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Introduction

¢ développement des moyens informatiques dont disposent les chercheurs en
robotique rend de plus en plus facile 'utilisation d’algorithmes puissants pour
donner aux robots une capacité d’autonomie (le terme d’intelligence ne signifiant

pas grand’chose pour des machines).

L'autonomie d’'un robot est conditionnée par ses capacités de perception:
en effet, il n’est pas concevable de réagir face au monde si ’'on ne percoit pas ses
¢léments. La vision artificielle apparait comme un moyen priviligié d’acquérir cette
perception par la richesse de Pinformation contenue dans une image, grace a la
disponiblité de la techuologie (camdras vidéo de trés petite taille, dispositifs de
numérisation et de traitement...) et enfin grace & son caractere anthropomorphique

qui séduit naturellement les chercheurs.

Le mouvement est I'un des moyens utilisés par "homme pour enrichir sa per-
ception visuelle : nous savons faire le tour d’un objet pour le découvrir entiérement,

mais nous utilisons aussi le mouvement pour envichir ou eréer une information de pro-
fondeur lorsque la vision binoculaire ne produit pas une donnée suffisament précise.

Si P'analyse de séquences d'images préoccupe les chercheurs en vision ar-
tificielle depuis un certain nombre d'années, ce 1'est qu’assez récemment que la
puissance des machines informatiques a permis d’utiliser de maniére dynamique
Pinformation fournie par la vision en mouvement dans le systeme de contrdle d’un

robot mobile, pour modéliser sou environnement ou guider ses trajectoires.

Les travaux présentés dans ce mémoire ont été réalisés au sein du groupe
Robotique et Intelligence Artificiclle du Laboratoire d’Automatique et d’Analyse

des Systémes du CNRS. 1ls sont intégrés 4 opération Perception et Modélisation
¥ g ] p



latrodustion

de lEavironnement et rattachés au projet Rebots Mobiles. Les robots Tilare 1 et
Hilare 1.5 nous ont servi de sapport, expérimental. mais Pensemble de ces travaux
sont surtout destinés a Hilare 2 en cours de développement. [ls constitueront la base

de la partie vision de son systéme de perception.

Présentation des travaux et du mémoire

Cette these (raite le probleme de Mutilisation de la vision artificielle en ro-
botique mobile. 11 s’agit d'un domaine ol les algorithmes de vision doivent étre
développés de fagon a tenir compte de la dynamique de environnement. Pour cela,

les travanx ont été mends selon plusieurs axes:

* La vitesse d’exécution des algorithmes: développement d’algorithmes suffi-
samment rapides pour traiter les images dans des délais compatibles avee un
contrdle bouclé sur Penvironnement. Cela exige d'une part par Putilisation de
processeurs spécialisés et d’autre part par le recours a des machines paralleles

adaptees aux traitements de vision avtificielle.

¢ La prise en compte du mouvement dans les traitements de perception: 1'ob-
servation de I'évolution des images fournit des données sur la structure de

Penvironnement, en plus de celles obtenues divectement par la perception fixe.

e Lintcgration du systeme de vision artificiclle dans le systéme de contréle du

robot, afin de réaliser la boucle de contréle: perception — décision — action,

Le chapitre [ présente une revue rapide des problémes qui se posent en ro-
botigue dans le domaine de la vision, aiusi que les solutions proposées par d’autres
auteurs.

Concernant Mamélioration des temps de caleul néeessaires aux algorithmes
de vision, nous avons travaillé sur la vision « bas niveau»: nous avons développé un
logiciel d’extraction de segments & partir des images numériques utilisant les cartes
de traitement spécialisées Datacube pour le caleul des lignes de gradient puis un
réscau de Transputers pour en réaliser unce approximmation polygonale. Cles travaux

sont présentés au chapitre I1.
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Pour la prise en compte de I'information de mouvement, nous avons réalisé un
logiciel de sujvi de segments dans une séquence d’immages, basé sur une prédiction au
premier ordre du mouvement dans les images, suivie d’une vérification qui fait appel
a une contrainte externe: appartenance & un objet (dans le cas monoculaire) ou un

segment 3D issu de la stéréovision trinoculaire. 1l est décrit dans le chapitre III.

Ce logiciel est utilisé dans deux systémes sur le robot mobile Hilare:

Les mouvements asservis: suivi d’objets tridimensionnels mono-caméra qui permet
au robot de localiser un objet connu a priori, mobile ou non, dans ’en-
vironnement puis de le rejoindre en maintenant sa caméra orientable
pointée vers lui durant son déplacement, tout en évitant d’éventuels obs-
tacles imprévus. Cetie application met en lumiére quelques-uns des pro-

blémes liés a l'intégration du systeme de contrdle.

La modélisation de l'environnement : acquisition de données tridimensionnelles ro-
bustes par la stéréovision dynamique. Le suivi des segments appariés par
un algorithme classique de stéréovision trinoculaire, permet d’enrichir
d’une image a l'autre la précision de la localisation tridimensionnelle de
ces segments et évite le calcul (long) des appariements & arrét apres
chaque mouvement. Seuls les segments nouvellement apparus dans le

champ des caméras doivent étre appariés. (chapitre IV).

Enfin, au chapitre V, nous nous sommes posé le probleme de I'intégration de
ces systemes de vision dans "architecture générale d’un robot mobile. L’analyse des
fonctions du robot mobile faisant intervenir la vision (mouvements asservis et modé-
lisation de I'environnement) a permis de définir 'ensemble des modules fonctionnels
regroupant les activités de vision, ainsi que les données et les contrdles échangés
avec les autres éléments du robot. A titre d’exemple, nous montrons comment le
logiciel de suivi d’objets tridimensionnels a été intégré dans le systeme de controle
d’Hilare 1.5.

Différentes expérimentations sur le robot mobile Hilare 1.5 ont permis de

valider les concepts et les algorithmes proposés.






Chapitre |

Vision artificielle et robotique mobile

Dans ce chapitre nous présentons la problématique générale du sujet qui nous
intéresse en fonction des ohjectifs a atteindre et par rapport aux autres travaux sur

des problemes semblables.

I.1 Le role de la perception en robotique mobile au-
tonome

Un robot autonome est un systeme capable d’effectuer des tiches de na-
vigation ou de manipulation sans intervention humaine directe. Il est congu pour
remplacer I'homme dans des taches qu'il ne peut ou ne veut faire lui-méme, soit
parce qu’elles sont trop dures dans le sens pénible (cadences de production, environ-
nements hostiles. ..}, soit parce qu’elles sont trop dures dans le sens difficile pour

lui (dans le cadre sous-marin ou spatial ot I'homme ne peut aller, par exemple).

Pour étre dotés de capacités de décision autonome, de tels systémes doivent
pouvoir acquérir un modele de leur environnement, afin de planifier puis d’exécuter
leurs missions. De plus ils évoluent dans un monde dynamique ou non seulement
le (ou les) robot(s) bouge(nt), mais oli 'environnement aussi évolue au cours du

temps.

13
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A cause de la richesse et de la variété de ’environnement et des situations
(du point de vue de la perception an moins}, un robot autonome est nécessairement
multicapteurs. Cela signifie qu'il utilise les données en provenance de plusieurs cap-
teurs a la fois. Ici nous nous intéressons plus particuliérement a la vision artificielle

qui utilise une ou plusieurs caméras vidéo comme capteurs.

Globalement, le systéme de perception doit assurer trois types de fonctions:

¢ La perception pour le contrdle, destinée & assurer une réactivité immédiate
par rapport a l'environnement proche: détection et évitement d’obstacles,
suivi de paroi, suivi visuel d’amers...Ces données sont en général fournies
par des systemes de mesure de distance utilisant des capteurs a ultra-sons ou

a télémétrie laser.

¢ Une perception pour la modélisation de l'environnement qui manipule & la
fois des donnécs de type géométrique et de type sémantique permeitant au
systeme décisionnel d’accomplir les tiches qui lui sont confiées : identification
de lieux ou d’objets particuliers tels que portes, postes d’accostage, objets &
manipuler ou détection d’amers. Les données sont en général fournies par des

cameéras ou des systémes de télémétrie laser.

¢ La localisation du robot dans cet environnement. Les capteurs proprioceptifs
('odométrie) fournissent une mesure des déplacements du robot. A cause du
caractere cumulatif des erreurs sur cette mesure, il est nécessaire de pouvoir
localiser de maniere absolue le robot en intégrant une perception courante avec

le modele de ’environnement connu.

En environnement incounu, la mise a jour de la position du robot (on parle

souvent de recalage) est un «sous-produit» de Paggrégation des perceptions
1

successives.

En général 1l n’est pas possible de structurer 'environnement du robot, sur-

- tout pour des robots d’intervention ou d’exploration, en plagant dans son environ-

nement un systeme de marquage ou de balises. Néanmoins le robot peut disposer de
connaissances générales de type géométrique (sol plat, murs verticaux, modeles de

portes, de couloirs) ou topologique (décomposition en piéces) sur son environnement.
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.2 Revue des systémes existants

Les travaux existants dans le domaine de la vision en mouvement pour les

robots mobiles sont de deux types complémentaires :

e Les travaux qui intégrent un systéme de perception dans un robot pour contro-
ler le mouvement en utilisant les données fournies et en essayant de satisfaire
les contraintes de réactivité réelle. Dans ce cas les contraintes de rapidité et

de complexité limitent parfois la généralité de 'approche perception.

o Les travaux en vision pure qui essayent, au vu d’un probléme donné (estima-
tion du mouvement...), d’apporter une solution dans le cadre le plus général

possible en extrayant le maximum d’information des données visuelles.

1.2.1 Les travaux sur les robots

Au MIT!, Brooks et Horswill [[Torswill 88] ont développé un systéme de gui-
dage pour robots mobiles utilisant la vision ; leur robot est capable de suivre un objet
quelconque en mouvement & la cadence de cing images par seconde en utilisant un
systeme & basse résolution : les images ont 32 lignes de 28 colonues. Par ailleurs,
ce systeme ne fournit aucune information quantitative sur la position de 'objet. Il
indique simplement ¢ gauche ou & droife ou en avant selon la position du patfern
représentant 'objet dans 'image.

S. Tsuji [Tsuji 88], & Puniversité d’Osaka, propose un systéme complet de
navigation et de modélisation utilisant la vision. Il utilise la méthode du Focus Cf
Expansion® pour estimer le mouvement du robot afin de Passervir sur une trajectoire

ou de calculer la position des ¢léments suivis (segments de droite verticaux).
Toujours au Japon. Harashima et Kubola [Kubota 88] utilisent la méthode
des potenticls dans un systéme de navigation pour fusionmer un hut obtenu par la
vision et un autre calculé & partir des mesures des capteurs ultra-sonores.
A. Casals et J. Amat développent a I’Université de Barcelone le robot mobile

Eizerit doté d’importantes capacités de perception multisensorielles: il est doté de

UMassaclusset Institut of Technology
*Voir Glossaire,
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divers capteurs (stéréovision, ultra-sons, plan de lumiére. ..) ainsi que d’une archi-
tecture informatique spécialisée qui permet un guidage efficace du robot A partir du

suivi visuel de balises [Casals 90].

V. Graefe et E. Dickmanns ont réalisé un véhicule qui utilise la vision pour
le suivi de route [Dickmanns 90]. Les bords de la route sont suivis par des fenétres
d’'intérét qui permettent d’évaluer par filtrage récursif la courbure et la pente de la
chaussée. A partir de cette information les commandes du moteur et de la direc-
tion du véhicule sont calculées. L’architecture spécialisée BVV [Graefe 90] permet

d’atteindre des vitesses supérieures a 100 km/h sur une autoroute bien dégagée.

Dans le méme domaine, le véhicule NavLab de 'université de Carnegie Mel-
lon utilise une caméra laser 3D ERIM en combinaison avec une caméra 2D pour

caractériser la partie plane de la chaussée.

