)

/ 5 <PosObj' Ky =vrai... K_ = vrai > dposobj
PosOb)j Z1...Z Cloc_obj

approchée comme I’expression (5.24), c’est-a-dire que nous prenons la valeur maximisant
la probabilité car, il s’agit d’un probléme de calibration impliquant une solution unique ;

K1 = vrai K1 = vrai
max PosOb j : c i = PosODb j : c i
PosObj p J : . loc_Obj p J : . loc_Obj
KL = vrai KL = vrai
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le processus est décrit dans la section 4.2, il implique I’intégration des M; par la méthode de
Monte-Carlo (voir équation 5.29) dans chaque pas de I’algorithme de maximisation (voir
section 4.2).

En prenant I’approximation de la position physique de I’objet Po§5bj, la distribution de
probabilités de la position physique de prise s’écrit,

p(PosPrise | Po§5bj Cprise) (5.30)

. La troisieme partie est dédiée a I’estimation de la distribution de probabilité des capteurs
d’états de position.

L’intégrale sur la position physique de prise (équation 5.13) est estimée de fagon spéciale,
car au lieu de prendre la valeur de la position de prise maximisant (5.30), nous prenons des
valeurs de PosPrise* générées par des tirages aléatoires avec (5.30). Ainsi, la distribution
de probabilité représentant le capteur d’état de la position physique de prise indiquée,

P(Sprise | X PosPrise)

est estimée par :

P(Sprise | X PosPrise®).
ou, PosPrise* représente la valeur de la position physique de prise obtenue par des tirages
aléatoires.

Etant donnée la position actuelle X du bras et la position physique de référence correspon-
dante au capteur Pos;, la distribution de probabilité de chaque capteur d’état en fonction
de la distance entre les deux positions est :

1 si ||[X—Pos| <&,
p(Sr|XPosr):{0 sin|c‘)n. s

ou r a été établi dans la description des capteurs. La distance &, établit I’erreur acceptée
entre la position du bras et la position correspondante au capteur Pos; .

Exemple ; I’expression pour la probabilité du capteur de prise étant donnée la position
cartésienne X (dirac calculée par I’expression 4.1) du bras et la position liée au capteur de
prise PosPrise* (obtenue par des tirages aléatoires) est :

P(Sprise | X PosPrise®).

Alors, p([Sprise = Vrai] | [X = x| [PosPrise = PosPrise*]) = 1 si ||x — PosPrise*|| < €. Ce
modele est utilisé pour tous les capteurs d’états de position.
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4. Dans un quatrieme temps, nous choisissons la tache actuelle au moyen d’un tirage aléatoire
sur la distribution définie par la question :

P(A|A_1A2A 3Sphase --- Sobj prise Cactivité)-

La sommation sur le but ne se fait pas car sa distribution de probabilités est trés proche
d’un dirac. Ainsi, la valeur du but est définie par I’activité, laquelle est choisie par des
tirages aléatoires.

Enfin, I’inférence de la vitesse des moteurs du bras se fait en posant la question,
p(@ | © ©_1BUtE=0 Cmov)-

La solution prise est celle maximisant la distribution. Les détails de cette inférence se trouvent
dans la section 4.1.

L’action physique de la pince dépend de I’action d’état.

5.3.7 Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté I’architecture de contr6le permettant au systéeme ro-
botique de réaliser la tdche complexe de “pick and place”. Cette architecture a pour but d’intégrer
et de coordonner I’ensemble des programmes probabilistes décrits dans ce document. Nous
avons expliqué comment les différentes descriptions et questions venaient s’intégrer dans I’ar-
chitecture. Nous avons montré que la description intégratrice (correspondante a I’architecture)
représentant le “pick and place” nous permet de poser le probléme sur une seule question proba-
biliste. Cette question met en jeu le bras manipulateur, le systéme de vision stéréoscopique et le
robot cartésien. Le but étant de commander le bras par inférence.

Résoudre ces questions revient a intégrer sur les variables intermédiaires. Nous avons présenté
des alternatives pour I’approximation de ces intégrales, et justifié leur intérét par rapport au but
Vise.

Pour illustrer le résultat de notre travail, nous présentons dans la section suivante une expéri-
mentation sur le systéme robotique.

5.4 Expérimentation

Dans nos expérimentations, nous avons constaté un déplacement souple du robot suivant la
séquence prévue. Quelque rares fois, le bras a effectué des petits mouvements aléatoires sans
conséquence. Ces mouvements sont dus a la précision demandée sur la position de prise. Mais
de fagon générale, la prise d’objets se passe sans probléme.
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FI1G. 5.3 — Bras en position d’approche

Une fois I’objet saisi, le robot se rend a une position siire nommeée la position d’éloignement
avec I’objet. Cette position est proche de la position de prise pour garantir que le robot ne prend
pas des trajectoires aléatoires induisant des risques de collision avec la table.

Nous présentons les principales étapes de la manipulation. Le “pick” démarre quand la posi-
tion de I’objet est connue.

la figure 5.3 montre le bras en position d’approche. La position d’approche n’est pas trop
proche de I’objet de fagcon a garantir que le robot a une liberté de mouvement mais en
méme temps, elle est suffisamment proche de I’objet pour garantir que le bras se déplace
en suivant une droite pour arriver a la position de prise de I’objet.

la figure 5.4 montre une prise de I’objet (I’action correspondante est saisir) avec des points
de vues différents.

la figure 5.5 montre une position sGre nommée position d’éloignement avec I’objet.

la partie gauche de la figure 5.6 montre le bras bougeant vers la position d’approche avec
I’objet (action approche avec I’objet). Ce déplacement est libre de contraintes et se fait a
la vitesse maximale autorisée.

la partie droite de la figure 5.6 montre le bras en position d’approche avec I’objet. Il est
prét pour aller déposer I’objet.

la partie gauche de la figure 5.7 montre le bras en mouvement vers la position de pose de
I’objet (action aller déposer).

la partie droite de la figure 5.7 illustre I’ouverture de la pince. Cette action se fait avec le
robot immobile.

finalement, le bras se dirige vers la position d’éloignement (action s’écarter), le mouve-
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F1G. 5.5 — Bras en position de distance avec I’objet.
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FIG. 5.7 — Place de I’objet.

ment du robot est lent car il peut faire tomber I’objet (figure 5.8).
— pour finir, nous montrons aussi le modéle numérique du bras robot (figure 5.9) utilisé pour
mettre au point notre systéme.

5.5 Conclusion

Nous avons défini un programme probabiliste qui permet trés facilement de définir comment
les opérations élémentaires (telles qu’aller saisir I’objet ou s’écarter avec I’objet) s’enchainent
dans le “pick and place”. Pour cela, nous faisons appel a deux propriétés de la programmation
bayesienne :

1. pour effectuer le “pick and place”, le bras manipulateur enchaine des opérations élémen-
taires. Pour cela, les formes paramétriques modélisent des dépendances temporelles entre
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F1G. 5.8 — Bras en position de distance.

les activités élémentaires, sur un horizon plus ou moins long. Ceci est possible par I’ utili-
sation de variables dynamiques, associées aux actions élémentaires, qui jouent le réle de
mémoire. Le programme probabiliste construit avec ce type de dépendances temporelles
est en fait un automate probabiliste, qui décrit la séquence d’opérations élémentaires a
effectuer pour réaliser la tache;

. chaque opération élémentaire abstraite est spécifiée en fonction des divers capteurs d’état
et des derniéres activités réalisées. Cette vision du probleme est dite “inverse” car nous
spécifions les lectures capteur auxquelles il faut s’attendre lorsqu’on réalise une activité
élémentaire donnée. Ce mode de spécification est relativement peu usité en robotique. En
effet, on a plut6t tendance a spécifier I’inverse : a savoir ce qu’il faut faire étant données
les lectures capteur.

Dans la troisieme section, nous avons détaillé les processus bayesiens nécessaires a I’inter-

action entre la tache de “pick and place” et les autres programmes qui sont en contact direct avec
le monde physique.

Enfin, nous avons présenté I’architecture permettant la réalisation de la tache de “pick and

place”. Elle sert a intégrer et coordonner I’ensemble des processus probabilistes que nous avons
présentés tout au long de ce document. Nous avons vu que la description intégratrice représentant
le “pick and place” nous permet de poser le probléme sur une seule question probabiliste. Nous
avons présenté des alternatives pour I’approximation des intégrales : nous avons décrit trois
méthodes d’intégration originales qui permettent en fonction des contraintes sur le temps de
calcul et de la connaissance sur les distributions attendues de propager au mieux I’incertitude.
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FiG. 5.9 — Simulation de mouvement du bras.

Nous voyons que les techniques mises en oeuvre pour réduire le temps calcul de I’expression
(5.12) peuvent s’interpréter comme un choix d’architecture pour un contrdleur de robot. Nous
pouvons aussi voir que cette architecture dépend de la spécification de I’interdépendance des
processus. Dans notre cas, elle a été établie par la décomposition et les formes paramétriques. On
a la possibilité de changer I’architecture en changeant de choix ou en changeant les distributions
de probabilités. Notre méthode peut donc s’adapter aux caractéristiques de I’environnement et
aux dispositifs de calcul.
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Chapitre 6

Conclusion

Dans ce document, nous nous sommes intéressés a utiliser la programmation bayesienne pour
réaliser une tache de saisie et de déplacements d’objets avec un systeme robotique. Le systeme
robotique utilisé est composé d’un bras manipulateur équipé d’une pince pour saisir et déplacer
les objets et d’un robot cartésien équipé d’un systéme de vision stéréoscopique pour percevoir
I’environnement. Cette tdche complexe consiste a saisir un objet avec le bras manipulateur et a le
déposer a une position précise dans I’environnement : typiquement sur une table dont la position
est connue.

Pour résoudre ce probléme, nous avons utilisé la programmation bayesienne et ses principes.
Nous rappelons dans la suite, nos apports :

— Nous avons tout d’abord défini un programme bayesien de planification de trajectoires

pour le bras afin qu’il puisse se déplacer dans I’environnement d’une position a une autre.

— Ensuite, nous avons proposé une méthode probabiliste pour localiser un objet a partir d’un
ensemble de points caractérisant cet objet dans le repére des caméras. Nous avons montré
que les propriétés d’inversion et de fusion de I’approche bayesienne propose une solution
naturelle a ce probleme. D’autre part, pour ce probléme, la solution la plus adéquate est
celle maximisant la distribution de probabilité générée par la question. Pour effectuer cette
recherche de maximum, nous avons adopté les algorithmes génétiques.

— Enfin, nous nous sommes servis de cette méthode pour déterminer la position de prise d’un
objet a partir de la position de I’objet, c’est-a-dire la position a laquelle doit se trouver la
pince pour saisir cet objet. Ce programme utilise une forme paramétrique originale : la
mixture de distributions normales univariées.

— Puis, nous avons montré comment utiliser la programmation probabiliste pour décrire la
séquence d’actions élémentaires composant une tache complexe et abstraite (dans notre
cas, le “pick and place™), ainsi que la maniére dont ces actions s’enchainent. Ce programme
repose sur I’utilisation de variables dynamiques associées aux actions élémentaires. Elles
jouent le réle de mémoire, et sont utilisées pour modéliser des dépendances temporelles.
Ceci montre qu’on peut aussi décrire facilement un comportement abstrait complexe grace
a la programmation probabiliste. De plus, nous pouvons tout a fait tenir compte de I’incer-
titude qu’il existe lors de I’enchainement des actions élémentaires.

— Par la suite, nous avons détaillé les processus bayesiens nécessaires a I’interaction entre la

131



description de la tache de “pick and place” et les autres programmes qui sont en contact
direct avec le monde physique.

Pour finir, nous avons congu et développé une architecture de contrdle, pour le systeme
robotique utilisé, dont le but est d’intégrer et de coordonner les programmes bayesiens
composant le “pick and place”. Nous avons montré que cette intégration est possible et
aisée. De plus, elle permet de poser le probléme sur une seule question probabiliste. Cette
question met en jeu le bras manipulateur, le systéme de vision stéréoscopique et le robot
cartésien. Le but étant de commander le bras en temps réel par inférence.

La réponse a cette question implique les problémes d’intégration sur les variables in-
termédiaires toujours lié a I’inférence probabiliste. Nous avons présenté des alternatives
pour I’approximation de ces intégrales, et justifié leur intérét par rapport au but viseé.

De plus, cette architecture nous a permis de montrer la modularité de I’approche : les
opérations de calibration, de localisation, de saisie et d’approche sont décrites séparément.
Toutefois les incertitudes liées a chacune de ces opérations se transmettent naturellement
aux autres. Cette caractéristique unique du formalisme bayesien permet de ne pas cloi-
sonner artificiellement les calculs. Par exemple, une imprécision dans la localisation se
combine a une imprécision dans le modele de saisie.

Pourtant, notre approche reste compatible avec la notion de modularité qui consiste a di-
viser un probléme en sous-problémes. Toutefois, dans notre cas, cette décomposition ne
repose pas sur une indépendance forte entre les niveaux. La dépendance maintenue permet
de propager I’incertitude entre les différents niveaux d’analyse du probleme. Cette propa-
gation peut étre totalement ignorée en effectuant une décision (typiguement en remplacant
une marginalisation par la valeur maximum) sur les variables intermédiaires, ou partielle-
ment ignorée en effectuant une estimation des intégrations sur les variables intermédiaires.
Nous avons introduit une conception originale de la notion d’architecture. Un choix d’ar-
chitecture revient a un choix de méthodes d’intégration : c’est le fruit d’un compromis
entre une résolution exhaustive du probléme et la puissance de calcul.

En programmant une application complexe de manipulations d’objets par un bras manipula-

teur nous avons montré la généralité de I’approche bayesienne. Par la méme, nous avons apporté
une solution originale a ce probleme en utilisant la programmation bayesienne et ses différentes
propriétés. La programmation bayesienne de robots nous parait donc une alternative crédible aux
méthodes standards de programmation.

De plus, le résultat obtenu est tres satisfaisant. En effet, nous avons réalisé une implantation

en vraie grandeur et aussi plusieurs opérations de manipulation a I’aide de ce systeme. Les mou-
vements du robot sont souples et le systéme s’adapte sans probléme au changement de contexte.

Notre méthode présente I’avantage de prendre explicitement en compte toutes les incertitudes

liées a cette opération : incertitudes sur la géométrie des objets, précision des caméras, précision
du robot et de sa commande. En plus, elle propose un mécanisme original de propagation de
I’incertitude. Cette propagation peut étre compléte, partielle ou inhibé.
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Dans cette thése nous franchissons une étape pour la programmation bayesienne de robots
en faisant passer le nombre de variables utilisées de quelques dizaines a plusieurs centaines, tout
en mettant en oeuvre des méthodes d’intégration originales permettant un contréle en temps réel
d’un bras manipulateur.
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Annexe A

Bibliographie

Nous présentons, dans cette annexe, quelques travaux liés a I’approche probabiliste, la prise
en compte de I’incertitude dans la programmation de robots, I’incertitude géométrique et I’ap-
prentissage.