En France, outre le projet Hilare dont il est largement question dans ce
manuscrit, différents laboratoires francais® développent le projet ORASIS au sein
du Poéle Vision du Programme de Recherche Coordonnée Communication (GRECO-

PRC) Homme-Machine.

Enfin, dans le domaine des manipulateurs, F. Chaumette et P. Rives
asservissent en boucle fermée un robot manipulateur sur des «signaux vi-
suels» [Chaumette 90]. Il s’agit de points, de cercles ou de droites que I’on souhaite
voir dans une certaine configuration. Leur systéme calcule une commande du bras

a partir de ’écart entre la configuration courante et la configuration a atteindre.

1.2.2 Les approches en vision pure

Dans ce cas, les travaux portent sur l'exploitation maximale des données
visuelles,
Le flot optique

L’étude de la vision humaine a montré ’existence d’une réaction particuliére

du systeme visuel aux mouvements des images sur la rétine: le flot optique. En

3Les principaux sont : le CRIN, PINRIA, V'IRISA, 'IRIT, le LIFIA et I’Université B. Pascal de
Clermont-Ferrand



1.2 Revue des systémes existants

partant de cette coustatation, les chercheurs en vision artificielle ont, tenté d’établir
la relation qui existe entre le mouvement apparent de image projetée sur la rétine
et le mouvement réel dans 'espace & trois dimensions [Horn 81].

[l est important de noter que le flot optique n’est pas simplement la projection
du champ des vitesses de Iespace réel sur 'image. En effet ce qui est percu, clest
ta lumiere réfléchie par la scene observée et par conséquent les variations de cette
luminance dans le temps -— non les vitesses des points de la scéne.

Par exemple une sphere de couleur uniforme et sans défauts de surface en
rotation sur elle-ménme ne produit pas de flot optique, alors que le champ des vitesses

projeté dans 'image n’est pas nul.

Estimation continue du flot optique

Une des méthodes les plus employées dans 1'estimation du champ des vi-
Lesses J{wu, v) est la méthode différenticlie, basée sur un développement au premier
ordre de la fonction intensité de 'inage, vue comime une fonction spatio-temporelle :

I = f(a,y,t). On obtient alors la relation 1.1 [Siahmed 86].
Joti 4 fyv 4 fi =0 (L.1)
Cette équation fournit un modele photométrique local qui permet de calculer la

composante (u,v) de la vitesse selon la normale aux contours de I'image.

Cette information n’est pas suffisante pour déterminer I'ensemble du champ
des vitesses. On est alors amené a réaliser d’autres hypothéses sur les propriétés du

champ recherché, telles que la continuité au premnier ordre.

Dans [Nagel 86], on trouve une revue des différentes méthodes utilisées jusque
|

Cette approche présente un certain nombre de limitations bien connues:

e 'équation L.l repose sur 'hvpothése que la luminance d’un point reste cons-

tante, ce qui n'est pas vrai pour les mnouvements de rotation.

o dos que Papproximation lincaire de la fonction intensité f perd sa validité,
en particulier dans ies zones correspondant a des occultations (fortes discon-

tinuités en profoudeur) ou des régions ou les gradients spatiaux et temporels

17
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n’interagissent pas (zones homogénes ou mouvement trop important), les per-

formances se dégradent.

e les discontinuités du mouvement ne peuvent pas étre prises en compte de

maniere satisfaisante: il n’est pas possible de segmenter une séquence d’images

en régions de mouvement uniforme.

Ce dernier inconvénient est traité par F. Heitz et P. Bouthemy qui proposent
une approche bayésienne de 'analyse du mouvement utilisant une modélisation par
champs markoviens du flot optique. Celle-ci prend bien en compte les régions de forte
discontinuité [Heitz 89] et permet de segmenter les séquences d’images en régions de

mouvement homogeéne, a partir de I'étiquetage des champs.

Suivi de caractéristiques

Une autre approche des problemes de vision dynamique utilise des éléments
caractéristiques de 'image (points, droites, régions,...) que Pon suppose liés aux
objets de la scene. Tl n’est plus nécessaire alors de calculer un champ de vitesse
sur toute I'image, et les problemes liés a ’approximation linéaire de la fonction f

évoqués précédemment disparaissent.

Les travaux de Longuet-Higgins sur la détermination du mouvement et de la
structure a partir du suivi de points caractéristiques [Longuet-Higgins 81] ont donné
naissance a de nombreuses autres études. Son algorithme de calcul de la structure et
du mouvement a partir de huit points a éé repris et étudié par de nombreux auteurs.
M. Demazure a mené une étude mathématique trés approfondie sur le nombre et la
qualité des solutions en présence de bruit [Demazure 88].

D’autres méthodes ont été développées autour du suivi de points caracté-
ristiques, notamment au LAAS par N. Si Ahmed [Siahmed 86] et H. Garnous-
set [Garnousset 86] utilisant le Focus of expansion pour déterminer séparément les
composantes en translation et en rotation du mouvementi par des techniques de

régulation.

Les points d’intérét fournissant une information trop dispersée, les travaux

ont évolué vers |'utilisation de primitives plus riches, telles que les droites ou les
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segments de droite. Deux approches sont utilisées pour la résolution du probléime

du calcul du mouvement de Pobservateur et de la structure de la scone:

e T. 5. Huang propose une solution directe basée sur I'estimnation aux moindres
carrés du mouvement & partir du suivi d’au moins treize droites dans une
séquence d’au moins trois images. 11 détermine la validité de la solution et

peut détecter les cas de dégénérescence.

¢ O. Faugeras [Faugeras 87a], propose une solution itérative basée sur le filtre de
Kalman. Il utilise au minimum six droites dans trois images successives pour

calculer une détermination fiable.

La stabilité des solutions dans les images réelles posant des problemes dans
cette approche, un nombre croissant de travaux se proposent de suivre directement
des caractéristiques tri-dimensionnelles issues soit de la stéréovision [Faugeras 89]
[Crowley 90], soit de caméras laser 3D [Aggarwal 90]. Dans ce cas, la robustesse
de la construction provient du fait que I'information de mouvement vient enrichir

I'information 3D fournie par chaque image.

.3 Le projet Hilare

Le robot Hilare sert de support expérimental pour I'étude des problemes liés
a autonoinic des robots mobiles. Hilare 1 a été construit a partir de 1977, il a été

suivi par Hilare 1.5 et puis par Hilare 2, en cours d’intrumentation.

Des Porigine les travaux menés autour d’Hilare se sont intéressés i tous les
aspects de la problématique des robots niobiles : structure décisionnelle. navigation,
planification, perception de Uenvironnement. La structure multi-sensorielle d’Hilare
a permis le développement de nombreux travaux sur la structure de perception d’un

robot autonome:

¢ Modélisation incrémentale de environnement par télémetre laser 2D et/ou

par fusion laser/stéréovision.

e Modélisation par facettes planes grice & la coopération entre la stéréovision ct

le télémetre laser 2D,
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¢ Modélisation incrémentale & partir de telles facettes planes.
¢ Modeélisation sur terrain accidenté par télémétrie laser 3D.
e Fusion caméra/télémetre laser 3D

¢ Reconnaissance d’objets par fusion multicapteurs: stéréovision et/ou caméra

couleur, télémetre laser.

¢ Suivi d’objets.

Ces travaux se trouvent intégrés dans différents projets de recherche natio-

naux et internationaux dans lesquels Hilare a été impliqué:

Le projet ESPRIT SKIDS a permis durant les trois derniéres années la
réalisation d’une «machine de perception intelligente» capable de surveiller, mo-
déliser et reconnaitre les éléments statiques et dynamiques d’une scéne d’intérieur
et de planifier et de contréler I'utilisation des capteurs et des traitements associés

en fonction des éléments d’intérét 4 observer.

Le projet AMR {Advanced Mobile Robots for Public Safety Applications)
& pour objectif d’étudier la réalisation de robots mobiles d’intervention dans des
situations d’incidents ou de catastrophes (incendies de toutes origines, incidents de
centrales nucléaires, tremblement de terre, etc.) dans des environnements connus de-

venus hostiles, pour aider a assurer les secours, & examiner ou contréler la situation.

Le concept AMR consiste en deux unités robotisées: AMR1, véhicule lourd,
doté d’un équipement sensoriel et informatique important, transportant sur le site ou
a proximité des unités AMRZ, plus légeres, et plus autonomes. AMRI est téléopéré
par un opérateur humain, tandis que AMRZ, §’il fonctionne aussi en mode téléopéré,
doit étre capable d’agir de fagon autonome, notamment en cas de coupure des com-
munications. [l dispose d’un équipement embarqué (systéme de perception multi-

sensorie] incluant une caméra, un télémetre laser et des capteurs a ultra-sons, ainsi

que des moyens de traitement, de controle, et de communication). Le réle du groupe

RIA du LAAS est I'étude et la réalisation des systemes temps réel a base de connais-
sances pour le contrdle autonome d’AMRZ d’une part et la modélisation de l’envi-

ronnement 3D d’autre part.
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Le projet VAP (Véhicule Autonome Planétaire) du CNES, auquel est as-
socié le groupement RISP* étudie la réalisation d’un robot d'exploration pour sites

planétaires (orienté plus spécialement vers une mission éventuelle sur Mars).

Ce projet comprend plusieurs axes de recherche parmi lesquels nous citons
'étude d’un systéeme de locomotion adapté au type de terrain rencontré, I’étude
du systéme de perception et de modélisation de ’environnement, et le systeme de
controle et de planification qui assure 'autonomie et la sécurité du véhicule pour

Vexécution de missions téléprogammées.

*Robotique d’Intervention sur Site Planétaire : groupement réunissant le CEA, le CNRS, I’IN-
RIA et 'ONERA






Chapitre I

Architectures matérielles pour la vision
artificielle

En robotique, comme dans de nombreux domaines, il est important de dispo-
ser d’algorithmes rapides. Il est connu qu'en général la vision artificielle est grosse
consommatrice de temps de calcul, en raison essenticllement de la taille des données
a traiter, ce qui a limité jusqu’ici son développement dans des applications de type

robotique.

Les progres rapides du matériel (intégration de plus en plus poussée des
circuits et augmentation de la {réquence des horloges) rendent celui-ci de plus en
plus performant et de plus en plus rapide. Par conséquent la vision artificielle voit

— comme les autres — ses temps de calcul baisser d’année en annde.

Dans ce chapitre nous allons montrer comment des architectures matérielles
adaptées peuvent permettre de réaliser de maniére quasiment « temps réel » des trai-
tements de base qui nécessitaient il y a peu de temps encore plusieurs secondes de
temps CPU. Pour cela nous essaierons d’abord de définir ce que Nous COIMPIreNoils par
temps-réel, puis nous présenterons un formalisme adapté a la modélisation des trai-

tements sur architectures paralléles et enfin nous nous intéresserons a la réalisation
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d'un systéme d’extraction de segments de contours réalisé sur unc architecture mixte

a base de cartes spécialisées Datacube et de Transputers.

II.1 La notion de temps réel

La définition du temps réel est une source de polémique inépuisable. Nous ne
prétendons pas ici donner 'ultime définition du terme, mais simplement préciser les

concepts nécessaires dans le domaine de la vision artificielle appliquée a la robotique.

e Le temps réel, c’est la possibilité pour des applications d’interagir physique-
ment avec leur environnement, de réaliser des boucles fermées perception —
décision — action; c’est a dire que les temps de calcul sont compatibles avec
la vitesse d’évolution des parametres extérieurs du systéme que l'on veut

contréler (par exemple: le suivi d’un objet mobile).

o Le temps réel, c’est des temps de calcul compatibles avec une exécution perfor-
mante de la taiche. 1l s’agit ici d’un critére subjectif qui dépend fortement de
I’application : pour un assemblage de picces industrielles il s’agit de cadences
supérieures a ce qu’un ouvrier humain peut faire, alors que dans des applica-

tions de type sous-marin ou spatial, le temps importe moins actuellement.

¢ Le temps réel, c’est des temps d’exécution bornés ou connus a priori, qui
permettent a un systeme de planification et de controle de raisonner sur la

tache en intégrant la notion du temps.

o Le temps réel, c’est la capacité pour un systeme de détecter des perturba-
tions asynchrones et d’y réagir en un temps compatible avec 1’évolution de

Penvironnement (c’est-a-dire les cadences des perturbations) et de la tache.

De plus, en vision artificielle, le standard vidéo RS-170 introduit une con-

trainte forte sur la notion de temps réel: 25 images par seconde. Cette cadence est

. . a 0 0 L] - ’
. celle a laquelle les images peuvent étre acquises par I'immense majorite des cameras

disponibles. C’est beaucoup si 'on souhaite traiter toutes les images, mais c’est
peu si on souhaite suivre des phénomenes plus rapides. Signalons dans ces cas-la la

possibilité d’acquérir des informations & la fréquence «pixel» d’une caméra CCD.
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1.2 Le traitement d'images paralléle

De noinbreuses sociétés ou laboratoires ont développé des systemes matériels
destinés au traitement et & Pinterprétation d’images. On peut les classer en trois

catégories! :

Systémes dédiés: il s'agil de développements trés spécialisés de systémes fermés
destinés a traiter un seul type dapplication, généralement dans le do-
maine industriel (par exemple le Visiomat de la société Robotronics dont

Pextracteur de contours a été développé au LAAS).

Systémes spécialisés: il s’agit de systémes de cartes spécialisées pour le traite-
ment d'images, mais dotées de possibilités d’adaptation importantes par
programmation ou par configuration matérielle. Les cartes Imaging, Mat-
roxr ou Datacube rentrent dans cette catégorie, ainsi que les differents
éléments développés dans le cadre du projet Esprit P 940 (extracteur de

contours, token-tracker, sterco-matcher),

Systemes généraux: il ne s’agit pas d'une architecture spécialement développée
pour le traitement d’images. Les calculs sont faits sur une machine sé-
quenticlle {processeur de traitement du signal - DSP) ou paralléle (par
exciple un résean de transputers) générale dont la puissance est adaptée
aux traitements a réaliser. Ces systeémes se distinguent des calculateurs
a usage géndral par la présence de dispositifs d’acquisition et de visuali-

sation des images.

Les systemes développés dans les laboratoires se classent essentiellement
parmi les deux dernicres catégories.

Les modules spécialisés sont en général wtilisés pour les lraitements de
bas et moyen niveaux: Extraction de contours [Ranganathan 88], suivi de lignes
(Clehikian 88]....

Néanmoins il existe des systémes destinés aux traitements de bas niveau

développés sur des processeurs généraux: British Acrospace a développé un ex-

'En raison de 'évolution trés rapide du matériel, nous ne citons que les réalisations récentes
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tracteur de contours basé sur ’algorithme de Canny sur un réseau de Transpu-
ters [Sheen 88]; 4 l'université de Carnegie Mellon divers algorithmes de bas niveau

ont été implémentés sur le processeur WARP [Hamey 87].

Les traitements dits de haut-niveau sont plus facilement implémentés sur des

systemes & base de processeurs généraux : i IVARP [Bockar 89], OPSILA [Duclos 88].

11.2.1 Un modeéle pour le traitement d’'images paralléle

Dans [Lee 90], Lee et Aggarwal proposent un formalisme pour la modélisation
de systémes de traitement d’images de type parallele.

Le traitement d'images est un domaine ot le parallélisme peut intervenir a
plusieurs niveaux. Lee et Aggarwal distinguent le parallélisme au niveau image — ou

parallélisme spatial et le parallélisine au niveau fonction - ou parallélisme temporel.

Le parallélisme au niveau image utilise le fait qu'un méme traitement est
appliqué a toute 'image, soit pixel par pixel, soit région par région. Les données
d’entrée et de sortie peuvent alors étre partitionnées en sous-domaines qui seront
traités en paralltle, chacun sur un processeur différent. Il faut noter qu’il peut y
avoir des recouvrements entre les sous-doinaines, par exemple pour appliquer des
fonctions utilisant un voisinage de chaque pixel.

Le parallélisme au niveau fonctionnel correspond au fait qu’un traitement
est en général composé d’une chaine d’opérations élémentaires qui sont exécutées de
maniere séquentielle. Dans les applications de type temps réel ou robotique, oli ’on
traite des séquences d’images, il est intéressant d’enchainer les opérations selon un
pipe-line: des que la premiere image a franchi la premiére opération élémentaire, le
traltement de 'image suivante peut commencer.

Considérons maintenant un traitement d’images représenté de la maniére

suivante :

0= (I (IL1)

f est un opérateur de traitement d'images (par exemple ’extraction de seg-
ments de contour), [ est I'ensemble des données d’entrée (I'image initiale) et O

Pensemble des résultats (par exemnple la liste des scgments extraits).
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Le modele proposé par Lee et Aggarwal partitionne f ct/ou I pour exploiter
les deux types de parallélisme et effectuer le maximum de traitements en parallele

sclon le paradigme diviser pour régner.

Le parallélisme spatial

La partition de I'entrée [ en plusieurs sous-domaines permet de réécrire

Péquation II.1 sous la forme:

= Ura (11.2)

{I.} est I'ensemble des sous-domaines de I. f* est la restriction de f & I;, M
le nombre de sous-domaines et U représente 1'opération réalisée pour combiner les
résultats et dépend de la fonction. En particulier cette opération peut étre effectuée

directement durant le calcul des f ou nécessiter une étape explicite.

Les [; ne sout pas forcément tous disjoints; dans le cas d’une opération de
convolution, les domaines I; doivent étre plus larges que la partie d’image & cal-
culer, avec des recouvrements. D autres types de découpage des dounées peuvent
¢galement étre pris en compte: dans le cas de nise cn correspondance de modeéles
avec une image les modéles peuvent étre répartis sur les différents processeurs:
chaque processeur recherchant alors le(s) modele(s) qu’il connait dans I'image qui
tui est présentée.

A priori, le nombre d’éléments dans la partition de T peut étre élevé (on peut
envisager jusqu’a un processeur par pixel), et on peut donc espérer gagner plusieurs
ordres de grandeur en augmentant M.

Néanmoins, au fur et & mesure que M augmente, le temps de calcul de f
décroit et donc les temps de communication deviennent prépondérants. L'efficacité
globale stagne ou méme décroit aprés une certaine valeur de M, si le temps de
communication croit avec A (le nombre de processeurs). Cette efficacité globale

dépend du type d’architecture et du type d’algorithme exécuté,
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Le paraliélisme fonctionnel

De maniére similaire la décomposition en opérations élémentaires de f permet
de ’écrire comme composition de plusieurs fonctions correspondant aux opérations

successives. On peut donc réécrire II.1 de la maniére suivante:

O = frofimr0---0fr0 fi(l)
K
= (I (11.3)
=1

K est le nombre d’opérations et [] représente la composition de fonctions.

Contrairement au cas du parallélisme spatial, le nombre K des opérations
élémentaires enchainées n'est pas forcément trées élevé.

Si 'on considére que l'on traite des séquences suffisamment longues pour
négliger le temps de chargement initial du pipe-line, le temps de traitement d’'une
image est le temps de traitement de 1’étage le plus lent. Il est donc intéressant de
prévoir le découpage des f; de maniere & diminuer ce temps et a garder les autres
temps de traitement proches de cette valeur maximale pour minimiser le coit de

I'ensemble et maximiser le taux d'occupation des processeurs.

Le modéle complet

En combinant les deux types de parallélisme (I1.2 et I1.3) on peut donc

réécrire 11.1:

0O = f(I)
K A
- TL{U A (1L4)
=1 \i=1

L'équation [1.4 correspond a un pipe-line composé de K étages, qui réali-
. sent chacun un traitement en utilisant Af; processeurs, tel que représenté sur la

figure IL.1.

Ce modele suppose implicitement que tous les processeurs d’un étage du

ipeline alent terminé leurs calculs avant que 1'étage suivant ne commence les siens.
| g
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Figure I[1.1: Eremple d’architecture décrite par le modéle de Lee et
Aggarwal

Dans le cas du traitement de séquences d'images cette contrainte permet de borner
] 8

le temps de transit dans le pipeline d’une trame.

Le temps de traitement d’un tel systéme dépend de trois types de paramétres :

¢ le temps de calcul d’une fonclion fj (calcul de la j-ieme partition & 1’étage ) ;

nous le notons Tgi;.

e le temps de communication entre les processeurs a I'intérieur de 1'étage 7 (es-
sentiellement le temps nécessaire au calcul de la fonction U). I dépend de la
structure interne de I’étage 7 (volume de communication, topologie,. .. ) ; nous

le notons T,,.

s le temps de communication entre ’étage 7 et 1'étage i + 1 (que I'on peut voir
comme le temps de ta fonction []). Il dépend de la structure du pipe-line ; nous

le notons 73,;.

Les durées de traitement des différents processeurs d’un étage du pipe-line

ne sont pas nécessairement égales. La durée globale pour I'étage i est :
T = max(Ty;)
i
Le temps de cycle complet d’un étage du pipe-line est donc donné par:

I, = Tci + Tei + Tpi
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Par conséquent le temps de cycle global du pipe-line est :
o = max(t;)

Lee et Aggarwal complétent cette étude en la généralisant au cas «dynami-
que» ou le temps de calcul d’un processeur élémentaire n’est pas constant, mais est
une variable aléatoire; ils utilisent alors les modéles probabilistes de files d’attente

pour calculer le débit de I'ensemble.

Cette décomposition en parallélisme spatial et fonctionnel est & distinguer
de la séparation classique SIMD2/MIMD?: en effet un étage du pipc-line n’est pas
forcément de type SIMD, plusieurs fonctions différentes peuvent étre calculées sur

des sous-domaines différents.

11.2.2 Les architectures

Nous avons vu que la performance d'un systéme dépend de la puissance
de chaque processeur élémentaire, mais aussi pour une grande part du temps de
communication entre les processeurs, soit a 'intérieur d’un étage du pipe-line, soit

entre deux étages.

Il existe deux solutions pour la connexion entre les processeurs:

¢ liaisons par canal de communication (échange de messages) — point & point

ou multi-points.

e liaisons par mémoire commune (en général entre 2 processeurs)

Dans le cas de liaisons multi-point par canal de communication (type bus),
le probléme de {a topologie du réseau ne se pose pas en général, mais apparait un

probléme d’allocation de la ressource «bus».

Dans le cas des liaisons point a point, par canal de communication ou par

meémoire commune, la topologie du réseau influe beaucoup sur les performances du

2Single Instruction Multiple Data: Une seule instruction exécuté en méme temps sur plusieurs
données

3 Multiple Instruction Multiple Deaia: Plusieurs instructions en méme temps sur des données
différentes
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systeme de comnunication. La topologic est définie par le nombre de liens dispo-
nibles pour chaque processeur élémentaire ct la structure des liaisons réalisées.

On trouve dans les systémes existants divers types de topologies

[Fountain 86]:

Figure 11.2: Réscau en grille 4- Fi@ﬁ‘é’”‘ﬂ?& Reseau en hypereube
connere de dimension 4

les grilles: (figure 11.2) le réseau est plan, ot chaque processcur ¢lémentaire est
connecté a un certain nombre (4, 6 ou 8§ en général) de ses voisins. Ce
type de connexion est tres utilisé pour les applications qui nécessitent

une communication locale (propagation de contraintes...).