A.1 Travaux de Puget

Puget a travaillé sur la programmation automatique de robots manipulateurs [Pug89]. Il pro-
pose une modélisation d’actions et de I’environnement prenant en compte les incertitudes de
positionnement. Pour planifier une opération d’assemblage, il considére comme indépendants
les problémes de saisie et de transport d’objets.

A.1.1 Graphe d’état

La représentation de I’environnement est faite au moyen d’un graphe orienté appelé graphe
d’état ou :
— un nceud représente un repere géométrique associé a la position d’un objet,
— un arc du repere R; vers le repére R; représente la position de I’objet j par rapport a I’objet
i.
La matrice homogeéne de transformation Tj; indique la relation géomeétrique entre les reperes
j eti. Larelation entre les repéres i et j se fait en inversant la matrice homogéne Tij. Alors,

Tj=T;!

A.1.2 Incertitude de position

L’incertitude sur la position d’un objet est associée a I’arc représentant sa relation géométri-
que. La valeur de I’erreur sur la position ne peut étre qu’estimée. Elle est représentée par un
vecteur de R® ol :

— les trois premiéres composantes constituent I’erreur de translation,

135



— les trois derniéres composantes constituent I’erreur de rotation (les trois composantes
constituent un vecteur représentant I’axe de rotation, son module étant égal a I’angle de
rotation).

Le passage de la représentation de I’erreur avec un vecteur :

-(2)

vers la représentation avec la matrice homogéne

=(51)

se fait par les formules suivantes :

t = 1
i
w w .
R — cos<||w||>ls+(1—cos<||w||>m(m) _ sin([joof) {w}
aVvec,
0 w3 —w2
{w} = —w3 0 wl
w2 —-—wl 0

Cette erreur € est considérée comme une variable aléatoire multidimensionnelle réelle, donnée
par une distribution de probabilité normale sur R® avec une moyenne nulle et une matrice 6 x 6
de covariance A définie,

Vi, j € [1,6], Aij =E(&¢g))

AN

ou,
— E est I’espérance mathématique et,
— & est la i9"@%™ composante de €.

A.1.3 Problémes causés par I’existence de cycles

Pour calculer la position et I’incertitude d’un repére par rapport a un deuxieme repere, il
existe un chemin entre les deux repéres (dans le graphe d’état). Cependant, il est possible d’avoir
plus d’un chemin entre les deux repéres, c’est-a-dire qu’il existe des cycles dans le graphe d’état.

Puget a considéré I’existence de cycles comme une contradiction car, selon lui, la valeur de la
position d’un repére par rapport a I’autre est différent en fonction du graphe d’état et du chemin
choisi. Alors, pour éliminer les contradictions, Puget n’accepte pas de cycles dans le graphe
d’état.
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A.1.4 Discussion

Les travaux de Puget se situent dans le cadre général de travaux sur la prise en compte d’in-
certitude en robotique de manipulation. Tout en se plagant dans le cadre gaussien, son approche
est fondatrice car il introduit explicitement la notion de graphe cinématique probabiliste.

Contrairement a I’approche de Mekhnacha, Puget considére que la présence d’un cycle dans
le graphe d’état est représentatif d’une contradiction, il éliminera les arcs formant des cycles. Il
ne saisit pas que les cycles sont des contraintes que I’on peut traiter par le raisonnement pro-
babiliste en introduisant justement la notion d’erreur. Dans ce cas, le raisonnement probabiliste
géomeétrique nous dit simplement que certaines erreurs sont possibles et pas d’autres.

A.2 Travaux de De la Rosa

De la Rosa a travaillé sur la planification de mouvements pour des robots mobiles en présence
d’incertitudes. En particulier, il s’intéresse aux incertitudes de positionnement et de déplacement.

Dans son travail, De la Rosa considére un robot ponctuel pc naviguant dans I’espace libre
d’obstacles Cijpre. La position du robot est définie dans I’espace bidimensionnel par :

Pc = (X, Ye, 6c)

ou, Xc et y¢ représentent la position du robot et 6 représente son orientation.

L’incertitude sur la position et I’orientation du robot est représentée par p¢ et (. respective-
ment. Elle est calculée pour la position suivante p ainsi :

Pc = Pct0p
Yo Ye+ Oy

— Ppo représentant la position de départ,

— p+ représentant la position du but,

— pc est la position actuelle,

— pe est la position suivante,

-0 = ||3qt(pc, Pt )| *tan(n) représentant I’incrément dans I’incertitude de position,

- eq(pc, pt) représentant le changement de position avec I’objectif d’arriver & la position
but pr,

— n est un angle bornant la déviation entre toutes les vitesses effectives V' et toutes les vi-
tesses commandées v dans le trajet du po au pr ; voir la figure A.1 avec la description :
— a). Cone d’incertitude de contrdle en R? autour de la vitesse V,
- b). Arc d’incertitude de position causé par la déviation angulaire de V (I’amplitude ||V||

du déplacement est parfaitement connue),

137



arc
d’incertitude

secteur d) aproximation
C) d’incertitude circulaire
d'incertitude

#

2¥vik ¢ 2¢|vlFtan N

FiG. A.1 - L’incertitude de contrdle et son effet sur I’incertitude de position (tiré de [DLRR96])

— ¢). Secteur de couronne circulaire d’incertitude de position causé par les imprécisions
sur la direction de V et I’amplitude ||V|| du déplacement,
— d). Approximation circulaire de I’incertitude de position due au suivi de V.
On suppose que la déviation maximale n est constante. Alors, I’incrément dans I’incerti-
tude de position est proportionnelle a la distance parcourue suivant la vitesse commandée,
— Oy représente I’incrément d’incertitude d’orientation, elle augmente linéairement selon le
changement de I’orientation 6 en fonction de la précision sur la rotation du robot, indiquée
par un constante.
Au fur et a mesure que le robot bouge, I’incertitude s’agrandit. Pour la réduire, il est nécessai-
re d’avoir des contacts avec les obstacles.

L’approche de De la Rosa nous parait intéressante car, il modélise I’incertitude sur le déplace-
ment. Cette incertitude ne ferait que croitre si des stratégies de recalage n’étaient mises en place

pour combattre cette augmentation. Il s’agit donc d’élaborer des plans d’action permettant au
robot de se recaler grace a ses capteurs durant ses déplacements.

A.3 Travaux de Ruiz

Ruiz travaille sur I’inférence probabiliste et I’apprentissage a partir d’information incertaine.
Il utilise des mélanges de distributions de probabilités normales univariées pour construire les
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modeles d’inférence. Les parametres du mélange de distributions de probabilités sont estimés en
utilisant une extension de I’algorithme expectation maximization (EM) [MK97].

Nous utilisons les mélanges de distributions normale univariées pour apprendre les positions
de prises valables pour un objet en particulier et a partir du mélange, nous choisissons une posi-
tion de prise de I’objet.

Dans les paragraphes suivants sont présentés les bases mathématiques et les principaux con-
cepts de la méthode d’inférence probabiliste proposée par [RATG98].

A.3.1 Fondements

L’outil de base pour construire le mélange de distributions normales est la distribution nor-
male univariée .4 (u, o). Elle représente une densité de probabilité de la variable x avec les
propriétés suivantes :

1 1/X—H\2
N (U,0) = e 2% ) s >0
(K, 0) o
N (U,0)=A(4,0)=0(x—u) si 0=0 (A1)

si I’écart type est zéro, la densité de probabilité devient un Dirac. Dans les deux cas, .4 (U, o)
est une distribution de densité de probabilités en conséquence :

/)(W(u,a)dx =1

Le produit de deux distributions normales univariées sur la variable x peut &tre exprimé
[Pap84, Ber85],

M, 01) - (o, O2) = (N, €) - Ny (2, () OF + OF) (A2)
avec :
— % indiquant une distribution normale sur la variable x,
— A, indiquant une distribution normale sur la variable py,
— quand o1 + 0> > 0, la moyenne n et I’écart type € s’écrivent ;

2 2 2 52
”:01“2"‘02“1 g2 919
ot +0; of +0;

L’expression (A.2) est utile pour calculer I’intégrale du produit de deux distributions nor-
males univariées sur x avec g; + g > 0,

/Xe/V(Hl,Gl)':/V(Hz,Uz)dX = Sy (Hz,\/0f+022)- (A3)

Pour étre consistant, on écrit I’expression pour les cas ou g1 = 0> =0

[ 00 H (2,000 = A (112.0) = bt = )

avec I{t} = 1sitestvraiet{t} =0sit estfaux.
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A.3.2 Famille mathématique

Supposons qu’un phénomeéne aléatoire Z soit déduit d’une certaine observation ou informa-
tion subjective S. Si Z est décrit par p(Z) et I’observation est caractérisée par une distribution de
probabilités conditionnelle p(S|Z), alors la distribution de probabilité conjointe sur I’ensemble
des variables impliquées est :

P(SZ) =p(S|Z)p(Z) = p(Z]S)p(S)
en marginalisant sur Z,

P(S|Z)p(Z)
p(S)
p(S12)p(2)

= A4

[z [2)p(@)d, A9

Le calcul de p(Z|S) peut étre difficile, sauf si p(Z) et p(S|Z) sont des distributions de proba-
bilité appartenant a la méme famille mathématique [Ber85, BS94]. Par exemple, si elles sont des
distributions de probabilité normales univariées :

p(Z|S)

pZ) = Az(r0r) (A.5)
pS12) = A5(Z,05) (A.6)

De I’équation (A.4) avec les expression (A.5) et (A.6),

N7(S,0s) - N7(1, 0r)
Jz42(S, 0s) - A2(r, 0y )d;

P(Z[S)

en utilisant les expressions (A.2) et (A.3) et en simplifiant, :

L%M@w%@wﬁ+%)

p(Z1IS) =
,/Vs<r,,/or2+a§>
avec,
_ OPS+alr £2_ of ot
- 0P+ 0% T o7+ a2

A.3.3 Approximation par mixture de distributions normales univariées

Dans la section précédente, nous avons introduit le phénomene aléatoire Z, nous nous intéres-
sons maintenant aux attributs de Z. Nous allons considérer deux cas possibles pour Z. Dans le
premier cas, Z n’a qu’un attribut (cas unidimensionnel), pour le deuxiéme cas, Z en a plusieurs.
C’est-a-dire que Z est multidimensionnel.
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A.3.3.1 Cas unidimensionnel

Le phénomeéne aléatoire Z a un attribut, il peut étre la taille d’une personne, la couleur d’un
objet, en général n’importe quelle caractéristique.

p(x)

FIG. A.2 — La fonction de densité de probabilité d’un phénomeéne aléatoire approchée par une
mixture de distributions normales univariées.

Distribution de probabilité pour le phénomeéne aléatoire

Dans des situations réelles, les attributs du phénomeéne Z sont interdépendants entre eux. Dans
ce cas, la fonction de densité de probabilité conjointe p(Z) devient complexe. En conséquence, la
densité marginale pour I’inférence probabiliste peut étre difficile a calculer. Cependant, on peut
exprimer la densité de probabilité comme une mixture de m composantes factorisées C1,Co, ...,
Cm avec des parameétres indépendants. La figure A.2 montre la fonction de densité de probabi-
lités, d’un phénomene aléatoire, approchée par la mixture de trois distributions de probabilités
normales univariées,

P(2)= 3 pICi} H2(1.0) (A8)

ou p{Ci} représente la probabilité de chague composante du mélange, elle est aussi un facteur
de normalisation.

Modele capteur

La distribution de probabilité p(S|Z) représentant le modéle d’un capteur fournissant une in-
formation sur Z peut aussi étre approchée par un mélange de R distributions normales univariées :

R
p(S|Z) = ;Wﬂ/z(nr,sr), (A.9)
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les parametres ny, & et 1 dépendent explicitement de I’observation S actuelle.

Inférence probabiliste

En utilisant I’expression (A.8) pour le phénomeéne aléatoire et I’expression (A.9) de I’obser-
vation, il est possible de réécrire I’expression (A.4) :

p(Z|S) = S P{CIY A2 (i, OF) SRy T A2 (101, &)
J2 31 P{CI} A2 (i, 1) Sy Th A2 (11, &)z

SR Yo ST p{CI} A2 (Wi, 0) A2 (Nr, &)
ST SR p{Ci}E [z A2(1i, G ) ANz (N, & )dz

En utilisant les propriétés (A.2) et (A.3) nous obtenons I’expression pour faire I’inférence
probabiliste :

m R
p(Z[S) = Oir Mz(Hir,Aix) (A.10)
i;r;
aVvec,
oy + €21 Oi;
7/i,r = 2 2_ i,r —_
Ot 02 + €7
p{Ci} 1% A, (nr,\/ai2+er2)
G)i,r =

> SR PO A (/0 + &)

A.3.3.2 Cas pluridimensionnel

Le cas ou le phénomeéne aléatoire Z a plusieurs attributs est le cas que I’on rencontre le plus
souvent. Nous allons déduire la mixture de distributions de probabilités normales s’approchant
le plus de la fonction de densité de probabilité conjointe du phénomene.

Distribution de probabilité pour le phénomene aléatoire

Considérons maintenant un phénoméne aléatoire Z = (z%,...,z") ayant n attributs. Nous al-
lons approcher sa distribution de probabilité p(Z) avec une mixture de m distributions normales
univariées en prenant I’hypothese d’indépendance entre les attributs de Z :

p(z) = f(Z,...,7"
= _ZD{Ci}p(Z\Ci)

= i p{Ci} ﬁlmz" i) (A.11)
i= =

142



350 '
W
™[ 2l
PR 8

- RS 1546
1 i

~ F . &y

he-9

o i
1 L 1 1 1 1 1 M

1 2 3 4
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Fic. A.3 — Phénomene aléatoire avec deux attributs et mixture de distributions normales uni-
variées pour approcher la distribution de densité de probabilités du phénomene.

Etant donné que la brique de base que nous utilisons est la distribution normale univariée,
nous supposons que I’attribut j de Z est représenté dans la composante i de la mixture de distri-
butions normales univariées par :

p@@ [C) = A1, 0))
La mixture de distributions normales univariées approchant la densité de probabilité de Z
s’écrit :

p(@) =3 piC) []450-0) (A1)
i= =

La figure A.3a représente un phénomene aléatoire avec deux attributs ; la figure A.3b représen-
te le mélange de distributions normales univariées avec cing composantes approchant la distribu-
tion de probabilité du phénomeéne, la description du mélange est présentée dans le tableau (A.1).