Les processeurs de la famille CLIP [Duff 88] utilisent une structure de

grille 4-connexe.

les hypercubes: (figure 11.3) dans un réseau a structure hypercube, les 2™ pro-
cesseurs sont placés sur les sommets d’un cube en dimension n. Chaque
aréte du cube est un lien entre deux processeurs. Le nombre de connexités
N d’un processeur est égal & n. Cette architecture minimise la longueur
du chemin entre deux sommets quelconques du réscau, et est donc trés
utile dans les applications ol les communications peuvent se faire de
maniere aléatoire cntre processeurs. La Connexion Machine utilise cette

architecture.[Little 87,

les pyramides: (figure I1.4) dans une structure de type pyramidal, les proces-

seurs élémentaires sont organisés hiérarchiquement en arbre, avec des
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Figure I1.4: Réseau en pyramide 9-conneze

connexions de type grille entre les processeurs d’un méme niveau. Cette
topologic est bien adaptée anx opérations du type classifications, histo-

grammes, séparation/fusion de régions...

La machine SPHINX [Merigot 89] réalisée conjointement par 'IEF* et
PETCA est une machine de type multi-SIMD : chaque étage de la pyra-

mide fonctionne en mode STMD, les différents étages formant un pipe-line.

Meer [Meer 89] et Jolion [Jolion 89] utilisent des pyramides adaptatives

dont la structure épouse la structure de régions de I'image.

les processeurs ligne: ils sont constitués d’un ensemble de processeurs élémen-
taires connectés en ligne, capables de traiter une ligne (ou une colonne)
d’un image en paralléle. Le processeur SYMPATI 2 développé coinjoin-
tement par I'IRIT et le CEA peut étre constitué de 32 a 128 processeurs,
fonctionnant en mode SIMD [Juvin 88][Basille 90]. Sa structure parti-
culiere (helicoidale) permet également d’accéder de maniére rapide aux
voisins d’un pixel ou de I'utiliser pour des application de haut niveau,

par exemple la stéréovision.

les crossbar programmables: certains systémes disposent maintenant de me-
diums de communication programmables : les liens de communication des
processeurs élémentaires sont councctés a un dispositif matriciel program-
mable qui permet de réaliser n’importe quelle connexion point & point.

Ces systemes sont soit statiques (La configuration se fait & I'initialisation

*Institut d'Electronique Fondamentale, Université de Paris Sud
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it

des processeurs ¢lémentaires) soit dynaniiques (La reconfiguration peut
intervenir durant. Pexécution d’un programime, par exemple entre deux
¢tages du pipe-line fonctiounel). Le Super Node de la société Telmat est

une machine & crossbar programmable statique.

11.2.3 La programmation

Pour programmer ces nouveaux systemes, plusicurs approches sont possibles :

® Accts aux registres de contrdle des processeurs par des fonctions de bibliothe-
que. (En général c’est I"approchie utilisée pour les systémes spécialisés ; citons

notamment la bibliotheque MaxTWare pour les cartes Datacube).

e L’extension d’un langage existant par 'adjonction de mécanismes adaptés (C

avec fils d’exéeution®, Fortran vectoriel).

¢ Le développement de nouveaux langages et environnements de programimnation
adaptés au processeurs (par exeniple OCCAM sur les Transputers ou APPLY

sur machine WARP [[lamey 39}).

¢ Certaines architectures se prétent a P'utilisation de nouveaux modeles pour la

programmation du type data-flow {Zavidovique 88].

1.3 Les cartes spécialisées Datacube

Les cartes de la famille MarVideo forment une famille de cartes de traite-
ment d’images en temps réel vidéo congues pour offrir une grande flexibilité de
programmation. Eles sont construites autour de deux bus: le bus VME qui permet
le dialogue des cartes avec le systéme hote et le bus vidéo spécialisé MarBus qui

assure les transferts des images entre les cartes.

Il est possible de réaliser une grande variété d’architectures de traitement

d’images avec ces cartes. Les traitements peuvent étre organisés en parallele ou en

SVoir glossaire.

L)
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pipe-line grace & la flexibilité de MaxBus. Par construction le temps de cycle d’un
étage de pipe-line est égal au temps de trame du signal vidéo.

Ce systeme de cartes est trés populaire dans la communauté de la vision

artificielle.

11.3.1 Présentation du systeme

Nous présentons ici les différents élément du systeme MaxVidéo que nous avons

utilisés pour nos traitements.

La carte d'acquisition et de visualisation

La carte d’acquisition de la gamme MaxVideo que nous utilisons est la DIGI-
MAX. 1l s’agit d’une carte de numérisation au standard RS-170 qui fournit & partir
de chaque trame vidéo une image 512x512x8bits,

La carte permet de régler le gain du circuit convertisseur analogique/nu-
meérique, d’ajouter un signal constant (offset) et d’intercaler un filtre sur le signal
analogique.

L’affichage des images se fait par l'intermédiaire de trois convertisseurs nu-
mérique/analogique pour les canaux rouge, vert et bleu, associés A trois tables de

transcodage permettant la visualisation en fausse couleur.

Les cartes mémoire image

Nous utilisons deux types de cartes mémoire image :

FRAMESTORE est une carte relativement simple qui dispose de trois mémoires

image de 512 x 512 octets adressables séparément.

ROISTORE est une carte plus sophistiquée qui dispose de deux plans d’un mega-
octet chacun, découpables par ['utilisateur (par exemple en huit images

de 512 x 512) et accessibles directement dans l’espace d’adressage de la

tache.

De plus cette carte permet de programmer des traitements sur des régions

d’intérét de I'image (ROI) en produisant les signaux de synchronisation
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correspondants sur MaxBus, ce qui permet alors de dépasser la cadence

vidco (données moins volumineuses).

La carte Convolueur temps réel

La carte VFIR est une carte qui permet de calculer soit une convolution bi-
dimensionnelle 3x3, soit une convolution linéaire de dix points de large sur toute

I'image en temps réel vidéo (40ins/image).

La carte Unité arithmétique image

La carte MAX-SP est une unité de traitement d’'images d’usage général.
Elle calcule en temps réel vidéo des filtres mono-point dans le domaine spatial ou
temporel, la fusion de plusicurs images. la soustraction ou Paddition d’images, le
minimumou le maximum et bien d’autres fonctions, elle contient une LUT de grande

capacit¢ qui permet de tabuler le résultat d’une fonction.

11.3.2  Calcul du gradient sur Datacube

Nous avons implémenté le calcul du module et de la phase du gradient sur
un cnsemble de cartes Datacube. La description compléete de cette implémentation

sc trouve en annexe A.

11.4  Un processeur général adapté au parallélisme: le
Transputer

Les Transputers sont des processcurs d'usage général dotés de caractéristi-

aues qui les destinent aux traitements paralléles multi-processenr.

11.4.1 Présentation

Le Transputer

Le Transputer est coustruit autour d’un processcur 32 bits dont Parchitec-

ture est de type RISCP — Processeur & jeu d'instructions réduit, et integre une

®Reduced Instruction Set Computer
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mémoire locale et une unité de calcul flottant. Son jeu d’instructions est constitué
d’un noyau d’'instructions trés rapides ct trés simples permettant d’avoir des codes
trés compacts, notaminent en calcul flottant. Le Transputer est congu pour exécuter
de fagon optimale les traitements paralléles et peut donc traiter en temps partagé

un nombre quelconque de processus.

Unité Virgule Flottante
Services Processeur
Systdme /1_ 32 bits
Timers \l—

Mémoire Lien 1
Interne C:

Lien 2
4 k-octets
Interface Lien 3
Mémaire
Externe

Figure I1.5: Architecture interne du Transputer
Un Transputer est un processeur doté de:

e une unité arithmétique virgule flottante

e une mémoire locale de quatre kilo-octets et un accés & une mémoire externe

de taille quelconque.

e quatre canaux de communication bidirectionnels & haut débit

Ces quatre liens de communication bi-directionnels (jusqu’a 20 mega-bits

. par seconde) permettent la réalisation de réseaux en assurant les transferts inter-

processeurs a haut débit.

Par ailleurs, ¢’est un circuit tres facile A mettre en ceuvre, ce qui permet son

utilisation dans des systémes embarqués.
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Utilisation d’un réseau

Les canaux de communication du Transputer le destinent & la réalisation de
machines multi-processeurs & mémoire locale. En effet, il n’existe aucun dispositif

destiné & gérer une mémoire commune sur le Transputer.

Le nombre réduit de canaux (quatre) contraint par ailleurs la topologie des

kil

réseaux qui peuvent étre construits.

Le concept de «ferme de processeurs»

Le langage C parallele propose un modele simple de parallélisation pour les
applications de type SIMD (Single Iustruction, Multiple Data) ou SPMD (Single
Program, Multiple Data): la «ferme de processeurs». Les données sont découpées
en paquets de taille prédéfinie et envoyées sur le réseau pour traitement. Chaque
Transputer du réseau exécute une tache de traitement puis renvoie les résultats i la
racine.

Le routage des paquets de données est assuré en paralléle du traitement sur

chaque processcur selon un chemin linéaire du type Pipe-line.

Ce modele n’est pas optimal. notamment & canse du routage qui n’emprunte
pas toujours le cliemin Je plus court. Son elficacité dépend du rapport entre le temps
nécessaire au routage d’un paquet de données et le temps de traitement de ces

données. Si le temps de routage domine, Uefficacité est bornée par le débit du résean.

Problemes et limitations

Pour les applications de type traitement d’images, ’absence de mémoire com-
nuue constitue un lourd handicap. Eu elfet, cela contraint les données de fort volume
a transiter par les canaux de communication. A 20 Mbits/seconde (le débit actuel
des liens INMOS) le transfert d'unc image 512 x 512 nécessite au moins 100 milli-
secondes, soit presque trois trames vidéo.

Néanmoins il existe des cartes de type « Transputer framestore» [Sheen 88]
qui permettent — grace & une mémoire double acces — d’acquérir directement
limage numérique dans la mémoire d'un ou plusieurs Transputers du réseau, en

supprimant ou en réduisant ainsi le temps de chargement des données.
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11.4.2  Les traitements sur réseau de Transputers

Nous disposons d’une machine T-node de la société Telmat composée de
trente deux Transputers disposant chacun de 32 kilo-octets de mémoire locale. Les
processeurs sont relies a un réseau de communication du type crossbar programmable
qui permet de réaliser de nombreuses configurations.

La programmation se fait en langage « C» et nous utilisons actuellement le

modele de la ferme de processeurs pour exploiter le paraliélisme.

Elimination des non-maxima locaux

L’algorithme d’amincissement des lignes de gradient de Canny [Canny 83]
a été implémenté sur Transputers en utilisant le concept de ferme de processeurs
présenté ci-dessus.

L'image du module du gradient calculée par Datacube est découpée en sous-
images (une sous-image par processeur). Comme le traitement n’est pas trés impor-

tant, le temps de routage domine largement le temps de traitement.

Chainage des points de contour

Le chainage des points de contour est réalisé a la suite de I"amincissement
des lignes a l'intérieur de chaque image par un algorithme de seuillage adaptatif.
Lors de la réception des chaines par le Transputer maitre, les connexions entre les

sous-images sont réalisées,

Approximation polygonale

L’approximation polygonale est réalisée par un nouveau flot de calcul sur la
ferme de processeurs: chaque chaine est envoyée sur un processeur qui calcule son

approximation polygonale et renvoie la liste de segments extraits.

Résultats

1. Comparaison Transputer/mc68020

Le tableau ci-dessous donne le temps d’exécution de 'amincicement des lignes
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de gradient obtenu pour un seul Transputer, comparé & cclui obtenu sur un

68 020 dans une station Sun 3/60.

Transputer | 68020

1.1 sec 0.62 sec

Le Transputer seul est donc environ deux fois moins rapide qu’un 68020 pour

ce genre d’application (pas de calcul flottant, nombreux acces mémoire).