Modéle capteur

Puisque dans le cas général Z a plusieurs attributs, il est possible d’avoir un ou plusieurs cap-
teurs qui peuvent donner des observations sur un ou plusieurs attributs de Z. En représentant les
modeles de ces capteurs avec des mixtures de distributions normales univariées une observation
S = (st,s?%,...,s") de Z avec R capteurs s’écrit :

R
pSl2) = ZP{S | setp(sr | Z)
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composante

Attribut 1

Attribut 2

i | p{Ci}

Uil

O-il

u? ‘ o’

0.192464
0.175715
0.163943
0.232731
0.235147

O~ wN -

1.24111
1.79161
3.70211
2.61791
2.89229

0.168244
0.159620
0.142376
0.501645
0.209548

0.361667 | 0.252365
1.187410 | 0.239431
0.893658 | 0.427128
1.946710 | 0.222185
2.645900 | 0.223255

TAB. A.1 — Mixture de normales généralisées avec 2 attributs et 5 composantes.

Si p(st | z)) est une distribution normale univariée ;

R n . .
= 3 pisls} [Pl 12,

p(s! |2)) = A (sl &),

(A.13)

représente |’observation de la caractéristique z! fournie par le senseur s;. Le modéle capteur

s’écrit :

R

n

PSIZ)=3 ﬂ%ﬂsheﬁ)
r= =

(A.14)

ou R est le nombre de capteurs et n le nombre de distributions normales univariées utilisées pour
approcher I’information fournie par les capteurs.

Fonction de densité de probabilité conjointe

L’expression pour la fonction de densité de probabilité conjointe s’écrit :

p<Civzvsrus)

= p{S|sr}ip(sr|Z)p(Z|Ci)p{Ci}

n

= p{Ci}p{S|s}[p(s!|2))pE | C)
{Citp{ }]Il | 2))p(Z’ |

n o .
= p{C|}n|" I_!JVzl (SI!v£IJ>¢/1/ZJ (uij7o-ij)
J:

(A.15)

Il est convenable de dériver une deuxiéme expression de I’équation (A.15), pour faciliter le
calcul des densités marginales de n’importe quelle variable désirée, ainsi :

p(s! |2))p(@! | Ci)

= IO(S#:Zj 1C)
p(z’ |s{Ci)p(s! | Ci),
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en appliquant les propriétés (A.2) et (A.3) nous avons :
Bl = pGstIC)
= [ pisl 12)p(e! |Gy
Vd|
= Ay('.p) (A.16)

avec,

L"expression 3! représente la probabilité de la ri™ observation s} du j'®™ attribut z! dans
chaque composante C;.

En appliquant les propriétés (A.2) et (A.3) on déduit,
Wi@) = psici)
p(st |2))p(@! | Ci)

IO(_Srj Ci)
= MK A (A.17)
aVeC, . . . . . .
gi_ (@)t gl
I,r ( J )2 1,r J
Piy Piy

ol W! (z1) est I’effet de la ri®™ information élémentaire s} de ji®™ attribut zi sur la composante
marginale p(zJ|C;) en chague composante C;.

En utilisant les expressions (A.16) et (A.17), I’expression (A.15) peut s’écrire,
n . ) .
p(Ci,Z,5,8) = p{Ci}7 qﬁi{r (@) (A.18)
J:
elle est I’expression de la mixture de fonctions normales univariées.

Inférence

Le processus d’inférence probabiliste implique la déduction de certains attributs de Z a partir
de I’information disponible des autres attributs. Pour bien identifier les attributs désirés on va
les partager en deux sous-ensembles : Z = {X,Y} o0 X = {z9} et Y = {20} avec z° représentant
les attributs désirés et 20 les autres attributs. En appliquant la méme idée sur I’information dis-
ponible S (information fournie par les capteurs). Elle est divisée aussi en deux sous-ensembles :
Sy = {sX,s} ol sX représente la r'®™ observation des attributs désirés X et indépendants du
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modeéle p(Z) ; souvent sf manque, cependant quand il est présent, il représente un a priori sur la
valeur des attributs recherchés. s¥ représente I’information sur le reste des attributs Y. Avec cette
convention nous pouvons écrire :

p(ZS) = p(XYS)
m R
2 P{Ci} 7% B Wir (X)Wir(Y) (A.19)

i=1r
ou,
n .
Bi7r = I_lBIJ,r
J:
Les termes W; ;(Z) sont organisés en accord avec la partition de Z = {X,Y } :
Wir(X) = []WH@) et Wi(Y)=[]¥ @)
d 0

Nous voudrions trouver les attributs inconnus X en fonction de I’information disponible S.

Du théoréme de Bayes :

p(X[S) = P(X3) (A.20)

p(s)’

en appliquant la regle de la marginalisation nous avons :

p(XS) = /y p(XYS)dy

= iri p{Ci} 7% B Wi (X) (A.21)

pS) = | ps)c:
_ iip{ci}mﬁi.,r, (A22)

en substituant (A.21) et (A.22) en (A.20) et en appliquant les propriétés (A.2) et (A.3) nous avons
I’expression pour I’inférence :

p(X|[S) = Zl > airWir(X) (A.23)
i=1r=1
dVecC,

air = p{Cist|S}
P{Ci} % Bir
e Y1 PCK} T B
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Quand la densité de probabilité conjointe et les fonctions de probabilités sont approchées par
le modele de mixtures avec la structure proposée, le calcul des densités conditionnelles est sim-
plifié car les composantes réduisent I’intégration pluridimensionnelle a la simple combinaison
d’intégrales univariées.

A.3.4 Apprentissage de la fonction de densité de probabilité conjointe

Les paramétres de la mixture de distributions normales univariées sont estimés avec I’al-
gorithme EM (Expectation-Maximization) [DLR77, RW84, Tan96], I’idée est de maximiser la
probabilité de la base d’apprentissage J = |‘|,'2":1 p(Z(")), cependant la tache est complexe du
point de vue mathématique a cause du produit de sommes imbriquées. Néanmoins, si les com-
posantes générant chaque exemple sont connues, J peut étre réécrit de fagon différente pour le
maximiser. Au lieu de maximiser toute la densité de probabilité qui est inconnue, nous pouvons
itérativement maximiser sa valeur prévue en donnant la base d’apprentissage et les parameétres
actuelles de la mixture.

\oici une description succincte de la méthode d’apprentissage (pour une description rigou-
reux voir [MK97]). Les parametres du mélange sont des espérances conditionnelles :

Ezc 9@} = [ @i (A24)
en particulier,

p{C} = E{p{Cilz}}
_F‘ij = E{ZIC}
(6)? = E{@-w)’Ci}.
On réécrit I’expression (A.24) en utilisant le théoréme de Bayes :
9(2)p{CilZ}p(2)
E,c{9(2)C} = / d
zi19(2)Ci} 2 o(Ci) z
Ez{9(Z)p{Ci|Z}}
A.25
p{Ci} (A.25)
L’algorithme EM peut étre vu comme une méthode d’actualisation itérative des parameétres

de la mixture en utilisant I’expression (A.25) comme une moyenne empirique sur la base d’ap-
prentissage.

Les pas E et M suivants sont faits jusqu’a ce que la probabilité J ne s’améliore plus.

- le pas d’espérance calcule les probabilités qI = p{Ci|Z} générées avec le ke
exemple et la i%™ composante du mélange. L’expression utilisée est :

p(zW[Ci)p{Ci}
p(zk)

p{Ci} —
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— M - le pas de maximisation actualise les parameétres de chaque composante en utilisant

toute la base d’apprentissage avec la probabilité qi(k) de chaque échantillon. D’abord la
probabilité a priori de chaque composante :

1 M K
PC = 3 &
ensuite, la moyenne et I’écart-type de chaque composante avec ;

w1 g[q.zj]ao

! M p{Ci} K=1 |
(O-_j)Z - 1 % [qi(Zj)Z](k) _ (u_j>2
! Mp{Ci} K=1 I

Dans toutes les expressions de I’algorithme EM, (¥ signifie que I’expression utilise le ki™
échantillon d’apprentissage.

A.3.5 Discussion

La méthode d’inférence probabiliste et d’apprentissage consiste a approcher la densité de
probabilité conjointe d’un phénomene par une mixture de distributions normales univariées en
considérant la mutuelle indépendance entre les attributs du phénomene. Cette mixture est apprise
a partir d’exemples en utilisant une version modifiée de I’algorithme EM.

La probabilité de I’observation est aussi représentée par des mixtures de distributions nor-
males univariées. La structure mathématique de cette représentation simplifie le calcul informa-
tique car il n’y a pas d’intégration numérique pour faire I’inférence probabiliste.

La méthode peut étre bien utilisée pour la reconnaissance d’objets et pour I’approximation
de n’importe quelle fonction. Nous pouvons aussi modéliser des phénomeénes sur lesquels nous
ne connaissons pas les fonctions de densités de probabilité.

A notre avis, I’utilisation de distributions normales univariées présente de nombreux avan-
tages aussi bien sur le plan du calcul que sur celui de la représentation du modéle. Les modéles
obtenus sont faciles a gérer et facilement utilisables pour la reconnaissance de forme.

Les remarques gue nous avons sur cette approche sont les suivantes :

1. Quand on a besoin d’avoir plus de précision sur I’inférence (comme dans le CAO-Roboti-
que pour faire des inversions cinématiques), cette approche est peu précise car Ruiz a fait
I’hypothése de mutuelle indépendance sur les attributs du phénomeéne.

2. 1l existe toujours le probleme de la maximisation car la mixture de distributions est la
somme de produits de normales.
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Annexe B

Calibration et problemes geomeétriques

Parmi I’ensemble de capteurs utilisés en robotique, comme les capteurs de force, de proximité
ou de température, la vision par ordinateur joue un réle prédominant [ECR92]. Elle est largement
utilisée dans de nombreuses applications robotiques [JRGB94, PGRKB95, MCSP01] touchant
a des domaines variés allant du nucléaire a I’espace en passant par les applications maritimes et
médicales. Dans cet annexe, nous décrivons les différents programmes probabilistes nécessaires
pour localiser un objet avec une paire stéréoscopique constituée de deux caméras noir et blanc.

La localisation de points dans un espace tridimensionnel au moyen d’un systéeme de vision
stéréoscopique implique un processus de triangulation ayant lieu entre la paire de caméras im-
pliquées et I’objet visé par le systéme. La triangulation a besoin de la connaissance des relations
géomeétriques entre les dispositifs impliqués, c’est-a-dire : les deux caméras et I’objet. Ces rela-
tions géomeétriques se trouvent dans les parametres des caméras, a savoir la taille des points dans
I’image, la focal de la caméra, le centre de projection et la position de la caméra dans la scéne
[HMO95]. Le processus de calcul de ces parameétres est appelé la calibration d’une caméra.

Dans I’annexe B.1, nous décrivons la fagon probabiliste de calibrer une caméra et nous mon-
trons que ce processus est équivalent a une méthode classique.

Dans I’annexe B.2, nous présentons la calibration stéréoscopique, elle consiste a inférer la
transformation géométrique existante entre les deux caméras du systeme stéréoscopique. Cela
est nécessaire pour compléter I’information de la triangulation afin de trouver la position d’un
objet. Nous détaillons dans cette section le processus de localisation d’un point dans I’espace
étant données ses images dans les caméras du systéme stéréoscopique. La solution proposée est
probabiliste et utilise le programme probabiliste permettant de calibrer une caméra.

L’annexe B.3 présente le processus probabiliste de calibration précédent utilisé pour calcu-
ler la transformation permettant de passer du repére du systéme stéréoscopique au repere du
bras manipulateur. Grace a ce changement de repere, le bras robot peut utiliser I’information du
systeme stéréoscopique pour déterminer la position des objets a saisir.

Nous donnons des résultats expérimentaux dans I’annexe B.4. La derniére section présente la
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conclusion de cette annexe.

B.1 Autocalibration d’une caméra

La localisation d’un point avec un systéme stéréoscopique implique la connaissance des pa-
rametres géométriques et physiques de la caméra. L’ensemble de ces paramétres se trouvent dans
une matrice de projection. Le processus de calcul de cette matrice est nommeé “I’autocalibration
de la caméra”.

Les sections 1, 2, 3, 4 et 5 décrivent la géomeétrie et les paramétres internes et externes de la
caméra comme ils sont décrits dans [HM95].

Les sections 6, 7, 8, 9, 10 et 11 abordent le probleme de calibration en utilisant I’approche
bayesienne. Enfin nous montrerons que dans le cadre bayesien la résolution de ce probléme
revient aux méthodes classiqguement employées.

model e mathematique
(matrice de Projection)

//\M
/W

F1G. B.1 — Phénomeéne physique dans une caméra

B.1.1 Définition

La figure B.1 représente le phénomene ayant lieu dans la caméra. Le point M dans I’es-
pace existe physiquement, le point B est sa projection dans I’image de la caméra. Le modéle
mathématique correspondant a ce phénomene est constitué d’une matrice P dite “de projection”
calculant la position du point B dans I’image étant donné le point M. La calibration d’une caméra
consiste & déterminer cette “matrice de projection”.

La matrice de projection permet de calculer la position d’un point dans I’espace sur I’image
de la caméra. Le probléme contraire. C’est-a-dire, le probléme de trouver le points dans I’espace
a partir de son image dans la caméra, n’a pas de solution a cause de la réduction d’information
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ayant lieu dans la caméra, c’est-a-dire, I’information 3D dans I’espace est représentée en 2D
dans la caméra. Néanmoins, le probléme est résolu en utilisant deux caméra (voir calibration
stéréoscopique dans cette annexe). Ceci implique leurs matrices de projection.

Le modéle d’une caméra se compose de deux transformations inclus dans la matrice de pro-
jection :
1. La premiere est une transformation homogéne qui permet de passer des coordonnées d’un
point exprimé dans un repere donné : le repére espace, aux coordonnées de ce point dans le
repere de la caméra. Elle est connue sous le nom de Matrice de parameétres extrinseques.

2. La deuxieme transformation permet de passer de I’expression d’un point dans le repére de
la caméra a celle dans le repére de I’image. Cette transformation implique une projection
avec changement des unités de mesure. On I’appelle la Matrice de paramétres intrinséques
et contient implicitement les paramétres internes de la caméra, a savoir : la focale, le centre
de projection et la taille des points.

f
y M
repere U 6
Image
szag

Axe Optique

repere
camera

centre de
projection v

qa®

z

L

repere espace

FIG. B.2 — Modeéle géométrique d’une caméra

B.1.2 Transformation Espace - Caméra
Le point M dans la figure B.2 est un point exprimé dans le repére de I’espace :
M= (x,y,z 1)"
Le méme point M est représenté dans le repére de la caméra par :

Mc = (Xe, Ye, Ze, 1)T
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La transformation utilisée pour passer du repére espace au repére caméra est une trans-
formation homogeéne notée ST. L’expression suivante représente 1’opération de transformation
de M a M.

X¢ rg re n3 4y X
Ye _ 21 2 Iz t2 y
Zc 31 I3 I3z t3 V4
1 O 0 0 1 1
R t
M = STM

La transformation homogéne ST est connue comme la matrice de paramétres extrinséques
de la caméra [HM95]. Elle représente la rotation R et la translation t nécessaires pour passer du
repere espace au repére cameéra.