2. Efficacité du parallélisme

Trois facteurs entrent en jeu: le nomnbre de processeurs élémentaires, le volume
des données et le temps de calcul pour chaque processeur. En effet, dans le
modele de la ferme de processeurs, on ne peut pas intervenir sur les temps de
communication : ceux-ci sont fixés par le nombre de processeurs et le volume

des donunées.

Comme on peut s’y attendre, le meilleur résultat en termes d’efficacité du
1 )
parallélisme est obtenu avec un faible volume de données et de grands temps

de calcul sur chaque processeur élémentaire.

11.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons constaté que les besoins de la vision artificielle ap-
pliquée & la robotique (avec des contraintes de type temps réel) en moyens de calcul
conduisent les chercheurs a s’intéresser aux deux aspects des nouvelles architectures
informatiques : les matériels spécialisés et les processeurs paralleles. Un formalisme
général de modélisation des architectures de ce type a été présenté.
Limplémentation sur processeurs spécialisés Datacube et sur réseau de
Transputers des maillons de la chaine d’extraction des segments de contour des
images laisse entrevoir la possibilité de pouvoir réaliser d’ici peu cette opération «de

base» a une cadence conipatible avec le temps réel vidéo.
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Par aillcurs, les facilités croissantes offertes aux développeurs de processenrs
spécialisés rendent ceux-ci de plus en plus programmables, et par conséquent la

fronticre entre les processeurs spécialisés et généraux tend a s’estomper.



Chapitre Il

Suivi mono-caméra

Dans ce chapitre, nous présentons le principe du suivi de segments dans une
séquence d’images puis une application directe: le suivi d’objet 31 mono-caméra
utilisé sur Hilare pour réaliser des mouvements asservis sur une cible visuelle. Une
deuxieme application du suivi de segments : la stéréovision dynamique sera présentée

dans le chapitre IV.

I1l.1 Le probléeme du suivi

La vision dynamique, ou vision en mouvement, trouve de nombreuses appli-
cations en robotique. Celles-ci peuvent étre classées de différentes manieres.

Tout d’abord, on peut faire une classification selon la finalité du processus

de vision a l'intérieur du systéme:

¢ La détermination du mouvement, soit de l'observateur, soit d’un objet de

I'environnement
¢ La détermination de la structure de I'environnement.

e L’asservissement du systéme sur la base de caractéristiques visuelles.

41
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De nombreux systemes réalisent plusieurs objectifs en méme temps, par

exemple: structure et mouvement, ou mouvement et asservissement.

Globalement, tous les processus de vision dits «dynamiques» font intervenir

une forme de suivi, afin d’évaluer le mouvement apparent dans I'image.

® Le suivi global (dense) de tous les points de 'image. Le probléme posé est
alors celui de 'estimation du flot optique, c'est a dire de la dérivée temporelle

de la fonction image.
 Le suivi d’éléments particuliers dans l'image :

— Points d’intérét (selon des critéres de luminosité, de courbure locale des
contours,. .. ) Dans ce cas, le flot optique peut étre calculé pour les points

suivis [Siahmed 86).

— portions de contour (segments de droites ou de courbe). Dans ce cas
I'information de flot optique ne peut pas toujours étre récupérée entiere-
ment, a défaut de correspondance explicite point & point. (Qccultations

sur les extrémités de contour).

— Balises naturelles ou artificielles (bords de routes, murs,...) correspon-

dant & des motifs particuliers dans I'image [Matthies 89].

I11.2  Suivi de segments image

Le probleme qui est posé ici est a la base des différentes applications du suivi

de segments présentées par la suite:

Etant donné un segment de contour dans une image, trouver une liste

de segments correspondanis possibles dans une nouvelle image.

La solution proposée repose sur deux hypotheses :

o Une prédiction de la position du nouveau segment peut étre faite uniquement
sur la base des données image bi-dimensionnelles grace & la continuité du mou-
vement en trois dimensions, qui induit la continuité du mouvement apparent

dans I'image.
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® En cas d’ambiguités, on fournit Uensemble des correspondants potenticls trou-
vés. [D’autres contraintes (stéréovision, appartenance i un objet rigide...) se-
ront utilisées pour résoudre 'ambiguité.
L'utilisation de cette contrainte extéricure supplémentaire permet de garder

une cohérence globale des appariements du suivi & un coiit algorithmique re-

lativernent faihle.

Le schéma de suivi utilisé est présenté dans la figure IIL.1: & partir du modele
de chaque segment image, une prédiction sur sa position dans la nouvelle image
est calculée. On utilise ensuite un critere de ressemblance pour choisir parmni les
segments une liste de candidats. Les contraintes externes permettent alors de lever
les ambiguités. A partir de la nouvelle observation on peut ensuite metirve a jour le

modcle. (Vest un algorithme de type prddiction-vérification.

Modéle du Segment
segment observé
Y
Prédiction
Liste de
| candidats

Segments

Extraits

Contraintes

Figure II1.1: Le sutvi de scgments

I11.2.1  Représentation d’un segment image

Un segment image S est représenté par -1 paramnetres. Plusicurs représenta-

tions sont possibles (figure 111.2):

o Le vecteur (ay,y5,22,9.)" dos coordoundes des 2 extrémités du seguient

Mi(xy,y1) et My(ag, ).

43
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Figure 111.2: Les paramétres de
droite

la représentation dun segment de

o Le vecteur (zg,yg,0,p)7 composé des coordonnées du centre de gravité

G(xg,ya), de Vorientation @ et la longueur p.

o Le vecteur (e,d,0, p)¥ ot ¢ est la distance de P'origine & la droite support de S

et d la distance entre le milieu de S et la projection de 'origine sur sa droite

support [Pham 89].

Les différentes représentations sont liées par les équations suivantes :

e

Yo

Ty + ¥y
2
¥+ Y2
2
(yz - yl)
arctan | ————
Ty — Iy

\/(3«‘2 —21)? + (Y2 — 1)?

Toyr — x1ys
P

(I1.1)

(111.2)

(111.3)

(111.4)

(111.5)
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g = (2= r) (@t e + (2 —u1) (5 + v2) (111.6)

2p

La représentation «G0p» (centre de gravité, orientation, longueur) sépare
bien les parameétres indépendants: si 'on suppose que la variance des paramétres
de la droite support est isotrope (c’est-a-dire que ’erreur est la méme sur un point
parallelement et perpendiculairement & la droite support), la matrice de covariance
associée au vecteur (zg,yq,8,p)7 cst diagonale [Deriche 90], donc les quatre pa-

rametres sont indépendants. C’est celle que nous retenons.

Modéle dynamique d’un segment image

Deux approches sont possibles pour la modélisation d’un segment image en cours

de suivi:

o Utilisation de la position et du mouvement du segment 3D correspondant.
L’évolution du segment image est alors recalculée par projection dans le plan

image. Cette approche est notamment utilisée par Frau et Llario [Frau 90].

o Utilisation de I'information 2D de I'image uniquement. Le modéle du mou-
vement est bidimensionnel: seul le mouvement apparent de la projection du

segment dans I'image est modélisé.

Dans les deux cas le mouvement du segment est en général linéarisé an second
ou au troisieme ordre (vitesse ou accélération localement constante).

Le modele que nous utilisons est tres simple: nous modélisons le mouve-
ment plan du segment image en considérant sa dérivée au premier ordre localement
constante. Le modele est donc composé a chaque instant du segment et de sa dérivée.

Le mouvement d’un segment S = (X,,Y;,8,p)7 est supposé & vitesse lo-
calement constante. Il est donc représenté & chaque instant par le vecteur vitesse
S = (X,,Y,,0,p)7.

v Au début d'uue séquence de suivi, S est supposé nul; il est ensuite mis a jour

en mesurant le déplacement effectifl d’un segment aprés sa mise en correspondance.
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1i1.2.2 Domaine de recherche

Connaissant le modele (.5, 5) d’un segment & un instant donné, on peut cal-
culer la position prédite de ce segment a I'instant suivant par un développement au

premier ordre (On considere que 6t = 1):
$=8+8

Il n’est pas nécessaire de prédire la valeur de §.

.

Les segments candidats seront recherchés a Pintérieur d’un domaine situé
«autour» de cette prédiction. La définition de cette zone dépend du modele d’incer-
titude utilise,

Nous utilisons un modele relativement simple: nous considérons que I’in-
certitude sur chaque paramétre est constante et que les quatre paramétres sont

indépendants.

Un segment de la nouvelle image se trouve a l'intérieur du domaine de re-
cherche si aucune de ses coordonnées ne s’écarte de la prédiction de plus de 'écart

maximal admis.

Malgré la simplicité de ce modele, il est optimal dans les limites du modéle
linéaire retenu. En effet ce modeéle est équivalent & celui obtenu en effectuant le
calcul d'une zone de confiance & 'aide d’un filtre de Kalman dont P'état serait le

modele courant et les mesures successives les positions observées du segment.

Dans ce cas, Crowley utilise le fait que les variances sur la prédiction et sur
I'état, ainsi que le gain du filtre, ne dépendent pas des observations [Crowley 88].
Par conséquent ceux-ci sont constants pour un segment donné. La variance sur la

prédiction définissant la zone de recherche, celle-ci est également constante.

La taille de la zone de recherche s’exprime plus naturellement dans le domaine
. . ye , , .
(z,y,0, p) que dans le domaine des variances sur ’état ou la mesure; c’est pourquoi

nous avons choisi cette approche,
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111.2.3  Extraction des segments correspondants

Grace a un h-coding' des segments sur les quatre paramétres du modele
«GOp» réalisé lors de leur extraction, ’accés aux segments proches du domaine de
recherche est immédiat. Un balayage linéaire des segments extraits des bacquets du
h-coding permet ensuite de vérifier I'appartenance de chz:t,(jue segment au domaine

et calculer le score d’appariement.

Le score d’appariement est ici la distance euclidienne dans ’espace (z,v,0,p)
qui sépare lc segment de sa prédiction. Cette distance peut &tre définie comme la
distance de Mahalanobis associée au modele d’appariement probabiliste équivalent ;
elle permet donc de réaliser des appariements optimaux au sens probabiliste.

Il est possible de réaliser des correspondances uniques en choisissant comme
unique segment correspondant celui qui réalise le meilleur score. Il nous semble
néanmoins préférable d’incorporer d’autres critéres issus des autres contraintes du
probleme initial dans la phase de sélection des hypotheéses: stéréovision, apparte-
nance a un objet commun, critéres photométriques, compatibilité entre plusieurs
appariements. . .

(Cest pourquoi le module de suivi présenté ici peut, selon le choix de I’opé-
rateur, fournir une liste de candidats & Pappariement définie soit par un seuil sur le
nombre maximal de candidats, soit par un seuil sur le score. )’autres solutions sont
envisageables, notamment la sélection des appariements qui ont un score nettement

détaché par rapport a la moyenne,

11t.2.4 Résultats

Les résultats présentés ict sont obtenus en utilisant le module de suivi seul. Deux

cas sont présentés:

1. une mire ou les segments sont suffisament distincts pour éviter tout risque de
confusion dans les appariements: le mouvement est un mouvement de trans-

‘ lation de la caméra perpendiculairement & la mire. Entre la premiegre et la
derniére image de la séquence, la caméra a parcouru 2.50 m et 30 images ont

été prises.

Voir glossaire.
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Figure 111.3: Image initiale de la mire Figure I11.4: Image finale de la mire

*
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Figure II1.5: Image initiale du cube Figure I11.6: Image finale du cube

2. une image réelle d'un Rubik’s cube on un certain nombre d’ambiguités sont
présentes: le suivi seul fournit dans un certain nombre de cas plusieurs ap-
pariements potentiels parmi lesquels se trouve le bon, mais ou il n’est pas
forcément le meilleur au sens du critére d’appariement défini. Nous verrons
par la suite quelles autres techniques peuvent étre utilisées pour discriminer

entre ces appariements potentiels.