B.1.3 Transformation Caméra - Rétine

Nous voulons trouver les coordonnées de la projection By sur la rétine du point Mc. Le
point M. est représenté sur le repére de la caméra.

Xe

Zg

Fi1G. B.3 — Triangles semblables

Soit M¢ un point exprimé en coordonnées caméra, nous représentons sa projection sur la
rétine par :
T
Bp = (Xp, ¥p, 1)

car la projection est définie en 2D.
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Nous dénotons par B la projection de M en faisant bien la différence entre ces deux points.

La projection Bp = (Xp,Yp, 1)T sur la rétine est obtenue en utilisant les propriétés des trian-
gles semblables (figure B.3). Nous avons donc :

Xe  Zc
xp f
Yo _ L
Yp f

alors, il est possible d’établir les égalités suivantes :

XC - TXp (Bl)
z
Yo = T‘:yp (B.2)
En posant
_ Lk
- f
nous pouvons écrire la projection de fagon matricielle :
WX 10 0 0\ ('
wyp | = [01 0 0]
w 0 01/f 0 1°

représentant la projection d’un point sur la rétine, ou w est un facteur d’échelle.

B.1.4 Transformation de la projection sur la rétine a I’image

Le repére de I’image est défini en deux dimensions. La transformation de la rétine a I’image
implique une rotation et une translation avec un changement d’unités de mesure (figure B.4).
En conséquence, le point B = (u,v,1) dans le repére de I’image est trouvé a partir du point
Bp = (Xp,yp,1) dans le repére rétine. En fait, B et B, représentent le méme point dans des
reperes différents.

De la figure B.4 représentant la transformation de la rétine a I’image, il est possible de déduire
les relations :

Vo= —ypdyv+Vo

ou :
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Fi1G. B.4 — Transformation de la rétine a I’image

— Up, Vo sont les coordonnées du centre optique de I’image dans le repére image,
— dy, dy représentent la taille horizontale et verticale de chaque point dans I’image. En effet
les points d’une caméra ne sont pas forcément carrés.

Nous pouvons écrire cette derniére expression sous forme matricielle :

u di 0 up Xp
1 0O 0 1 1

La focale, les coordonnées du centre de projection et la taille des points forment I’ensemble
des parameétres intrinseques de la caméra; il est souhaitable de les avoir dans la méme matrice.

En multipliant la derniere matrice obtenue par la matrice de transformation {.P (équation B.3)
représentant la projection de la caméra a la rétine, on obtient :

du O ug/f O du 0 U 10 0 O
0 0 1/f 0 0 0 1 00 1/f 0

Il ne faut pas oublier que la matrice (P représente une projection & un facteur d’échelle w
pres. Pour établir la projection nous devons utiliser ce facteur w et écrire :

wB = KM (B.5)
Puisque la matrice K est établie avec un facteur d’échelle, il est possible de la multiplier par
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la focale f sans conséquence :

K - O —d\/f Vo 0
0 0 1 0

La matrice K est connue comme la matrice de parametres intrinseques [HM95], elle s’écrit :

ay 0 ug
K = 0 ay Vo (B.6)
0 0 1

avec : ay =d,f et ay = —dyf.

Elle nous permet de calculer la projection B = (u,v, 1) sur I’image du point M (sur le repere
caméra) a un facteur d’échelle prés.

La projection est une transformation d’un espace 3D sur un espace 2D. Cela implique une
réduction de I’information disponible. En fait, dans ce calcul on perd la coordonnée Z.. Par
conséquent, on est incapable de faire le calcul inverse. C’est-a-dire qu’a partir d’un point sur
I’image il n’est pas possible de connaitre la position du point dans I’espace avec une seule caméra.

B.1.5 Matrice de projection

Le produit de la matrice de parametres intrinseques et de la matrice de paramétres extrin-
séques est une matrice connue comme la matrice de projection [HM95], elle contient tous les pa-
rametres nécessaires du calcul de la projection d’un point dans I’espace sur un point de I’image ;

rg re ns 4

P11 P12 P13 Pus ay 0 up O fa1 Top Tos b
P21 P22 P23 P2s = 0 ay vo O fa1 Fa Fe s
P31 P32 P33 P34 0 0 10 0 0 0 1
P = KT (B.7)

La projection B (dans I’'image de la caméra) du point M (dans I’espace sur le repére du
monde) est calculée ainsi :

wB = PM (B.8)

avec,
B = (uv1)

ou w est le facteur d’échelle.
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FiIG. B.5 — Transformations géométriques et projection dans une caméra

Les transformations impliquées dans la matrice de projection sont représentées dans la fi-
gure B.5. Les parametres extrinseques sont représentés par la transformation ST et la matrice de
parameétres intrinséques est représentée par K, elle contient une projection du repére caméra au
repére rétine et la transformation de la rétine a I’image.

Dans les sections suivantes nous allons calculer la matrice de projection P. Puisque la cali-
bration du systéme stéréoscopique (voir section B.2.1) a besoin des parameétres extrinséques des
caméras impliquées, nous montrons la fagon d’obtenir la matrice de paramétres extrinséques de
la caméra étant donnée la matrice de projection [HM95].

Nous pouvons écrire la matrice de projection comme :

P1 P1a
P = P2 P24 (B.9)
P3  P3s

avec pi = (pi1 Pi2 Pi3)-

Les paramétres intrinseques et extrinséques de la caméra sont calculés a partir de la matrice
de projection, ainsi :

r = p3

Up = P1-P3

Vo = P2-P3

au = —|p1Aps]
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ay = —[[p2Aps|
ri = 1/ay(p1—uops)

ro = 1/ay(p2—Vvop3)

tx = 1/au(mis—UoMas)

ty = 1/av(m24—v0m34)

t, = may (B.10)

Avec ces parametres, on peut reconstruire la matrice de parametres intrinseques et la matrice
de parameétres extrinseques de la caméra. Cette derniére matrice s’écrivant :

r i

_ r2 ty
T= |2 (B.11)

0 1

Nous venons de présenter le modéle mathématique d’une caméra. Les diverses transforma-
tions impliquées dans sa géométrie ont été décrites. Dans la suite du chapitre nous, allons les
utiliser pour aborder le probleme de calibration d’une caméra de fagon probabiliste.

B.1.6 Calibration

De la partie précédente de cette section, nous connaissons la géométrie d’une cameéra et nous
savons que la calibration d’une caméra consiste a estimer la matrice de projection P en connais-
sant les coordonnées de plusieurs points dans I’espace et les coordonnées de leurs projections sur
I’image. Nous utilisons une grille de calibration (figure B.6) pour repérer les points dans I’espace
qui seront utilisés pour la calibration de la caméra.

B.1.7 Variables

La figure B.7 représente I’approche probabiliste pour la calibration d’une caméra. Toutes les
variables impliquées dans le probléme y sont représentées :

— P - représente la matrice de projection de la caméra,

— M; - le point dans I’espace aveci=1...n,

— B - est la projection sur I’image du point M;.

La fonction de distribution de probabilité conjointe sur ces variables représentera toute I’in-
formation connue sur le probléme de la calibration. Elle s’écrit ainsi :

Il nous faut maintenant utiliser nos connaissances préalables pour choisir une décomposition
de cette distribution qui nous permettra de la calculer effectivement en tout point.
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FiG. B.6 — Grille de calibration

S-eoM

centre de
projection / \

imed® repere
grille

F1G. B.7 — Calibration probabiliste
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B.1.8 Décomposition

Du modele géométrique (figure B.2) et mathématique (expression B.8) de la caméra, nous
établissons les hypothéses suivantes :

1. La position du point M; dans I’espace et la matrice de projection P sont mutuellement
indépendants.

2. La projection B; dépend du point M; et de la matrice de projection P.

La décomposition choisie correspondante au modéle et hypothéses est :

n

P(PM;y ... My By ... Bn) = p(P) rlp(Mi>p(Bi|PMi>- (B.12)

B.1.9 Formes paramétriques

Les formes paramétriques associées aux éléments de la décomposition complétent notre des-
cription du systéme.

— p(P) = Uniforme - la matrice de projection a une distribution uniforme car nous n’avons
aucun a priori sur sa valeur,

- p(Mj) = Uniforme - la distribution uniforme sur la localisation du point M; exprime le
fait qu’il n’y a pas de restriction sur sa position,

- p(Bi) = Normale(Bj[P,Mj], Z) - représente une distribution normale bivariée ou :
Bi = (& ¥ 1)T OPM,; représente la projection estimée du point M; avec la matrice de
projection P.
> représente la matrice de covariance de la caméra;

Z - 2
0 o
Sion considere que les écarts type des coordonnées u et v de la projection sont égaux et que
les deux coordonnées sont mutuellement indépendantes, la distribution normale s’écrit :

2 1 _Lfuizbiy2g Yty
Normale(Bi[P,M;], ) = 53¢ 2[( )+ (G )]

La décomposition et les formes paramétriques ont établi un cadre de connaissance Ccam avec le-
quel, nous pouvons poser diverses questions sur les variables impliquées. L’une de ces questions
correspond au probléme de la calibration de la caméra.

B.1.10 Inférence

Nous connaissons les coordonnées des points dans I’espace M; et de leurs projections Bj, en
plus nous avons déja choisi une décomposition et les formes paramétriques associées, alors nous
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pouvons poser la question :

Quelle est la probabilité de la matrice de projection P sachant les coordonnées des points M;
dans I’espace et de leurs projections B; sur I’image de la caméra ?

De fagcon mathématique :

Pour faire I’inférence probabiliste, nous appliquons le théoréme de Bayes sur la distribution
de probabilité représentée par I’expression (B.12). Nous obtenons :

(P | B gy can) O B[] b p(E: M) (B.14

représentant I’espace des solutions pour la matrice de projection P. Il nous faut choisir une solu-
tion dans cette espace.

B.1.11 Solution

Etant donné qu’il s’agit d’un probléme de calibration impliquant une solution unique, la
solution semblant la plus adéquate est celle maximisant la probabilité suivante :

n
= mgx p(P) []p(M) p(Bi | PM)

Nous pouvons simplifier I’expression en prenant en compte les formes paramétriques. Puisque
les distributions uniformes ne contribuent pas a la maximisation, on peut écrire :

M]_ Mn o n . )
max (P ’ B, ... B, ccam) = mPaxiEl p(Bi | PM;)

n
= max|[ | Normale(B;[P,Mi|,
[ (BilPMi], %)

)] g

n 1
= max[]—=e
P iI:lZmJZ

Etant donné que le logarithme de la distribution normale est strictement croissant, il est pos-

sible de le maximiser :
lea o)

M]_Mn

n
1
m P = max In
S‘X( ’Bl...Bn Ccam) 2 (ﬂzmﬂ
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= min (=904 =) (B.16)

L’expression (uj — Tu)2 + (vi — _v)2 représente I’erreur entre la projection B; sur I’image et
son estimation B;. Le probléme revient a la minimisation de cette erreur. Pour le minimiser, nous
considérons le modele de la caméra et nous posons le probléme équivalent suivant :

PM = wB
X
P11 P12 P13 P14 y wu
P21 P22 P23 P24 ; = wv (B.17)
P31 P32 P33 P3s 1 w

ou,
— PM représente I’estimation a une échelle w de la projection sur I’image du point M,
— B représente la projection de M.

Nous avons trois égalités qui sont :

P11X+ P12y + P13Z+ P14 = WU (B.18)
P21X+ P22y + P23Z+P2s = WV (B.19)
P31X+ P32y + P33Z+P3s = W (B.20)

Si I’on divise I’équation (B.18) et I’équation (B.19) entre I’équation (B.20),

P11X+ P12y + P13Z+ P14

= u
P31X+ P32y + P33Z+ P34
P21X 4 P22y + P23Z + P24 _
P31X+ P32y + P33Z + P34
en suite,
XP11 +YP12 +2ZP13 + P14 —XUP31 —YUP32 —ZUP33 = UP34 (B.21)
XP21 +YP22 +2ZP23 + P2s —XVP31 —YVP32 —ZVP33 = VP34 (B.22)

Pour chaque point et sa projection on a deux équations avec 12 inconnues pjj. Si la grille
de calibration a n points, on a 2n équations. Pour résoudre ce systeme on a 11 inconnues car on
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considére p34 = 1 pour éliminer la solution triviale. Ainsi, le systeme devient :

P11
P12

P13
0 0 0O —X1Up  —Yyiur —Z1Up P14 uz

X1 y1 21 1 —xqvi —yivi —zivq P21 1

E p2 | =| : (B.23)
Xn Yn Zn 1 0 0 O O —XnUn —YnUn —2ZpUp P23 Un
Xn Yn Zn 1 —XnVn  —YnVn —ZnVn P24 Vn
P31
P32
P33

o X
ox
o XN
o -

o
o
o
o

de fagon simplifiée, on peut le voir ainsi :
Ax=h

Les éléments de la matrice A sont tirés des points dans I’espace M; = (Xi,Vi,zi,1) et leurs
projections tandis que les éléments de la matrice b sont tirés de leurs projections B; = (ui, Vi, 1).

Etant donné que le systéme d’équations (B.23) est un systéme d’équations linéaire sur-déter-
miné qui n’a pas de solution, nous cherchons les valeurs de p;jj minimisant la distance entre la
projection B et son estimation B. La méthode utilisée est celle du moindre carré avec la solution :

x=(ATA)"IATH
ol, (ATA)~2AT est la matrice pseudo-inverse de la matrice A.

La solution du systeme d’équations rend les parameétres de la matrice de projection P. C’est-
a-dire la calibration de la caméra.

B.1.12 Conclusion

Dans cette annexe, nous avons défini un programme probabiliste réalisant la calibration d’une
caméra a partir d’un ensemble de points dans I’espace et de leurs projections sur I’image de la
caméra. Nous montrons que ce programme est une généralisation de la solution classique pour
I’autocalibration d’une caméra. Les deux processus sont équivalents dans le cas ou I’inférence
est faite par la méthode des moindres carrés avec des a priori gaussiens. Notons que ces a priori
ne sont, de fait, pas valides notamment, parce qu’ils ne respectent pas les contraintes aux limites
sur I’image.

Pour sortir du cadre “gaussien” et se rapprocher d’un modéle plus fin de la caméra nous pour-
rions conserver la méme décomposition et changer les formes paramétriques. En imposant par
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exemple une probabilité nulle de trouver un point en dehors de I’image. Cette information de
bon sens n’est pas prise en compte dans les méthodes de calibration, elle apporte cependant une
information supplémentaire au procédé de calibration.

Dans I’annexe suivante nous présentons la calibration du systeme stéréoscopique impliquant
les calibrations des caméras le composant.

B.2 Vision stéréoscopique

La vision stéréoscopique présente I’avantage de permettre la perception de la profondeur
dans I’espace. Dans notre cas, cette capacité devient importante car nous en aurons besoin pour
localiser les objets.

camera
gauche

camera
droite

F1G. B.8 — triangulation stéréoscopique.