Ici le mouvement était la combinaison d'une translation parallelement au plan

image combinée a une rotation du cube sur lui-méme. La translation du cube
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Nombre de segments | Pourcentage moyen de
Image ye - ..

de I'image initiale segments suivis
Mire 356 0.83
Cube 143 0.68

Figure IIL7: Résultats du suivi

était d’environ 1 & 2 cm entre chaque image et la rotation (autour d’un axe &
peu pres parallele a I'axe optique) avait une ampleur d’une dizaine de degrés

(le cube a fait un tour complet sur lui-méme). Trente image ont été prises.

Le tableau de la figure II1.7 montre dans chaque cas le pourcentage moyen
de segments suivis d’une image & Pautre: la moyenne des rapports entre le nombre
de segments extraits de chaque image et le nombre de segments ayant trouvé un
correspondant dans celle-ci. Ce taux est tres élevé dans le cas de la mire en raison
du faible nombre de segments parasites.

Dans le cas du cube, les mauvais appariements font baisser le taux moyen de

segments suivis.

111.2.5 Discussion

Il y a deux causes aux problémes rencontrés dans le cas de faux appariements

ou de correspondances qui ne sont pas trouvées.

1. L'instabilité de la description de la scéne construite & partir des segments
de droite. On observe en effet dans les séquences d'images ou bien dans les
triplets stéréo des variations apparemment aléatoires des segments: cassures,

variations de longueur, disparitions....

Ces variations sont liées a la complexité du processus d’extraction des seg-

ments. Les nombreuses heuristiques et approximations qui sont utilisées n’ex-
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pliquent pas 'instabilité du processus mais rendent impossible une modélisa-

tion précise.

L’utilisation d’opérateurs de gradients plus sophistiqués, tels que celui de De-
riche ou celui de Shen améliorent légerement la qualité des segments obtenus,
mais montrent que ce n’est pas le calcul du gradient qui est déterminant dans

Pensemble du processus.

2. Les erreurs dues a la simplicité du modéle cinématique utilisé: le mouvement
des segments image peut s’écarter heaucoup du mouvement i vitesse locale-
ment constante par suite de variations du mouvement 3D, ou méme de confi-
gurations particuliéres de celui-ci. Il y a des mouvements (la rotation sur elle-
méme de la caméra par exemple) qui produisent de grands mouvements dans

Iimage pour une amplitude faible du mouvement réel du robot.

La modélisation 2D du mouvement des segments nous semble toutefois suffi-
sante dans une grande majorité de cas, en raison du gain important en com-
plexité par rapport au maintien d’un modéle de mouvement tridimensionnel.
Neéanmoins les techniques de reprise d’erreur introduites dans les deux appli-
cations du suivi font appel a une modélisation 3D des segments pour lesquels

le suivi a échoué.

Cependant, malgré ces difficultés, notre approche du suivi de segments est
largement validée par ’ensemble des résultats obtenus: la proportion de segments
suivis correctement est importante et les résultats 3D obtenus (voir § 111.3.5 et

§ IV.4) sont bons.
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I11.3  Suivi d’objet 3D

Dans cette partie le systéme de suivi d’objet 3D réalisé i partir du module
de suivi de segments image est présenté en détails. Ce systeme, intégré au robot Hi-
lare 1.5, lui permet de se diriger vers cet objet (éventuellement en mouvement), tout
en conservant ses capacités traditionnelles de détection et d’évitement d’obstacles &
'aide des capteurs ultra-sons [Herrb 89].

Nous considérons un robot mobile dont la tiche est de trouver (en utilisant
la vision) et éventuellement de prendre un objet — dont la position n’est pas connue

a priori — dans une piéce. Cette tiche peut se décomposer en :

® Reconnaitre et localiser 1’objet, on suppose alors que le robot en posséde un

modele.

e Se diriger vers 'objet en bouclant sur son suivi par la vision pour calculer les

déplacements du robot.

* Quand le robot est suffisamment proche, s’arréter pour éventuellement engager

une autre action (la préhension par exemple).

51 le robot rencontre des obstacles durant son déplacement, il les évite. Mais
pour poursuivre sa tache principale (se diriger vers un objet), il maintient la caméra
pointée sur celui-ci.

Le systeme complet est présenté dans [Noreils 90b]. Nous nous intéressons ici

plus en détail a la partie vision,

i1.3.1 Introduction

La vision réalise trois fonctions dans ce systéme: la reconnaissance initiale
de I'objet dans la scéne, le suivi des segments de Pobjet au cours du déplacement

du robot et la localisation de Yobjet dans le repére lié & la caméra & partir de son

modele.

Contrairernent & d’autres [Tsuji 85}, nous ne cherchons pas & calculer le mou-
vement 3-D du robot & partir des déplacements observés dans le plan image. Au

contraire nous utilisons le modele connu de I'objet suivi pour localiser la caméra, et
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donc le robot — grace an calibrage de la position de la caméra par rapport au robot

{voir § V.4).

Ces trois fonctions utilisent les segments des images comme primitives, cx-

traits comme montré au chapitre II.

Nous avons retenu un modele d’objet simple afin que les temps de calculs
nécessaires a la reconnaissance et a la localisation restent raisonnables dans le cadre

d’une démonstration avec le robot Hilare.

111.3.2 Reconnaissance de I'objet

La méthode de reconnaissance d’objet que nous utilisons ne prétend pas i
I'universalité mais plutét a la rapidité et a la simplicite,

Nous utilisons un objet plan, modélisé par un ensemble de chaines fermées
de segments de droite orientés (polygones). Ce modéle contient & la fois des infor-
mations nécessaires pour la reconnaissance et la localisation (Modele de type CAQ,

arétes/sommets).

Le module de reconnaissance s’appuie sur les trois éléments suivants du

modele:

¢ nombre de segments de chaque polygone,
¢ sens de rotation aux sommets des polygones,

o relations géométriques ou topologiques simples entre polygones.

Le module de reconnaissance utilise par ailleurs la localisation pour valider les hy-

potheses et lever les ambiguités dans les appariements.

Par exemple, I'hexagone présenté figure 111.8 est défini par:
e deux chaines polygonales de six segments,
o la seconde est incluse dans la premiére,

¢ orientées selon deux sens opposés (par rapport au gradient).
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Figure II1.8: Objet utilisé pour le suivi

Toutes ces caractéristiques sont topologiques et donc indépendantes du point

de vue (invariants).

La procédure de reconnaissance de l’'objet se décompose en trois phases, apres

extraction des segments de contour:

¢ Détection des chaines fermées de segments [Pampagnin 90].

® Sélection des ensembles de polygones satisfaisant les conditions du modéle:

— composées du bon nombre de segments

— vérifiant les contraintes topologiques.

o Enfin, vérification et choix entre les hypothéses possibles par localisation. En
effet, il reste en général plusieurs mises en correspondance possibles entre le
modele et la perception qui vérifient les propriétés topologiques du modgle. En

utilisant le critére de qualité defini au paragraphe I11.3.4, la correspondance
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aboutissant a la meilleure localisation est conservée. Si aucune localisation

n’atteint un seuil de qualité minimal, la reconnaissance échoue.

En phase initiale, s’il existe dans P'image plusieurs ensembles de polygones
verifiant toutes ces conditions, le robot demande & 'opérateur quelle est I’instance
de I'objet qu'il doit suivre parmi celles qu'il a trouvé.

Cette méthode supporte bien les petites erreurs de perception (extrémités
des segments non présentes ou segments cassés) grice & une procédure de fusion
des seginents colinéaires et de «réparation » des jonctions, mais tous les segments de
Pobjet doivent étre vus. Elle est donc robuste pour des objets bien contrastés comme
celui que nous avous choisi. Il est envisageable de remplacer cet algorithme par un
systeme de reconnaissance beaucoup plus général (objet polyedrique, partiellement
observé) [Pampagnin 90].

Une fois I'objet reconnu, ’ensemble des segments image qui le composent
est mémorisé dans une structure particuliere appelée par la suite modéle image de

lobjet.

111.3.3  Suivi de I'objet

Le module de suivi permet de mettre a jour le modeéle image de I'objet pour
pouvoir le localiser sans avoir & lancer le processus de reconnaissance sur chaque
image.

Le suivi est réalisé en recherchant dans chaque nouvelle image des correspon-

dants aux segments du modele image de I'objet extrait de image précédente.

Pour cela le formalisme de suivi de segments présenté au paragraphe I11.2,

scrt de base; on procede en trois étapes:

¢ Extraction des segments dans la nouvelle image 4 intérieur d’unc fenétre

couvrant les positions prédites des segments du modele image de 'objet.

* Recherche des appariements potentiels pour chaque segment du modéle image

de 'objet.

e Validation des appariements potentiels par recherche de cliques maximales

dans le graphe de compatibilité défini ci-dessous.
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Deux appariements sont compatibles —compte tenu de la rigidité de I'objet
et en supposant des petits déplacements d’une image a I’autre— si le déplacement

relatif du segment modéle au segment irnage est le méme pour les deux appariements.

Formellement, les appariements (S1;, S2;) et (Six, Sar) sont compatibles si
Ori — Oz; = 01 — By

et:
|G1iG; = |GGl

Dans le graphe de compatibilité, la plus grande clique maximale (ensemble
de sommets tous connectés) est ensuite cherchée en utilisant I’algorithme de Boiles
[Bolles 82]: elle correspond au plus grand ensemble d’appariements tous mutuelle-

ment compatibles.

KaxClique(clique, candidals, cand_u_susp)
x + premier_element(cand_u_susp)
pour chaque sommet y de candidais N voisins(z) faire:
clique — cligue U {y}
candidals — (candidals N voisins({y})) — {y}
cand_u_susp — cand_u_susp M voisins({y})
si cand.u_susp = @ et chique # 0 alors:
clique est une clique maximale
sinon si candidats # 0
MaxClique(clique, candidats, cand_u_susp)
finsi
fin pour
fin

Figure IIL.9: L algorithme de calcul des cliques mazimales ; on appelle ini-
tialement par:MaxClique($, Ensemble des nocuds, Fnsemble
des noeuds)

Si le nombre de sommets de la clique maximale est trop faible ou que le score
moyen des appariements qui la composent est trop faible, le suivi échoue.

En pratique, grace a 'utilisation de la fenétre de recherche qui limite le
nombre d’appariements potentiels, on n’a en général qu’une seule clique maximale
dans le graphe de compatibilité. La recherche est alors linéaire par rapport au nombre

d’appariements.
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Cette méthode permet de discriminer, par ajout d’'une contrainte globale
issue d'une connaissance sémantique du modele, entre les appariements potentiels
ambigus. La seule hypothése que I'on fait est que les segments suivis appartiennent
& un objet rigide; la connaissance du modele géométrique (CAO) de 1'objet n’est
pas utilisée ici.

Si l'objet est partiellement observé, cette méthode permet de suivre correc-

tement les segments encore visibles.

Perte de segments et faux appariements

Si un segment du modele image de 'objet ne trouve pas de correspondant
dans la nouvelle image, une marque particuliére (nil) est mise a sa place dans le
modele image de objet produit. Aprés la localisation, le segment 3D correspondant
du modele 3D sera reprojeté dans I'image et intégré au modéle image de ’objet.

Par ailleurs, lors de la localisation, d’éventuels faux appariements peuvent

également étre détectés et corrigés.

111.3.4 Localisation de 'objet

La méthode de localisation 3D de I'objet s’appuie sur les sommets de ’objet.
Les segments du modele image sont en correspondance avec les segments du modéle
de I'objet grace & la reconnaissance et au suivi. Les sommets sont calculés par inter-
seclion des segments des polygones du modele image et sont donc directement mis
en correspondance avec ceux du modele de I'objet.

Nous présentons brievement ici cette méthode sous-optimale mais rapide,

inspirée de [Tsai 87]. ‘

Notations et équations

Soient pr = (tx, %),k = 1,...,n les sommets image et my = (x4, yc), k =

. 1,...,n les sommets correspondants du modeéle (I’objet est plan). Nous utilisons un

modele «sténopé? » (projection directe) de la caméra qui est modélisée par sa matrice

de projection (parametres intrinseques) [Faugeras 8§7b].

2Voir glossaire.
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(voir figure IV.2, page 67)
Nous cherchons & trouver la transformation Tr (composée d’une rotation R
suivie d’une translation I') qui vérific au mieux les équations suivantes (exprimées

en coordonnées projectives®);

Q‘.ik I
age | =0 xTrx | y
« 0

qui expriment que les sommetb pr (dans un repeére lié au plan de l'objet, tel que
zr = 0) correspondent aux points my transformés paf Tr et projetés sur le plan

image de la caméra.

En notant

reory T3 tr

R=1] ry rs re T=11t,

Ty g Ty ts
X T, LTk Ty + 1
Yo |=Bx| w |+T= T1.Tk + Ts.yx + 1y,
2 0 T2+ Tayk + L,

On obtient les équations

a;.Xk = (ik — ig).Zk
. . I11.7
{ o;. Ve = (jk — jo)-Zi (L)
d’oti ’on tire
o0 Xi (G — Jo) ~ ;. Vit — 1) =0 (I11.8)

qui peut s’écrire comme une équation linéaire non homogéne des inconnues

(L, 32,2, ?iu ). Ces cing inconnues sont indépendantes malgré la contrainte d’or-
¥ v v u

thogonalité de la matrice R.

3voir glossaire, projection perspeclive.
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Algorithme

Il se décompose en trois étapes:

1. On résoud le systéme de n équations (II1.8) par une méthode des moindres
carrés. Notons que nous n’utilisont qu'une des deux équations fournies par

chaque point, ce qui nécessite au moins cing correspondances.

2. Les contraintes d’orthogonalité de R permettent de déduire de (-:—:, I :—;)
deux valeurs possibles pour R, i, et t, (qui different par les signes de

7'317'617'717'8)-

3. Pour chacune de ces deux possibilités, la valeur de t, est déterminée en utilisant
les équations (II1.7). On conserve celle qui donne le plus petit écart moyen sur

les équations.

Le temps d’exécution de cette procédure est de moins de 0.1 seconde sur

processeur sparc.

Mesure de la qualité de la localisation

On calcule apres résolution I’écart moyen entre les sommets du modele pro-
jetés sur 'image (compte tenu de la localisation) et ceux du modele image de I’objet.
Cet écart moyen est une bonne mesure de la qualité de la localisation, il est utile

pour la reconnaissance et la détection de faux appariements.

Remise en état du modéle image

Une occultation ou une image perturbée peuvent conduire le processus de
suivi a renvoyer un modele image dégradé et faire échouer le suivi. L’utilisation
de la connaissance du modéle de Pobjet permet de détecter et de remédier a cette

éventuelle dégradation.

Fauwr appariements: Si la localisation basée sur le modele image n'est pas assez

bonne {qualité inférieure & un seuil), on cherche un faux appariement
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éventuel. On tente des localisations en enlevant tour a tour un des seg-
ments, et on conserve le modele image amputé qui a donné la meilleure
localisation. Si aucune des nouvelles localisations n’atteint le seuil de qua-

lité minimum, il doit y avoir plus d'un faux appariement et un constat

d’échec est renvoyé.

Perte de segments : Lorsque des segments n’ont pas de correspondant (soit qu’il
nait pas été trouvé lors du suivi, soit qu'un appariement défectucux
ait été détecté et le segment enlevé), on effectue la localisation avec les
sommets disponibles. 5’il n’en reste pas assez — au moins cing sont

nécessaires —, un constat d’échec est renvoyé.

Une fois l'objet localisé, les segments manquants du modéle sont repro-

Jetés dans le plan image pour compléter le nouveau modéle image.

On a ainsi au début de chaque itération un modéle image complet de Pobjet

qui garantit la robustesse du suivi.
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111.3.5 Résultats

Nous présentons de maniére séparée les résultats du module de suivi d’ob-
jet proprement dit puis du module de localisation dans le repére caméra. Il faut
cependant voir que les deux résultats sont liés : sans un suivi fiable, il est impossible
d’avoir une localisation correcte (soit a cause d’un manque de données, soit & cause
d’appariements incohérents), et réciproquement sans une localisation précise, il est

impossible de maintenir un modéle toujours correct de I’objet par reprojection.

Figure II1.10: Une séquence de suivi de l'objet. En haut & gauche
Uimage initiale dans laquelle Uobjet est reconnu, puis &
images pour lesquelles on ne voit que la région d’intérét.
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Suivi

Grace a la inéthode de reprojection des segiments dans image el an bon
contraste de Fobjet utilisé, le suivi est trés robuste : tant que Pobjet se tronve sufli-
samnent dans la zone de vecherche du suivi, i} est trouve avee 100 % de réussite.

I faut remarquer ici gue le modude de suivi seul - sans la selection des
appariements par recherche de clique maximale - échoue bien plus souvent, ¢n
raison de la grande ressemblance des segments sur les bords paralleles de 1'objet.
L'ajout de la recherche d'une elique maximale d appariements compatibles est déeisif
pour la qualit¢ des résultats,

Les seals cas d’échees sont ceux ot le recentrage de la platine a échoud,
conduisant 'objet a sortir enticrement de la zone de recherche.

Sur processeur spare, le suivi et la localisation de 'objet prennent envi-
ron 0.7 secondes de temnps CPU, sans optinmisation particuliere des caleuls on des
donndes. Cela signifie que ce suivi peat ére facilement utilisé dans un systiénie temps
reel & une cadenee de pinsieurs images par seconde en utilisant wn svstéane extrac-
tion des segments suflisanmment rapide e module dexiraction des segments sur

archifecture pavalleie présenté au chiapitre I n'est pas intégeé ici).

Localisation

Le tableau de Ta figure HILL résmme les mesures eficciudes sur la
precision de la localisation. Les statistiques ont 816 réalisées sur 100 localisations
successives de Uobjet. placé a différentes distances et différentes orientations par
rapport a la camdra,

On constate que Ferreur en o et en y (plan pavalléle an plan image) est 1ros
faible {au maximum de quelques centimétres a six métres) . Llerreur en = augmente

rapideivent avec la distance (trente centimetres a six métres), ce qui est normal.

L'orientation de lobjet influe heaucoup également sur la précision : les meil-

Jenrs résultats sont obtenus Jorsquil est perpendiculaive a axe optique de la caméra,



111.4 Conclusion

63

orientation de I'objet
distance 9g° | 45°
0.001 0.002
2m ( 0.000 ) 0.001
0.016 0.017 )
0.002 0.003
3m ( 0.000 ) 0.000
0.019 0.038
0.019 0.028 \
5m ( 0.024 ) 0.011
0.152 0.283 )
0.030 échec
6m 0.000 TECONNALS-
{(1.286 sance

Figure TIL11: Ecart-type {en métres) sur la translation en fonction de
la distance ¢t de Uorientation de objet

111.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avous présenté un module de suivi de segments de
contour dans une séquence d’images. Ce module utilise une modélisation au premier
ordre de I'évolution des scgments en deux dimensions dans le plan image. Nous
avons mis en évidence la validité du critére d’appariement choisi en le rapprochant

du modele de mise en correspondance probabiliste.

Dans la scconde partie de ce chapitre, nous avons montré une application de
ce module de suivi au suivi d’objets dans I'espace tridimensionnel en l'intégrant
un systeme de reconnaissance d’'un objel simple et un algorithme de localisation.
La sélection entre les apparicments potentiels est réalisée grice i la contrainte de
rigidité de 'objet suivi.

Les résultats présentés montrent le hon comportement de ce systéme tant en
fiabilité du suivi qu'en précision de la localisation. Llintégration de ces fonctionna-

lités dans un robot mobile sera présentée au chapitre V. |

A avenir ce systéme pourra étre utilisé pour suivre des objets plus génériques
(modeles réellement tridimensionnels, partiellement occultés. . . ) en se basant sur les

travaux de L.H. Pampagnin [Pampagnin 90] ou de P. Grandjean [Grandjean 90).






Chapitre IV

Stéréovision dynamique

La stéréovision passive est un moyen d’acquisition de données tridimension-
nelles relativement intéressant et tres utilisé en robotique. Ses principaux avan-
tages sont la rapidité des acquisitions et son faible colt; par ailleurs elle fournit
des données significatives: par exemple les segments de contours tridimensionnels.
Par contre, ses temps de calcul sont relativement longs, la précision en profondeur

décroit avec le carré de la distance et son champ de vue est plutdt restreint.

Pour construire des cartes tridimensionnelles & la fois plus précises et cou-
vrant un champ plus important, on peut fusionner plusicurs cartes stéréo ohtenues
séparement, cn appariant les segments 3D communs & plusieurs vues. Cette tech-
nique reste néanmoins cotiteuse en temps de calcul : il faut ajouter le temps de calcul
des appariements entre segments tridimensionnels et celui de la fusion.

Crowley [Crowley 90] utilise le token-tracker développé au LIFIA dans le
cadre du projet Esprit DMA (P 940) pour suivre les segments verticaux dans chaque
image de la stéréo de manicre indépendante et les fusionne avec le modeéle 3D en

deux temps : 1. reconstruction d’un modele 3D local, 2. fusion dans le modéle global.

Nassab et Faugeras [Faugeras 89] utilisent le filtre de Kalman étendu pour

fusionner directement les segments iimage 2D des différentes vues dans le modeéle 3D.
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en tenant compte du déplacement du robot.

Matthies utilise une stéréovision dense dans I'image (qui prend en compte

tous les pixels) pour construire une carte de profondeur dense [Matthies 89].

L'utilisation de la vision dynamique permet, en conservant les appariements
stéréo d'une vue i 'autre, d’éviter & la fois le calcul de nombreuses stéréos ét le
calcul des appariements en 3D. De plus, la fusion numérique des observations peut
étre faite directement entre le segment 3D et les différentes observations 2D, tout
en prenant en compte d’autres mesures sur le déplacement du robot (odométrie) ou

sur Penvironnement (télémétre Laser...).

Figure IV.1: Le banc de stéréovision d’Hilare 1.5. La distance entre
les caméras est environ de 50cm
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IV.1 La stéréovision trinoculaire

Nous utilisons un algorithme de stéréovision trinoculaire développé 2 par-
tir de Palgorithme binoculaire initialement mis au point par A. Robert de Saint

Vincent [Robert 86).

IV.1.1 La géométrie du systeme

Le banc de stéréovision utilisé est composé de trois caméras placées en tri-
angle conformément & la photo IV.1. Rappelons rapidement le modéle géométrique

de ce systéeme:

La formation de I'image & l'intérieur de chaque caméra est représentée par
un modele de projection perspective (appelé modele du sténopé — figure IV.2),
caractérisé par un centre optique O, un plan de projection P et une distance focale.

Ces éléments composent les parametres intrinséques de chaque caméra.

X,y,Z
Repere caméra \ e

X

Plan image

Figure IV.2: Le modele de projection utilisé pour une caméra

Les parametres extrinseques définissent quant & eux la position de chaque

caméra dans un repére commun.