La localisation avec la vision stéréoscopique consiste en une triangulation (figure B.8) impli-
quant les caméras du systeme stéréoscopique rigide (décrit dans la section 3.1.2). et la relation
géomeétrique existant entre elles.

La configuration de la paire stéréoscopique est constituée de plusieurs parameétres parmi les-
quels : larelation géométrique entre les caméras et les caractéristiques internes de chaque caméra
(les matrices de projection).

Nous décrivons dans dans cette annexe la calibration de la paire stéréoscopique.

B.2.1 Calibration de la paire stéréoscopique

Le processus de calibration de la paire stéréoscopique rigide consiste en :
1. la calibration de chacune des caméras en utilisant le processus précédemment décrit,
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2. la définition d’un repére unique pour le systéme de caméras.

.......

------

* o 4
S .

----------
. . .

- . = -
-------
- &

a). vue gauche b). vue droite

Fi1G. B.9 — Grille de calibration vue par la paire stéréoscopique

B.2.1.1 Calibration des caméras de la paire stéréoscopique

La calibration stéréoscopique commence par la calibration de chacune des caméras en utili-
sant la méme grille de calibration. Ces opérations se font sur une scéne fixe : la grille de cali-
bration et la paire stéréoscopique occupent la méme position durant les deux calibrations (figure
B.9). La calibration de chaque caméra est faite avec la méthode décrite dans la section B.1 en
utilisant I’image de la grille correspondante.

B.2.1.2 Changement du repére de référence de la paire stéréoscopique

Le processus de calibration d’une caméra donne la matrice de projection dans le repére at-
taché a la grille de calibration. Pour des raisons de commaodité nous souhaitons maintenant ex-
primer les matrices de projection dans le repere de I’une des caméras (la caméra gauche par
exemple).

La paire stéréoscopique a deux matrices de projection (figure B.10) :
1. la matrice de projection Py de la caméra gauche,
2. la matrice de projection Py de la caméra droite.
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Fi1G. B.10 — Transformations dans la paire stéréoscopique
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FIG. B.11 — Modéle de la paire stéréoscopique.
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La figure B.11 représente le modéle de la paire stéréoscopique ou M est un point dans I’es-
pace avec ses deux projections Bg et By sur les images des caméras gauche et droite.

Du processus de calibration d’une caméra, on sait que :

By 0 PyM
Ba U PyM (B.24)
z
Kg A Matrice de parametres
-_— - - = T = = - — tri del
v - - - - _ - | = @Xgnieq;_ez e agc:urgﬁrea
PQ /I - - =Y N\
reperedela \
repere de u Camera gauche \

I’image gauche

X repere dela
grille de calibration

v sz ,
I— '
repere de / matrice de parametres
I’image droite u 7 Td extrinseques de la
s

z cameradroite

‘\ '
~ - A 7
~ -
T~ F
Kd = - - — =y
-
Vs repere dela

cameradroite

FIG. B.12 — Les matrices de projection juste aprés de la calibration.

Par ailleurs, on sait aussi que la matrice de projection Py inclut deux transformations :

1. la premiere transformation implique une translation et une rotation du repere “monde” vers
le repére de la caméra. Elle est représentée par la matrice de paramétres extrinséques de la

caméra gauche Tg,
2. la deuxieme est la transformation du repere “caméra” vers le repére “image”. Cette trans-
formation est représentée par la matrice de parameétres intrinseques Kg.

Nous pouvons écrire :
By O PyTy'TgM
Ba O PyTy 'TgM (B.25)

ou le produit TyM représente le point M sur le repere de la caméra gauche.
Les matrices de projection pour le nouveau repere sont obtenues ainsi :
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FIG. B.13 — Repére stéréoscopique sur la caméra gauche

— PyT4* pour la caméra gauche et,
— PyT4* pour la caméra droite.

Attention, nous allons utiliser les nouvelles matrices de projection, cependant nous n’allons
pas changer leurs noms, cela veut dire que la nouvelle matrice de projection de la caméra gauche

s’appelle Py et Py celle de la caméra droite.

La figure B.13 représente la nouvelle référence avec les transformations impliquées dans les

matrices de projection.

Pour la nouvelle matrice de projection de la caméra gauche, on a :
— la transformation correspondant aux parametres intrinseques Kg, elle reste identique,

— la transformation correspondant aux parametres extrinséques devient la matrice identité.

Pour la matrice de projection de la caméra droite, on a :
— la transformation correspondant aux parameétres intrinséques Ky, elle reste identique,

— la transformation correspondant aux parametres extrinseques change ainsi : T = Tqg * Tg.

Les nouvelles matrices de projection Py et Py représentent la calibration de la paire stéréosco-
pique, le probléeme restant a résoudre est de calculer la position d’un point dans I’espace a I’aide

de ce systéeme. Nous allons de nouveau aborder ce probleme de fagon probabiliste.
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B.2.2 Localisation d’un point avec la paire stéréoscopique

Le probléme est de trouver la position d’un point dans I’espace en utilisant la vision stéréosco-
pique. Pour cela il nous faut trouver les coordonnées du point dans I’espace a partir de ses pro-
jections sur les images des caméras gauche et droite (le processus de triangulation montré dans
la figure B.8). En supposant que la paire stéréoscopique ait été calibrée nous pouvons appliquer
notre méthode pour résoudre ce probléme de fagon probabiliste.

B.2.2.1 Variables

Nous définissons les variables suivantes :

Py - représente la matrice de projection de la caméra gauche,

Pq - est la matrice de projection de la caméra droite,

M - est le point dans I’espace avec M = (x,y,z,1)7 dans le repére de la paire stéréoscopique,
Bg - est la projection (ug, Vg, 1)T du point M sur I'image de la caméra gauche,

Bq - la projection (ug,vg,1)T du point M sur I’image de la caméra droite.

La densité de probabilité conjointe sur ces variables s’écrit :

P(Pg Py M Bg By)

B.2.2.2 Deécomposition

Il s’agit de choisir une décomposition de la distribution conjointe. Pour cela nous faisons une
hypothése d’indépendance conditionnelle entre les deux projections d’un point connaissant la
position de ce point dans I’espace.

Ce raisonnement est classique dans tous les problémes de fusion de capteurs. Clairement, la
projection d’un point sur la caméra gauche est liée a la position de la projection sur la caméra
droite. Cependant ces deux projections ne sont liées que par “le phénomeéne” : i.e. la présence
d’un point dans I’espace. La connaissance de ce point suffit a déterminer les projections res-
pectives et donc la connaissance d’une projection n’influe pas sur la connaissance de I’autre
projection dés lors que I’on connait la cause de ces projections.

A cette hypothése, nous rajoutons une hypothése facilement interprétable sur I’indépendance
conditionnelle des matrices de projection des caméras.

Le raisonnement précédent nous conduit a choisir la décomposition suivante :
P(PgPa M BgBg) = p(M) p(Pg) p(Pa) p(Bg|PgM) p(Ba|PaM). (B.26)
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B.2.2.3 Formes paramétriques

En donnant les formes paramétriques nous complétons la formalisation de nos connaissances
préalables sur le probléme de la localisation d’un point;;
- p(M) =Uniforme - qui manifeste notre manque d’a priori sur la position du point M.
— p(Pg) = &(Pg) - Sur la matrice de projection de la caméra gauche nous considérons qu’il
n’y a pas d’incertitude car, on prend la matrice de projection Py estimée par le processus
de calibration de la caméra.

— p(Pg) = &(Py) - idem.
— p(Bg|Pg M) = Normale - Cette forme parameétrique est définie,

P(Bg|PgM) = p(ug|PyM) p(vg|PgM)
= Ny, (Huy[Pg, M], Tuy) Ny, (Lvy [Py, M], Oyy) (B.27)

avec,
(“Ug? quﬂ 1)T |:| Pg M

- p(B4|P4M) = Normale - cette distribution est définie de fagon similaire a la distribution
précédente :

P(Ba | PaM) = p(ug| PaM) p(va| PaM)
= Nud(“Ud[Pde]v Gud) NVa(IlVd[PdaM], Uvd) (B.28)
Ayant défini I’ensemble des formes paramétriques, nous avons une description complete de

notre systéme notée : cysg, il devient maintenant possible d’utiliser cette description pour résoudre
des problémes portant sur les variables impliquées.

B.2.2.4 Inférence

Nous posons la question conduisant a trouver la position d’un point dans I’espace en fonction
de ses projections sur les caméras de la paire stéréoscopique.

Quelle est la probabilité de la position d’un point dans I’espace sachant ses projections sur
les caméras de la paire stéréoscopique et la calibration des caméras ?

De fagon symbolique :
P(M | Py Py By Bg Cvs). (B.29)
En utilisant le théoréme de Bayes,
P(M | Py Py BgBgcys) O p(MPyPqBgBg) (B.30)
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En utilisant I’expression (B.26) de la décomposition,
P(M |PgPyBgBgcovs) O p(M) p(Pg) p(Pa) p(Bg | Py M) p(Bg | P4 M),  (B.31)
représente I’espace des solutions pour la position d’un point a partir de ses projections sur les

caméras du systeme stéréoscopique.

B.2.2.5 Solution

Nous allons nous intéresser au point M maximisant cette probabilité,

m,&X P(M | Py Py Bg By Cvs)

représente la solution pour la position d’un point avec la vision stéréoscopique.

Pour résoudre ce probléme, on réécrit I’expression en utilisant la décomposition :

max p(M) p(Pg) p(Pa) P(Bg|PgM) p(Bd|PaM)

max p(Bg|PgM) p(Bu|PuM)

max pP(Ug|PgM) p(vg|PgM)p(ug|PaM) p(va|PaM)(B.32)

m&x P(M|Py Py Bg By Cvs) =

nous avons éliminé les termes p(M), p(Py) et p(Py) car les distributions uniformes et les diracs

ne contribuent pas a la maximisation.

En utilisant les formes paramétriques des facteurs de la décomposition,

max P(M | PyPyBgBgceys) = max
= max
M
Du modéle de la caméra :
WI‘lUg pgll
Wihlyg = Pg21
w Pg31

i Nug (uug[Pg7M]7o-Ug) NVg (“Vg[PgaM]vo-Vg)
L NUd (“Ud[Pde]aaud) NVd (uvd[Pda M]70Vd)

1 HuglPaMI-ug \ ?
1 e 2 Oug
\/2710ug
1 (/JVg [PQ'M]V9>2
1 2 ng
V2
"o 2 (B.33)
1 “Ud [PdsM]fud
1 eiﬁ O'ud
\/27'r0'ud
1 My [Pd.M]fvd 2
1 -2 O'Vd

P912 PY13 PY14
Pg22 PY23 PY24
PO32 PY33 PY34

N < X
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alors,

Wl PY11X+ PJ12y + PY13Z + PY14

Huy = = (B.34)
w PY31X + PY32Y + PY33Z +- PY34
Ly, = Whvg _ Pg21X+ Pg2zy + PY23Z + P24 (B.35)
T w PO31X+ P32y + PY3sZ + PY34 '

pour la caméra gauche.

De la méme facon pour la caméra droite :

_ WUy, pdiX+ pdipy + pdizz + pdig
Pyy = —2 = (B.36)
w pda1X + pday + pdasz + pdas
by, = Wy PdaiX+ pdzay + pdaaz + pdag (B.37)
w pds1X + pdszy + pdssz + pdas
La forme paramétrique de p(ug|PgM) s’écrit :
oM 13 (B.38)
u e g :
p( g‘ g ) \/ETO’g
En utilisant I’expression (B.34), le terme L, — Ug est calculg,
Hug — Ug
PO11 X+ PY1oy+PGi3Z+PGia
PY31X+PY32y+PY33Z+Pygas
PY11X+PY12Y+ PY13Z+ PJ14 — Y31 XUg — PY32YyUg— P9332Ug— P934 Ug (B . 39)

PY31X+PY32Y+PY33Z+PY3s
Du modeéle de la caméra on sait que wB = PM. Puisque le facteur de proportionnalité w
n’est pas connu, il est possible d’assumer sans conséquence que w = 1, de cette fagon I’expres-
sion (B.39) devient :
Hug —Ug = F1(Bg,Pg,M) = pg11X+ pgi2y + Pg13z + pgia —
PY31XUg — PY32yUg — PY33ZUg — PYaal (B.40)
de fagon similaire pour la coordonnée vg de I’image sur la caméra gauche :

vy —Vg = F2(Bg,Pg,M) = pg21X+ pgz2y + PY23Z + PY2s —

PY31XVg — PY32yVg — PY33ZVg — PY34Vg (B.41)

Pour le cas des coordonnées de la projection sur I’image de la caméra droite, les expressions

s’écrivent :

Huy —Ud = F3(Bg,Py,M) = pdiiX+ pdigy + pdisz + pdis —

pd31XUg — pdszyUg — PdsazUg — pdsaUg (B.42)
Hvg —Vd = F4(Bg,Pa,M) = pdaiX+ pdzzy + pdz3z + pdas —

pd31XVg — pda2yVg — pdszzvg — pdsaVg (B.43)
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ou, pdij représente un terme de la matrice de projection Py de la caméra droite.

En substituant les expression (B.40), (B.41), (B.42) et (B.43) dans I’expression (B.33),
X 2
,%<P.<B.-P.$M>>

4
1
m'&xp(M|PgPngBch3) = m&xﬂme i (B.44)

avec .
— {01,02,03,04} = {Oyy, Oyy;, Oug, Ovy }
- PL=P, =P,
- P3=Py =Py,
~ By =B, =Byet,
— B3 =Bs =By

Etant donné que le logarithme de la fonction est strictement croissant, nous pouvons le maximi-
ser:

MIP.P1B.B n(h L -3(EEAm)
max C = max In e o
1ax p(M|PgPqBgBacys) 13 =

- e () ()

_ 2
= min i (w) (B.45)

M i

Cette fonction nous montre que chercher le maximum revient a : minimiser la somme du
carré de I’erreur entre la projection B et la projection estimée par le produit PM du point M sur
les deux caméras de la paire stéréoscopique. Cette erreur est décrite par les fonctions F;.

Une méthode pour minimiser I’erreur et ainsi estimer M est la méthode de moindre carré que
I’on décrit ensuite.

Une fonction a ses extrémes (maximum ou minimum) ou sa dérivée est zéro. Dans le cas
multidimensionnel, un minimum d’une fonction se trouve ou ses dérivées partielles sont égales
a zéro. Alors, pour trouver le minimum, on va dériver I’expression (B.45). Mais, d’abord nous
allons réarranger les termes pour les expressions des F; :

Fi(Bg,Pg,M) = (pgi1 — pgsiUg)X+ (Pg12 — PgaaUg)y +

(P913 — PYs3lg)Z + PY14 — PYalg (B.46)
F2(Bg,Pg,M) = (pga1 — pga1Vg)X + (Pg22 — PY32Vg)y +

(PY23 — PY33Vg)Z + PY24 — PY3aVg (B.47)
F3(Bg,Pd;M) = (pd11 — pdaiug)x+ (pdiz — pdsaug)y +

(pd13 — pds3Uq)z + pd1s — pdsalg (B.48)
F4(Bg,P4,M) = (pda1 — pd31Vy)x + (pd2z — pdszVa)y +

(pd13 — pdssVa)z + pdia — pdaavg (B.49)
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pour alléger la notation les fonctions F; seront notées :
Fi = fisx+ fiay + fisz + fis

ou, par exemple, les termes de F; sont définis :
- f11 = pg11 — pYs1Ug ,
- f12 = pg12 — pgs2Ug ,
— f13 = pg13 — pYssug et,
— f14 = pg14 — pYsaUg

de la méme facon pour les fonctions F, F; et F4.

La dérivée partielle de (B.45) par rapport a x s’obtient ainsi :
bo) 4 .
— p(M|PyPy4B4B =25 (=22 =
5xp( |PgPaBgBacvs) i;(Uini) 0

4
:i;(gﬁozo (B.50)

elle est égale a zéro car on cherche ses extrémes.

De facon similaire pour les dérivées partielles par rapportayetz:

5 ¢ (R

—P(M|PyPgBgBg4cyvs) = <—f'2) =0 (B.51)
5y ( | g g ) i; O-iZ !

é (M|PyPy4BgBgcys) = . (if-)—o (B.52)
5, P(MIPgPaBgBacvs) = i; 2] = .

De I’expression (B.50) en développant F;, on a I’équation pour la dérivée par rapport a x :

| 5(50) -

fi1 fi2 fi3 fis
fil—X+fi1—y+fi1—Z+fi1—) =0

|Zi< o7 of o? a?
4

53 (aiizf{i) +yé (aiizfizfu) “é (aiizfisfu) - —é (Giizfmfu) (B.53)

L’équation pour la dérivée par rapportay;
4 4 4 4
X <1ff)+y (1ﬂ)+z <1ff) (1ff) (B.54)
— Tit Ti2 — T —li3Ti2 | = — — TiaTi2 :
i; a2 i; of ? i; a2 " i;l gz "
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L’équation pour la dérivée par rapporta z;

3 (qore) o3, (Grtte) 23 () = -3 (qrers)

La solution pour M, par la méthode de moindre carré, est donnée par le systeme de trois équations
(B.53), (B.54) et (B.55) et par trois inconnues qui sont les coordonnées x, y et z du point M.

Nous pouvons représenter le systeme de fagcon matricielle ainsi :

Z|4 2 Z f|2f|1 Z. f|3 fi1 _Ziﬂr:lalisz fi1

X
z|4 f|1f|2 Z. 2 z. f|3 fio y | = — Zi4:l éfm fio (B.56)
Z|4 f|1f|3 Z. i f|2f|3 Z. 12 f2 z —Zf‘zléfm fis

Ce systeme d’équations ne dépend que des matrices de projection Py et Py des caméras et des
projections Bg et By du point M sur les images gauche et droite de chaque caméra.

La solution du systeme d’équations représente la position de M. Le systeme peut &tre résolu
par n’importe quelle méthode de résolution de systemes d’équations linéaires.

Une remarque importante porte sur gj. I représente la précision de la caméra : I’erreur que
I’on minimise est toujours pondérée par la précision de la caméra, c’est-a-dire que, I’algorithme
de minimisation assigne plus de confiance a I’information fournie par la caméra la plus précise.

B.2.3 Conclusion

Nous avons présenté le processus de calibration d’un systéme de vision stéréoscopique rigide
présentant I’avantage de se calibrer qu’une seule fois au début de chaque séance d’expérimen-
tation.

Nous avons montré aussi la facon de changer le repere du systeme de vision. Cela devient
important au moment de repérer des points dans I’espace car, ils sont ainsi repérés dans des
repéres plus adéquats pour nos probléemes. Dans le cas particulier de notre systeme de vision,
nous avons choisi de le placer au méme endroit que le repere de la caméra gauche. Cela nous
permet d’avoir la position des points dans I’espace sur un repere connu. Plus tard I’information
pourra étre utilisée pour le bras.

Dans un deuxiéme temps, nous avons développé un procédé probabiliste de localisation d’un
point dans I’espace, il prend en compte la précision des caméras pour inférer cette position.
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Dans I’annexe suivante nous allons utiliser le processus de calcul de la position d’un point
pour inférer la transformation géometrique entre les robots. Pour cela, nous allons utiliser la
description géométrique de la pince.

B.3 Calibration du systéme multirobots

Dans les sections précédentes, nous avons décrit comment utiliser un systéme de vision
stéréoscopique et nous avons construit un dispositif fournissant la position d’un objet. Nous
voulons maintenant commander un bras manipulateur a partir de cette information.

Le capteur stéréoscopique étant placé sur le robot cartésien, nous devons trouver la relation
géomeétrique existante entre le bras manipulateur et le robot cartésien. De cette fagon, nous pour-
rons interpréter I’information fournie par le capteur stéréoscopique pour référencer les objets sur
le repére du bras. L’idée est de prendre des objets avec le bras robot, lesquels sont repérés avec
la vision stéréoscopique. Etant donné que la vision stéréoscopique repére les objets dans son
systéeme de coordonnées, nous devons avoir un moyen de les référencer dans le repere du bras.

La calibration du systéme multirobots consiste a trouver la relation géométrique entre les
deux robots. 1l s’agit d’un processus d’étalonnage similaire au processus de la localisation d’un
objet a partir de la vision stéréoscopique présenté dans la section 4.2.

B.3.1 Description du probléme de la calibration multirobots

Nous abordons le probléme de la calibration multirobots comme le probléme de localisa-
tion d’un objet avec le systéme de vision stéréoscopique car, nous avons pratiquement la méme
information ; a savoir :

1. le repere de la pince.

2. la description géométrique de la pince.

3. le repére du systéeme de vision stéréoscopique.

4. I’information sur les points de référence sur la pince fournie par le systéme stéréoscopique.

Nous ajoutons aux informations précédentes I’information concernant les configurations des
robots. C’est-a-dire que pour le cas des points de référence de la pince, il doivent étre référencés
dans le repére du bras robot. Cela implique la connaissance de la géométrie du bras robot (section
3.2.1). Pour le cas du robot cartésien, I’information sur le systéme de vision doit &tre amenée au
repére du robot cartésien impliquant sa géométrie (section 3.1.1).

En se basant sur le raisonnement précédent, nous pouvons établir la démarche nécessaire
pour résoudre le probléme. Elle se compose des étapes suivants :

1. fixer la scéne, c’est-a-dire que les configurations des robots ne doivent pas changer au
moment de la prise d’informations,

175



2. prendre une paire d’images de la pince avec le systéme de vision stéréoscopique,

3. établir a la main la correspondance entre les deux images pour les points de référence de
la pince,
4. calculer avec le systeme de vision les positions des points de référence,

5. construire la partie du graphe correspondant aux points de référence et impliquant la confi-
guration du robot cartésien,

6. a partir de la description de la pince, construire la partie du graphe correspondant, impli-
quant la configuration du bras,

7. compléter le graphe cinématique avec I’arc représentant la position entre les robots (il
représente la solution au probléme),

8. faire I’inférence.
Dans le paragraphe suivant, nous décrivons la construction du graphe cinématique.

B.3.2 Graphe cinématique pour la calibration multirobots

La spécification du probléme est liée a la géométrie des dispositifs impliqués. Elle se fait au
moyen de graphes cinématiques représentant leurs relations géométriques.

La construction du graphe cinématique du probléme prend en compte :

— le graphe du bras (voir section 3.2.1),

— le graphe du robot cartésien (voir section 3.1.1),

— le graphe de la description de la pince (voir section 4.2.2),

— le graphe construit grace a I’information sur la pince fournie par la paire stéréoscopique (voir
section 4.2.2).

La figure B.14 représente le graphe du probléme de calibration multirobots avec :
— I’ensemble de sommets,

{RX(), ..., RXs, Pince, Po, ..., Pn_1, RCo, ..., RCy, VS}

on en compte : 7 pour le bras, 4 pour le robot cartésien et n pour les points de référence sur
la pince. Cela fait n+ 11 sommets,
— I’ensemble d’arcs,

{Q07 ) Q9+2n}

on en compte : 6 pour le bras, 3 pour le robot cartésien, 2n pour les points de référence sur
la pince et 1 pour I’arc entre les robots. Cela fait 2n+ 10 arcs.

Le tableau (B.1) contient I’information sur les arcs du probléme, ou les arcs :
— Q1..Qg représentent les transformations géométriques du bras,

— Q7..Qg représentent les transformations géomeétriques du robot cartésien,
— Q10,Q12,...,Qg.2n représentent les points de référence sur la pince,
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FIG. B.14 — Graphe pour la calibration du systéme multirobots

— Q11,Q13,...,Qg2n représentent les positions de points de référence sur la vision stéréos-
copique et,

— Qo représentant la transformation géométrique entre le robot cartésien et le bras. Cette
transformation représente la solution au probléeme de calibration multirobots.

Comme pour le probléme de la localisation avec la vision stéréoscopique, les parameétres
représentant des variables sont classés avec :

— L, si leurs valeurs sont représentées avec des distributions de probabilité,
— X, si nous voulons connaitre leurs valeurs.

L’existence de plusieurs cycles dans le graphe du probléme (figure B.14) établit des contrain-
tes globales qu’il faut respecter. Le probléme est géométriquement bien posé si les cycles sont
fermés.

Dans la section 4.2.2 sur la localisation stéréoscopique, nous avons appris a calculer le
nombre minimal de cycles :

Nombre_minimal de_cycles = 2n+10—(n+11)+1
n

Etant donné que chaque cycle doit contenir le plus grand nombre d’arcs avec des inconnues
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Arcs Distribution de Type de
(X,Y,Z,x, Ty, T7) paramétre
Qo Uniforme[Inf, Sup] (X, X, X, X, X, X)
Q1 (0,0,0,0,0, qo) = (F,F,F,F,F L)
Normale(qo, 0qgy)
Q2 (0,0,0,0q1,0,0) = (F,F,F,L,F,F)
Normale(qs, 0 )
Q3 (0, 0,450, g2, 0, 0) = (F,F,F,L,F,F)
Normale(qz, 0g,)
Q4 (0,0,0,0,0, g3) = (F,F,F,F,F,L)
Normale(qs, 0g,)
Qs (0, 0, 450, g4, 0, 0) = (F,F,F,L,F,F)
Normale(q4, 0g,)
Qs (0,0,85,0,0,05) = (F,F,F,F,F,L)
Normale(gs, 0gs)
Q7 (X, y,2,0,0,0) = (L,L,L,F,FF)
Normale(x, 0g, x)
Normale(y, og,.y)
Normale(z, 0g,.z)
Qs (0,0,0,0,0, 0)= (F,F,F,F,F,L)
Normale(8, 0g,.6)
Qo (0,0,0,a,0,0) (F,F,F,L,F,F)
Normale(a, oq)
Q1o (X0, Yo, 20, = —, —) (F,F,F,——,—)
Qu (VS.xo, VS.yo, VS.29, —, —, =)= | (L,L,L,—,—,—)
Normale(VS.Xg, Ovsx)
Normale(VS.yo, oysy)
Normale(VS.zg, Ovsz)
Q8+2n (Xn—la Yn-1, Zn-1, —, —, _) (F7 Fv F,—,—,—)
Qg+2n (VS.Xn_]_, VS.yn_l, VS.Zn_l, -, —, —) (L,L,L, -, —)
Normale(VS.Xp_1, Ovsx)
Normale(VS.yn_1, Ovsy)
Normale(VS.zy_1, Ovsz)

TAB. B.1 - Les arcs du graphe pour la calibration du systéme multirobots.

(variables X). Les cycles respectant cette contrainte ont la structure,

{Q07 ey Q97 R Q10+2i7 Q11+2i}

avec i =0...n—1 ou n représente le nombre de points de référence sur la pince.
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B.3.3 Variables pour la calibration multirobots

Le graphe cinématique contient I’ information nécessaire pour définir les variables impliquées :

1. les variables des vecteurs de pose sont tirées du tableau (B.1). Le type de variable,
— X implique que c’est une variable que I’on recherche,
— L implique qu’elle est définie avec une distribution de probabilité,
— F veut dire qu’il s’agit d’une valeur constante.
Dans tous les cas, les variables sont définies dans I’espace R,

2. les n variables booléennes de fermeture de cycle,
n-1
{Ki}is

En prenant en compte tous les variables impliquées, nous définissons la distribution de probabi-
lité conjointe,
p(% < KO---Kn—l)

avec,
— 2 représentant I’ensemble de variables inconnues et,
— Z représentant I’ensemble de variables libres.

Nous devons maintenant définir la décomposition permettant de donner un sens précis a cette
distribution de probabilité conjointe.

B.3.4 Décomposition pour le systeme multirobots

La décomposition choisie représente la connaissance que 1’on a du probleme, elle prend en
compte les contraintes qu’il faut respecter.

Pour le choix de la décomposition, on fait les hypotheses suivantes :

1. étant donné que les arcs ne sont liés que par les contraintes de fermeture des cycles,
fait qui garantit la cohérence du modéle. Nous pouvons dire que les arcs sont mutuelle-
ment indépendants,

2. les éléments des arcs sont mutuellement indépendants en sachant qu’ils ne sont liés que
par leur appartenance au méme arc,

3. des deux hypotheéses antérieures, nous pouvons établir que les éléments des arcs en général
sont mutuellement indépendants, en conséquence, les variables libres sont mutuellement
indépendantes entre elles et les variables inconnues sont aussi mutuellement indépendantes
entre elles,

4. les variables pour les conditions de fermeture de cycles sont mutuellement indépendantes
en fonction de la connaissance que I’on a sur les variables libres et inconnues du méme cy-
cle.
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La décomposition choisie en prenant en compte ces hypothéses est :

n—-1
p(Z Z Ko...Kn1) = p(&) p(Z) er(Kilc%ff) (B.57)

avec,
111

p(ZL) = p(1)
1
ou ||.Z|| représente le cardinal de I’ensemble .# et 1U) représente la variable libre j.
l2]-1

p#)= ] Pt

ol ||.2°|| représente le cardinal de I’ensemble .2 et x() est la variable inconnue i.
L’expression (B.57) est similaire a I’expression pour la décomposition du probléme de la
localisation avec la vision stéréoscopique.

B.3.5 Formes paramétriques pour la calibration multirobots

Le cadre de connaissance sur le probléme sera complet des lors que les facteurs de la décompo
sition auront une forme paramétrique associée.

Eléments des arcs

Le choix de formes paramétriques est lié au probléme et aux dispositifs impliqués. En consé-
quence il y a des formes paramétriques imposées par les dispositifs. C’est le cas pour les formes
paramétriques pour les éléments des arcs représentant I’architecture des robots (des articulations
ou des longueurs des pieces). Ces formes paramétriques sont décrites dans le tableau (B.1) in-
terprété ainsi :

— les variables libres sont indiquées par un L,
les variables inconnues sont indiquées par un X,
les articulations du bras sont indiquées par g; avec i =0...5, ces articulations appartiennent
aux arcs Qq,...,Qs,
les articulations du robot cartésien sont représentées par les arcs Q7, Qg et Qg. Les noms
des variables pour les articulations de mouvement cartésien sont X, y, et z. Le tangage est
0 et a est le roulis,

— toutes les variables sont représentées avec des distributions de probabilité.

Exemple des formes paramétriques pour les paramétres des arcs :

1. la premiére articulation du bras robot est indiquée par la variable qg, elle est décrite au
moyen d’une distribution de probabilité normale avec une moyenne correspondant a la
valeur actuelle go de I"articulation et un écart-type g, représentant la précision sur le
positionnement de cette articulation,
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2. les variables cherchées sont toutes dans I’arc Qq. Chacune a une distribution de probabilité
uniforme indiquant notre manque d’a priori sur sa valeur. Par ailleurs, la distribution de
probabilité uniforme indique les intervalles pour les valeurs de la variable,

3. les parameétres labélisés F sont considérés constants.

Contraintes de fermeture

Elles sont des variables booléennes représentant les contraintes de fermeture des cycles du
graphe cinématique.

Nous pouvons construire les cycles de fagon automatique en considérant les restrictions sui-
vantes :

1. les cycles doivent contenir le plus grand nombre d’arcs avec des parametres inconnus. Dans
ce cas, un seul arc contient tous les paramétres inconnus, alors cet arc doit impérativement
étre présent dans tous les cycles,

2. un arc ne peut étre présent dans un cycle qu’une seul fois,
3. les arcs peuvent étre parcourus dans n’importe quel sens,
4. tant que possible, il faut minimiser le nombre d’arcs dans un cycle.

En prenant en compte les restrictions antérieures, la définition de chaque variable de ferme-
ture a la forme :
1 sil=T51 *...*TQ_71*TQ_01*TQ1*...*TQG

Qu142i

*TQ9+2'
. (B.58
0 sinon, )

p([Ki =vrai|]|Z%) = {
avec,

— i=0...n—1o0u, nestle nombre de points de référence,

— T est une matrice de transformation homogeéne correspondant a I’arc Q,

— T1 est 'inverse de la matrice de transformation homogéne T, cela veut dire que le par-

cours de I’arc est a I’inverse du sens indiqué dans la figure B.14.

Ce cadre de connaissance est nommeé cny. Puisque le cadre de connaissance est complet, nous

sommes prét pour faire I’inférence probabiliste.

B.3.6 Inférence probabiliste pour la calibration multirobots

Le but est de trouver la position du robot cartésien par rapport au bras robot. Cette trans-
formation permet au bras robot d’interpréter I’information fournie par la vision stéréoscopique.
Pour formuler le probléme, nous posons dans notre cadre de connaissance la question,

Quelle est la probabilité de la position du robot cartésien dans le repére du bras sachant les
configurations des robots, la description de la pince et la position des points de référence sur la
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vision stéréoscopique ?
Cette question s’écrit,
p(Z | [Ko=vrai] ... [Kn_1 = vrai] Cny), (B.59)

car les cycles cinématiques impliquent : la connaissance des configurations des robots, la des-
cription de la pince et la connaissance de la position de points de référence sur le repére de la
vision stéréoscopique.

En utilisant la distribution de probabilité conjointe pour la calibration multirobots et en ap-
pliquant le théoréme de Bayes et la régle de la marginalisation, on obtient :

p(Z" | [Ko=wvrai]...[Kn-1 =vrai] cwy) O p(2 [Ko=wvrail...[Kn_1 = vrai])
0 /p(,,sf,%[Ko —vrai]...[Kn1 = vrai])ds (B.60)
<z

en utilisant I’expression (B.57) de la décomposition,

n-1
p(Z|[Ko = vrai]...[Kn_1 = vrai] Cpy) O p(%)/p(.f) l_!) p([Ki = vrai]|. 2" Z)dy (B.61)
z =

Etant donnée la taille de I’espace d’intégration, on le réduit en exploitant les contraintes de
fermeture (B.58). Ainsi, I’un des arcs de chaque cycle cinématique sera calculé en fonction des
autres arcs du méme cycle.

-1 -1 -1
T2 :TQ9 *...*TQ7 *TQo kT * - % TQe * TQu i

ou I’arc Q1142 représentant la position du point de référence i sur le repére de la vision stéréosco-
pique est calculé en fonction des autres arcs du méme cycle.

Pour indiquer le fait que I’arc Q11.7; est calculé en utilisant les autres arcs du cycle auquel il
appartient, nous le représentons avec O;,

To, = Tog*. TG T # Ty # Tas * Tau,a (B.62)

indiquant le fait que O; est fonction des inconnues (éléments de I’arc Qg) et des variables libres
(éléements des arcs du méme cycle cinématique étiquetés L). La forme paramétrique de I’arc Oj,

p(Gi | 2 2), (B.63)

a les mémes paramétres que celle correspondante a I’arc Q112 cependant, O; est fonction des
parameétres libres et inconnues se trouvant dans le cycle cinématique auquel il appartient.
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En exploitant les contraintes de fermeture, c¢’est-a-dire, en utilisant (B.62) on peut réécrire la
question (B.61),

n-1
p(Z7|[Ko =vrai]...[Kn_1 =vrai] cpy) O p(%)/p(ﬁ) D) p(0i| 2 ZX)dy. (B.64)

cette expression est moins lourde a calculer de point de vue de la méthode d’intégration de
Monte-Carlo. Elle représente I’espace solution pour la relation géométrique entre les robots.

B.3.7 Solution pour la calibration multirobots

Pour la calibration multirobots, nous choisissons la solution maximisant la distribution de
probabilité représentant I’espace solution,

max p(Z |[Ko =vrai]...[Kn_1 =vrai] Cpy) = maxp /p |_L p(Oi | Z°L)d .

cette expression a deux opérations imbriquées qui ne sont pas faciles a résoudre : I’intégration et
la maximisation. Nous allons les aborder de fagon indépendante.

B.3.7.1 Intégrale

Dans le probléme de la calibration multirobots, comme les problémes de CAO-Robotique, on
trouve des nombreuses transformations (vecteurs de pose) donc I’intégration doit se faire dans
des espaces de grande dimension car, dans ces vecteurs de pose se trouvent les variables libres
définissant I’espace d’intégration.

Nous voulons résoudre,

n—1
| o) [P 22) s, (B.65)

Z

définie dans I’espace décrit par p(.%). Espace de grand dimension car, le nombre de variables
libres est grand. De plus, il faut respecter les contraintes générées par les distributions sur les va-
riables libres. En conséquence, on a une intégrale difficile a résoudre et qui n’a pas en général de
solution analytique. Cependant il y a plusieurs méthodes numériques pouvant fournir une bonne
approximation.

En prenant en compte toutes les contraintes et caractéristiques du probléme, Nous utilisons

les méthodes de Monte-Carlo pour faire I’intégrale, car elles sont bien adaptées aux probléme de
CAO-Robotique comme le nétre.
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Les méthodes de Monte-Carlo sont utilisées dans plusieurs applications de localisation (voir
par exemple [DFBT99, TFB00]) et de robotique [RBF"00]. Elles sont décrites dans plusieurs
documents [Mek99, DGAFO00].

La méthode d’intégration de Monte-Carlo que I’on a utilisée pour approcher cette intégrale
est complétement décrite dans I’annexe E. Elle nous amene a estimer I’intégrale avec I’expres-
sion :

n-1 1N—l n—1
/p(-i”) igp(oi\%-i”)dz 0 Nr;<i|1p(0i!%${r})>-

<

Pour la calculer nous devons générer N ensembles de valeurs de . par des tirages aléatoires
en suivant la distribution de probabilité de chacun des parameétres libres. Nous pouvons le faire
car nous avons posé une I’hypothése d’indépendance entre eux.

L’expression 21"} représente le r¥™ ensemble de valeurs de .Z.

Le tirage aléatoire est en général difficile a faire, cependant dans le cas de la calibration mul-
tirobots, les formes paramétriques sont des distributions de probabilité normales et uniformes.
Nous savons faire des tirages aléatoires sur ces fonctions (voir annexe D).

B.3.7.2 Maximisation

Le processus de maximisation utilisé a été décrit dans la section 4.2.7.1. Cependant cette
fois-ci, il devient plus lourd a cause de I’intégrale imbriquée : I’évaluation de chaque individu
implique d’approximer cette intégrale (eqn. B.65). Pour évaluer chaque individu de la popula-
tion, il faut approcher une intégrale et, ceci pour toute la population et pour chaque itération de
I’algorithme génétique. En conséquence, le temps de calcul augmente cependant, la méthode est
bien adaptée pour ce type de probléme. En plus la calibration multirobots n’est faite qu’une seule
fois au début des expériences et le temps de réponse n’est pas critique dans ce cas.

B.3.8 Conclusion

Nous avons abordé le probléme de la calibration multirobots comme un probléme de loca-
lisation d’un objet par la vision stéréoscopique impliquant une chaine cinématique plus grande.
Nous avons établi les mémes a priori et nous avons considéré des incertitudes sur les articulations
des robots impliqués. Par conséquent, le nombre de variables augmente et il y a des incertitudes
que les variables ont associées. Alors le probléme est plus difficile.

Comme pour le probléeme de localisation d’un objet décrit dans la section 4.2. La calibra-

tion multirobots a une unique solution que nous calculons en maximisant la distribution décrite
par la question probabiliste posant le probléeme. Au contraire du probléme précédent, cette fois
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ils existent des intégrales imbriquées dans le processus de maximisation. Pour approximer ces
intégrales, on a utilisé la méthode de Monte-Carlo.

Toute information fournie par le systéme de vision est calculée sur le repére propre au bras
en utilisant la transformation représentant la calibration multirobots.

B.4 Expérimentation

La mise au point du systeme avec le but de réaliser une tache de “pick and place implique
plusieurs processus de calibration, nous les citons et présentons quelques expériences.

Calibration du systéme stéréoscopique

Cette calibration est faite au début des expériences et reste invariant pendant les expériences.
Elle permet d’inférer la position d’un point dans I’espace a partir de ses projections sur les
cameéras du systéme de vision stéréoscopique.

Calibration multirobots

La relation géomeétrique existante entre les deux robots (robot cartésien et bras manipulateur)
est inférée avec le processus décrit dans la section B.3.

Localisation d’un objet

Ce processus correspond a un processus de calibration, il est utilisé pour repérer les objets qui
seront pris par le bras robot. il a été décrit dans la section 4.2. Nous montrons quelques résultats.

lpoint| x [y | z |
1 28.0 | 44.0 | 15.0
2 1.0 | 44.0 | 15.0
3 -30.0 | 44.0 | 15.0
4 37.0 | 44.0 | 35.0
5 0.0 | 44.0 | 30.5
6 1.0 | 44.0 | 66.0

TAB. B.2 — Description de I’objet.

La figure B.15 montre I’objet de nos expériences, le tableau (B.2) contient sa description (les
coordonnées des points de référence) tandis que le tableau (B.3) présente le résultat de I’inférence
sur sa position. Cette position est référencée dans le repere du bras (voir tableau B.4) pour qu’il
soit capable d’aller le saisir.
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Fi1G. B.15 — Objet vu par la paire stéréoscopique

(xly 2z | & | [T
53] 119 ] 1216 [ -0.611 | -2.41 | 2.35 |

TAB. B.3 — Position de I’objet fournie par la V.S.

(x 1y [z [l v | rz |
[7137]-339 | -316 | 0.074 | -0.091 | -1.956 |

TAB. B.4 — Position de I’objet sur le repére du bras.

B.4.1 Conclusion

Le calcul de la calibration multirobots est un processus difficile prenant en moyenne environ
60 secondes. Nous avons constaté I’importance des a priori sur les inconnues car en réduisant
leurs plages de valeurs, le temps de calcul de ces processus est réduit.

Les résultats du processus de calibration multirobots sont trés satisfaisants car la calibration
est faite en n’utilisant que le systéme de vision et la description de la pince. Cela a montré des
avantages en particulier au moment ou le bras robot a été déplacé car, on a refait la calibration
tout de suite.

Le temps de calcul de la position d’un objet est un processus similaire au processus précédent.
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Il prend en moyenne environ 20 secondes posant des problémes pour le calcul de la position
d’un objet en mouvement. Cependant, le temps reste dans des limites raisonnables pour réaliser
la prise de I’objet. Etant donnée la rapide évolution des ordinateurs, ce temps pourrait étre réduit
par un facteur de 50 a moyen terme.

B.5 Conclusion

Dans cette annexe, nous avons proposé une méthode probabiliste pour calculer la position
du robot cartésien par rapport au bras (la calibration multirobots), & partir d’un ensemble de
points caractérisant la pince du bras dans le repere des caméras. Pour cela, nous avons défini
trois programmes probabilistes :

— un premier programme probabiliste permet de calibrer chaque caméra. Il infére la valeur de

la matrice de projection a partir d’un ensemble de points et de leur projection sur I’image ;

— un deuxieme programme probabiliste fournit la position d’un point dans I’espace a partir
de sa projection sur I’image de chaque caméra et de la matrice de projection de chaque
caméra;

— un troisieme programme probabiliste calcule la transformation permettant de passer du
repére du systéme stéréoscopique au repére du bras manipulateur. Grace a ce change-
ment de repere, le bras robot peut utiliser I’information du systéme stéréoscopique pour
déterminer la position des objets a saisir. Ce programme probabiliste résout le probléme
d’inversion géométrique consistant a calculer la position du robot cartésien par rapport
au bras en utilisant le systéme de vision stéréoscopique a partir d’un ensemble de points
caractérisant la pince du bras. L’intérét majeur de I’approche est la prise en compte des
incertitudes liées a la précision des caméras du systéme. D’autre part, le probléme de ca-
libration multirobots a une solution unique qui se trouve généralement dans une petite
zone d’un espace de grande dimension. Par conséquent, la recherche de cette solution est
réalisée en utilisant un algorithme génétique couplé avec des concepts de température.

Ces programmes probabilistes ont apporté une solution originale au probléme de calibration mul-
tirobot.

De plus, nous constatons que ces programmes probabilistes sont en fait des processus de cali-
bration. En effet, dans chaque programme, le but est de trouver une transformation permettant de
passer d’un espace (ou repere) a un autre. Nous avons vu que dans tous ces cas, le probléme est
représenté en utilisant un graphe. C’est toujours le cas méme pour la calibration d’une caméra
ou, les points dans I’espace, leurs projections et la matrice de projections forment un graphe.
Grace a cette représentation standard du probleme de calibration, nous suivons toujours la méme
méthodologie de description du probléme. C’est-a-dire que les nceuds du graphe représentent
des reperes géomeétriques tandis que les arcs représentent des transformations entre ces reperes.
La présence de cycles, dans le graphe représentant le probléme, ajoutent des contraintes glo-
bales qui nous amenent a de meilleures solutions. Ainsi, en fonction de la taille du probléme,
il est nécessaire d’augmenter le nombre de cycles (par exemple, il faut avoir plus des points
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caractéristiques sur la pince). Malheureusement, le temps de calcul augmente en fonction du
nombre de variables et de plus dans tous les cas, I’amélioration est limitée.

Enfin, pour des problémes de calibration, la solution la plus adéquate est celle maximisant
la distribution de probabilité générée par la question. Pour effectuer cette recherche de maxi-
mum, nous avons adopté une approche adaptée a chaque probléme de calibration : méthode des
moindres carrés ou algorithmes génétiques.

D’autre part, ces programmes ont permis de mettre en évidence trois propriétés importantes
de la programmation probabiliste :

1. la capacité d’exprimer sous forme probabiliste des problemes classiques, et de montrer
qu’ils sont une généralisation des techniques classiques. C’est le cas, par exemple, de la
calibration d’une caméra pour lequel nous avons montré que le programme probabiliste
défini, était équivalent a la méthode classique de calibration dans le cas particulier ou
les formes paramétriques sont des gaussiennes et I’inférence est faite par la méthode des
moindres carrés;

2. la capacité de réutiliser le résultat d’une question dans un autre programme probabiliste.
C’est le cas, tout au long de cette annexe, ou chaque programme réutilise les résultats du
programme précédent. Par exemple, la calibration multirobots qui utilise les points sur la
pince fournis par la vision stéréoscopique.

3. la capacité de fusionner des formes paramétriques et de les inverser lors de I’inférence.
Prenons par exemple, le cas de la calibration d’une caméra. La décomposition est la sui-
vante :

p(P My ... MaBy ... By) = p(P) ,ﬁp(mo oBi [PM).  (B.66)

Cette décomposition est intéressante dans la mesure ou elle permet d’exprimer d’une part
nos a priori sur la matrice de projection et sur la localisation des points M; dans I’espace,
et d’autre part, le produit des distributions décrivant la distribution du point B; (qui est la
projection du point M; dans I’image) connaissant la matrice de projection et de la localisa-
tion du point M; dans I’espace. Ce produit peut étre vu comme une maniére de fusionner
les différentes informations provenant des points B;.
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Annexe C

Trailtement de la couleur

C.1 Algorithme de travis pour aller de RGB vers HSV

On décrit I’algorithme de travis utilisé pour passer de I’espace de couleur RGB vers I’espace

de couleur HSV.

Des val eurs RGB,

V = max/ 255.;
if( mx '=0) S = (max-m n)/ max;

trouver |le maxi mum (nmex) et le mninmum (mn).

if( S==0 ) H = I NDEFIN ;

el se

{
ri = (mx-R / (max-mn);
gl = (max-Q [/ (max-mn);
bl = (max-B) / (max-m n);
if( Re=max && G==min ) H = 5+b1;
else if ( RR=max && G =mn ) H = 1-91,;
else if ( G=max && B==min ) H = 1+r1,;
elseif ( G=max && Bl'=mn ) H = 3-bl;
else if ( R==max ) H = 3+g1;
el se H= 5-r1;
H = H*60;

}

L’expression H = H %60 convertit a degrés. En conséquence, le domaine de H est [0..359]
tandis que le domaine de S etV est [0..1].
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Annexe D

Méthodes de tirage

D.1 Tirage direct a partir d’une distribution normale univariée

Il existe plusieurs méthodes pour faire des tirages aléatoires selon une distribution de proba-
bilité normale a partir de nombres aléatoires générés avec une distribution uniforme. Pour avoir
plus d’information on peut voir par exemple [Rub81].

Etant donné une équation décrivant la fonction de distribution, il est possible d’obtenir une
fonction de transformation, laquelle prend des nombres aléatoires en suivant une distribution
uniforme et génére des nombres aléatoires en suivant la fonction de distribution désirée. Une des
plus importantes de ces fonctions est connue comme la transformation de Box-Muller [BM58].
Elle transforme un ensemble de nombres suivant une loi uniforme en un ensemble de nombres
aléatoires suivant une loi normale.

La forme la plus basique de cette transformation s’écrit :

y1 = cos(2muz)y/—2In(uy)
y2 = sin(2muy)y/—2In(uyp)

AN

ou:
— Uy et up sont deux nombres aléatoires mutuellement indépendants tirés d’une distribution
uniforme avec une plage de valeurs dans I’intervalle [0, 1],
— y1 et y, sont les nombres aléatoires générés par la fonction de transformation. Ils suivent
une distribution normale avec moyenne u = 0 et écart type o = 1.

Cette transformation a deux problemes,
1. Lenteur de calcul a cause des appels a la librairie mathématique.
2. Possibilité de problemes de stabilité quand la valeur de x; est proche du zéro.
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La forme polaire de la transformation de Box-Muller est plus rapide et numériquement plus
robuste. Nous présentons I’algorithme la décrivant,

float ul, u2, w yl, y2;

do {

0;
0;
2

ul = 2.0 * rand() -

u2 = 2.0 * rand() -

w=ul* ul + u2* u
} while ( w>=1.0);

1.
1.

w=sgrt( -2.0* In( w) / w);

yl ul * w
y2 = u2 * w

ou, rand() est la fonction pour obtenir un nombre aléatoire suivant une distribution uniforme
dans I’intervalle [0, 1].

La forme polaire est plus rapide car elle fait I’équivalent géométrique de sinus et de cosinus
sans faire appel a la librairie mathématique.

Pour générer des nombres aléatoires suivant n’importe quelle distribution normale, c’est-a-
dire pour n’importe quelle valeur de la moyenne et de I’écart type, il faut prendre deux nombres
aléatoires y1 et y2 générés par I’algorithme et faire les transformations suivantes :

pl = u+ylxo

p2 = U+Yy2x0

en conséquence, pl et p2 sont deux nombres aléatoires suivant une distribution Normale(u, o).
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Annexe E

Meéthode d’integration de Monte Carlo

Les méthodes de Monte Carlo fournissent des solutions approchées pour divers problémes
mathématiques. Elles peuvent &tre utilisées avec ou sans contexte probabiliste.

Il'y a plusieurs techniques d’intégration avec les méthodes de Monte Carlo. Nous allons
décrire celle que I’on a utilisée dans nos diverses expériences.

Nous considérons I’intégrale

| :/abg(x)dx

a b

a). Intégrale définie b). Fonction de distribution uniforme

FIG. E.1 - Intégration par Monte Carlo.

ou, g(x) est une fonction avec des valeurs réelles sur le domaine (—oo, +c0).

La figure E.1a montre une intégrale définie. Nous allons la manipuler de fagon qu’il soit pos-
sible de la résoudre avec une méthode de Monte Carlo.
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Nous définissons la fonction f(x) sur I’intervalle [a,b],

a

1
B p-a a<x<h,
fx) = { 0 sinon.

Elle peut se voir comme une distribution de probabilité uniforme dans I’intervalle [a,b] (figure
E.1b). Nous I’insérons dans I’expression de I,

| — (b—a)/abg(x)f(x)dx

On sait que I’espérance d’une fonction est définie :
/ h(x)r(x)dx (E.1)
ou:
— h(x) est une fonction continue quelconque et,

— r(x) est une distribution de probabilité.

Etant donné que f(x) est une distribution de probabilité uniforme sur I’espace [a,b]. Il est
possible d’écrire,

| = (b—a)/abg(x)f(x)dx
= (b—a)E(g(x))

Nous savons aussi que I’espérance d’une fonction peut étre approchée par la valeur moyenne
de N exemples de la fonction;

E(h(x) ~ % Za (E.2)

Pour approcher E(g(x)), il faut faire :

1. Des exemples avec des tirages aléatoires de x; en suivant la distribution de probabilité f(x).
2. Pour chaque exemple x;, on évalue g(x;) pour calculer la moyenne;;

§= % Zg(xi)
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La valeur d’espérance de g(x) dénotée E(g(x)) s’approche ainsi :

1 N—1

E(Q(x) ~ 5 ; 9(xi)

Finalement, I’intégrale | peut étre estimée par :

| = (b—a)E(g())

1 N—-1
(b—a) (N ; g(m) (E.3)

L’erreur de I’approximation peut étre estimée par :

Q

) 1 N-1 .
0" = N_1 i;(g(xi)— 93

ou,

N—-1
g :i; g(xi)

L’erreur de I’approximation de I’intégrale par la méthode de Monte Carlo est O(N_%). Cela
veut dire qu’elle ne dépend pas de la dimension de I’espace d’intégration.

Cette méthode d’intégration peut &tre généralisée pour des espaces multidimensionnels.
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Annexe F

Algorithme géenétique continu

Les algorithmes génétiques se sont inspirés de I’évolution des &tres vivants : il y en a plu-
sieurs types. Une classification dépend du type de données qu’il manipule ; quand les données
sont représentées avec des chaines de 0’s et 1°s, on parle d’algorithmes génétiques discrets et, si
les données sont représentées par des nombres réels, nous les appelons algorithmes génétiques
continus.

Les algorithmes génétiques sont utilisés pour résoudre des probléemes d’optimisation. Les
solutions possibles sont représentées avec les individus d’une population. Un individu est un en-
semble de chromosomes dont chacun représente une des multiples caractéristiques de I’individu.

Sur une population, on définit trois opérations :
1. Croisement.

2. Sélection.

3. Mutation.

Nous les décrivons par rapport a notre algorithme génétique de type continu.

Croisement : c’est I’opération consistant a combiner deux individus ; les parents, pour pro-
duire un nouvel individu avec I’idée d’améliorer la descendance, c’est-a-dire que le nouvel indi-
vidu doit étre meilleur que ses parents.

Nous utilisons deux techniques de croisement :
1. Croisement heuristique décrit par les expressions :

parent2 + (a) * (parent2 — parent1)
parentl+ (a) * (parentl — parent2)
ou a est un nombre aléatoire entre O et 1.
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2. Croisement arithmétique décrit par :

(1—a) = parentl + (a) = parent2.
Pour le choix des parents, nous utilisons deux types de tirages aléatoires :

1. Tirage aléatoire sur une distribution de probabilité uniforme sur I’ensemble de la popula-
tion.

2. Tirage aléatoire sur la distribution de probabilité de la population. Cette distribution est
tirée de la capacité d’adaptation de chaque individu, c’est-a-dire que les individus les plus
aptes ont plus de probabilité d’étre choisis.

La capacité d’adaptation de I’individu dans notre cas est sa probabilité obtenue de la distri-
bution de probabilité définie par la question du probléme qu’on essaye de résoudre.

Sélection : elle consiste a choisir les individus de la nouvelle génération. Nous choisissons
I’individu le plus performant résultant de chaque couple. Pour évaluer sa performance nous cal-
culons sa capacité d’adaptation (dans notre cas I’adaptation est la valeur de probabilité de la
solution correspondant a I’individu). Si le nouvel individu n’est pas meilleur que ses parents, on
choisit le meilleur de ses parents, s’il n’avait pas encore été choisi, sinon on refait le croisement.

Mutation : c’est un opérateur génétique modifiant un ou plusieurs chromosomes d’un individu,
de fagon a ce qu’il puisse devenir un individu completement différent. L’idée est de chercher dans
d’autres régions des solutions possibles.

La mutation participe a I’évolution en fonction d’une probabilité définie par I’utilisateur. En
général, cette probabilité est faible puisque, si elle est grande, I’algorithme revient a une re-
cherche aléatoire.

Algorithme génétique. Etant données les opérations, I’algorithme génétique les applique sur
la population de facon itérative dans I’ordre suivant :

1. Croisement pour générer de nouveaux individus.

2. Sélection pour choisir les individus de la nouvelle génération (cette opération est imbriquée
dans le processus de croisement).

3. Mutation pour modifier certains individus de la nouvelle population.

A chaque itération la population s’améliore et nous retenons le meilleur individu, de fagon
qu’a la fin, nous avons un individu représentant une solution du probléme.
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Annexe G

Eléments de Géomeétrie

G.1 Transformations géométriques

Nous allons définir deux structures de données qui sont utilisées dans notre travail pour mener
les opérations et représentations géométriques :

1. la matrice homogéne de transformation.
2. le vecteur de pose.

G.1.1 Matrice homogéne de transformation

FIG. G.1 — Position relative entre reperes
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C’est une matrice 4X4 avec la structure suivante :
R t
T = ( 01 ) (G.1)

ri ri2 ris
R=| ra rapo rxs
31 I3z I33

c’est une matrice 3X3 représentant la rotation du repére R, par rapport au repére R; et,
t=(t, ty, t) 1

représente la translation entre ces reperes (figure G.1).

G.1.2 Vecteur de pose

Un vecteur de pose Q est défini dans R® :

Qur = (i ty, tz, Iy, Iy, rz>T (G.2)

Ce vecteur est équivalent a la matrice homogéne de transformation. Il représente la position
relative du repére R, par rapport au repére Ry (figure G.1).

Le vecteur de pose est interprété ainsi :
— Les trois premieres coordonnées;

p = (tX7 t)h tZ)T

représentent la translation du repére R, par rapport au repere Ry,
— les trois derniéres coordonnées ;

W= (ry, fy, 17)"

représentent la rotation existant entre le deuxiéme repére par rapport au premier.
La rotation est décrite ainsi : les parametres ry, ry et r, représentent le vecteur w de rotation
tandis que, la grandeur de I’angle de rotation est donnée par ||c||.

Il est utile de pouvoir passer de la représentation de matrice homogeéne a celle de vecteur
de pose et réciproquement. En effet la composition de transformations se fait aisément avec les
matrices homogeénes alors que la spécification des incertitudes est plus naturelle avec les vecteurs
de pose.

lls existent des mécanismes pour passer de la représentation du vecteur de pose dans R® a la
représentation de matrice de transformation homogeéne et vice-versa.
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Conversion de la représentation de matrice homogéne a la représentation
de vecteur de pose et vice-versa.

On considére la matrice de transformation,

rp re n3 4y

T:(R t): Fp1 Iy Iz 1o
01 rsy ra raz f3

0 0 0 1

et le vecteur de pose;

_(pP\_| t
(&) 5

Conversion du 6-vecteur de pose a la matrice homogeéne de transformation 4X4.
On définit : - T
u = (U Uz U3) = Tal

0 Uz —U2
{u}=| —uz 0 u
u, —-u; O

alors, la matrice de transformation est obtenue par :

t=0p
R = cos(]|w||)Is+ (1~ cos(||e])uu’ —sin(||w||){u}

Conversion de la matrice homogéne de transformation 4X4 au 6-vecteur de pose.
On définit :

M3 —1I23
V= r3—ra
M1 —ri2
alors :
p=t

V ocge-l
w = MCOS (rll + I+ I’33).
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