L’ensemble de ces paramétres est estimé par le calibrage du systeme de

stéréovision [Robert 86], réalisé hors-ligne.
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Ce modele physique est représenté par une matrice 3x4, appelée matrice
perspective notée 1.
Un point de l'espace tri-dimensionnel P = (z,y,2)T est vu dans 'image au

point p = (¢,7)7, intersection de la droite OP du plan P. On a la relation suivante

en coordonnées projectives!

al
N Y
(;J =1II % .
1

La matrice Il se décompose en un produit de deux matrices 3x4, la matrice

1 des parametres intrinséques et la matrice F des parameétres extrinséques:

I=IxF

La matrice [ est de la forime

Ji 0 4 0
I'=10 f; jo O
0 0 0 1

ou f; et f; sont les «facteurs d’échelle» suivant les axes 7 et j de la caméra
(traduction du fait que les pixels peuvent ne pas étre carréds). Le pixel (i, jo) est
I'origine de 'image, c’est a dire la projection du centre optique de la caméra. La
matrice [ est la matrice de projection dans le repere lié a la caméra dont le centre
optique est 'origine et dont 'axe de visée est 'axe .

La matrice £ est une matrice de transformation homogene qui permet de
passer du repere dans lequel on souhaite travailler {commun aux trois caméras) a
celui li¢ a la caméra.

Dans ce modeéle, nous ne prenons pas en compte d’éventuelles distorsions de
'mage qui se produisent notamment si ['on utilise des objectifs de courte focale. Il
existe des modeles de calibrage qui traitent ce probleme [Orteu 90]. Néanmoins dans
ce modele les lignes épipolaires ne sont plus des droites, ce qui pose de nouveaux

problémes.

Lyoir glossaire, projection perspective.
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IV.1.2 Les vraies et les fausses contraintes

Le probléeme de la recherche des appariements entre les segments des images
d’un triplet ou d’une paire stéréo est relativement difficile ; nous disposons d’un cer-
tain nombre de contraintes pour sélectionner les bons appariements parmi I’ensemble

des triplets de segments.

Il faut toutefois remarquer que les contraintes habituellement utilisées ne
correspondent que plus ou moins a la réalité de la formation des segments dans les
images. Celles-ci peuvent étre rangées en 4 catégories, que nous avons classées par

ordre de réalité:

1. Contrainte épipolaire

[

. Contrainte de continuité
3. Contrainte de ressemblance

4, Contrainte d’ordre

La contrainte épipolaire est une contrainte géométrique pure, et c’est la plus
forte de toutes les contraintes. Elle exprime que les points appariés entre deux images
sont les projections d’'un méme point de I'espace tridimensionnel. Appliquée aux
extrémités des segments, elle permet de contraindre fortement la zone de recherche.
Dans le cas trinoculaire, I'appariement de deux segments dans les deux premieres
images fournit une seule position possible pour la troisitme projection. Il est donc

tres facile de valider un appariement partiel. La figure IV.3 illustre cette contrainte.

Dans le cas général ot les axes optiques des caméras ne sont pas paralleles, les
lignes épipolaires correspondant & deux points d’une image ne sont pas paralléles:
elles appartiennent a un méme faiscean de droites dont Iéquation est donnée &
partir des matrices de calibrage. Cependant, on peut se ramener au cas des lignes
épipolaires paralleles par rectification des images a partir du calibrage du systéme
stéréo [Ayache 89).

Shen, Castan et Zhao ont montré que 'utilisation de trois caméras et le choix

d’ensembles de points commes primitives & apparier permet peut éviter efficacement
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Image 1

Lignes épipolaires |~ .~
l'image 2

de

Lignes épipolaires
de l'image 1

Segment observé Segment prédit

Figure IV.3: La contrainte épipolaire en stéréovision trinoculaire : les
segments trouvés dans les images 1 et 2 contraignent
la position de la troisiéme projection. Si on trouve un
appariement possible a cet endroit, le triplet peut étre
acceplé.

les ambiguités d’appariement sans utiliser aucune connaissance a priori ni aucune

contrainte heuristique sur la scéne [Shen 90].

La contrainte de continuité¢ exprime que des segments voisins dans une image

out des disparités voisines. Ceci est évidemment généralement faux et peut conduire

a de nombreuses erreurs. Néanmoins une version restreinte de cette contrainte est

trés souvent vraie: au voisinage d’un segimeut situé & une profondeur donnée, on en

trouve d'autres avec une disparité comparable. Cette contrainte exprime que dans

les environnements traités un segment se trouve rarement isolé sans voisins.

Les contraintes de resscmblance entre segments peuvent étre de plusieurs

natures: geométrique (longueur, orientation...) ou photométrique (luminance, colo-
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rimétrie...). Ces contraintes sont fausses & plusicurs niveaux : au niveau géométrigue,
une arete 3 peut donner deux images fort dissemblables malgré un écart assez faible
entre les caméras ; lignes fuyantes, occultations partielles ; an niveau photométrique,
les reflets de type spéculaire penvent introduire de forts écarts. Enfin, Pinstabilité
de I'extraction des segments peut introduire des dissemblances liées par exemple au

découpage de chaines de contours courbes. Ce dernier défaut est surtout sensible en

environnement extérieur qui est plus difficilement décrit par des segments de droites.

La ressemblance peut également étre caractérisée en utilisant la notion d’or-
ganisation perceptuelle: des segments correspondants sont contraints a appartenir
aux mémes types d'organisations perceptuelles [Skordas 88] (par exemple, deux seg-
ments colinéaires appariés a deux segments colinéaires). Cette contrainte, de type
relationnel, permet de calculer les appariements définitifs par recherche de clique
maximale dans le graphe de compatibilité entre appariements potientiels, construit

sur la base des différentes contraintes.

La contrainte d’ordre est une contrainte artificielle introduite pour la stéréo
binoculaire: elle indique que les segments des différentes images intersectent les
lignes épipolaires dans le méme ordre. Cette condition — qui est vérifiée strictement
pour un objet convexe — permet de réduire considérablement la complexité des
algorithmes d’appariement par techniques syntaxiques (Crowley 90], au prix de la
perte de tout appariement dans les régions ol elle n’est pas vérifiée. (Par exemple,
l'ordre dans lequel sont vu les différents pieds d’une table ou d’une chaise peut
étre différent pour deux caméras), I'introduction de la contrainte épipolaire a trois
caméras — plus robuste — permet & notre avis de supprimer cette contrainte de
I'algorithme.

L’algorithme que nous utilisons est du type prédiction-vérification (figu-

re IV.4}. 11 utilise les trois premiers types de contraintes présentés,

IV.1.3 Prédiction

La phase de prédiction des hypothéses utilise la géométrie épipolaire et Ja
ressemblance des segments pour créer une liste d’appariements possibles entre les

segments de deux images.
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Image haute ~> Image droite Image dreite -> Image haute
Prediction Prédiction
! I
Vériflcation Vérification
| |
)

Constructlon des chaines

!

Construction des
Segments 3D

Figure IV.4: Schéma de principe de algorithme de stéréovision

Pour étre candidat a l'appariement avec un segment S; de I'image 1, un
segment doit obligatoirement couper le segment de ligne épipolaire correspondant

au milieu de Sy et limité par les disparités minimales et maximales admises.

La recherche des candidats est faite par un h-coding sur les segments issus
des images, qui permet d’avoir trés vite la liste des segments intersectant le segment
de ligne épipolaire considéré.

Parmi cette liste, un tri peut étre fait en utilisant une contrainte de res-
semblance trés lache, basée uniquement sur P'orientation et éventuellement la pho-

tométrie, avec des seuils de ressemblance tres bas.

IV.1.4 Vérification

La phase de vérification utilise deux tests successifs pour valider les apparie-

ments réalisés lors de la prédiction:

Premiere vérification : contrainte épipolaire sur la troisieme caméra

Le test le plus discriminant est celui de la contrainte épipolaire sur la troisieme

image: on recherche s’ existe dans la troisieme image un segment passant par le
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point d'intersection des lignes ¢pipolaires associées aux milieux des deux segments
appariés a valider.

Plus précisément le point de recherche est défini comme l'intersection de la
ligne épipolaire associée au milieu de S1 dans Pimage 3 d’une part, ot de la ligne
épipolaire correspondant & l'intersection de la ligne épipolaire associée au milien de

51 dans Iimage 2 et de la droite support de §2 dautre part. (figure IV.3)

Deuxiéme vérification : contrainte de continuité de la disparité

La contrainte épipolaire testée ci-dessus pouvant se trouver réalisée de ma-
niere fortuite, un dernier test est fait sur la continuité relative de la disparité pour
tous les appariements encore ambigus: parmi les voisins d'un segment on doit en

trouver une proportion suffisante appariés avec une digpa.rité voisine,

IV.1.5 Un sens puis 'autre

Pour garantir la symétrie des correspondances construites, ’algorithme pro-

cede en trois étapes successives

1. recherche des correspondants des segments de I'image haute dans I'image droite

en utilisant I'image gauche pour les vérifications.

2. recherche des correspondants des segments de 'image droite dans I'image haute

en utilisant I'image gauche pour les vérifications.

3. fusion des deux correspondances partielles: durant cette phase, on vérifie la
cohérence entre les appariements partiels, et on construit les appariements

définitifs.

Cette méthode permet de construire des appariements ol un segment est
en correspondance avec plusieurs. dans le cas ol un segment est coupé dans uune
image et pas dans 'autre et garantit la symétrie (par rapport a la paire de caniéras

principale) des appariements [Robert 86].
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IV.2 Le suivi des appariements

Le suivi des appariements réalisés par ta stéréo utilise le module de suivi
géneral présenté au chapitre 1L Pour chaque segment 2D des trois images, le module

de suivi fournit une liste d’apparicments potentiels.

Image 1 Image 2 image 3

Trpvlet staréo

20 A |

Ancienneg image

Suivi Suivi Suivt

Appariements

/ / / / / potentiels

Nouvelie image

Véritication par conraintedpipolaire

Appanemants

] dédhimins
/ {ruuveau tnpiet)

Nowvella image

Figure IV.5: Le sweve des appariecments de la stérco

Ensuite, la contrainte de la géométrie épipolaire est utilisée pour ne gar-
der que les segments appartenant a un triplet vérifiant la contrainte épipolaive ({i-
gure 1V.53) 0 de méme que lows de la vérification des appariements de la stéréovision,
une paire de segments apparics entre les deux premiceres hnages définit un segment
dans la troisicnie hnage. Si Pon trouve effectivement un segment proche du segiient
prédit dans la troisieme image, lapparviement initial est validé ; dans le cas coutratre,
il est rejete.

e vérification supplémentaire pent étre faite en considérant la continuité
de la disparité pour wn triplet d'une vue a Pautre: sachant que le monvenent dn
robot a été de faible amplitude entre les deax vaies. Ta disparité {lide direetement & la

position du segment 3D assorid) des apparicments mesinée entre dens images n'a pas
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pu changer beaucoup. On peut done rejeter tous les triplets pour lesquels la disparité
s’éloigne trop de la valeur précédente. L'absence de modéle 3D du mouvement an

moment du suivi, interdit toutefois la prédiction de la nouvelle disparité.

mise & jour

Segmenis image M%dDé!e

Nouveay
segments

initiaksation

Figure IV.6: Le systéme de siéréovision dynamique

IV.3 Fusion des segments 2D et 3D

La stéréovision initiale fournit un ensemble de scgments 3D. Le suivi permet
d’obtenir une suite d’appariements stéréo dans la séquence d'images, sans avoir

recours a Palgorithmique lourde de calcul des appariements sans information a priori.

Pour enrichir les données tridimensionnelles & partir de cette information
nouvelle, nous avons choisi de {fusionner directement les observations 21D successives
avec le segment 3D de départ. Pour cela nous écrivons que le segment 3D se projette
dans la nouvelle image (apres transformation par le mouvement du robot) a la

nouvelle position observée.
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Cette relation nous fournit en fait équation de mesure d’un filtre dont I'état
est le modeéle 3D et les positions sucessives du robot, et dont les mesures sont les

vues successives des segments en 2D,

Pour réaliser le filtrage, nous utilisons I'outil de filtrage général développé au
LAAS.

La figure 1V.6 présente cette méthode qui permet d’enrichir incrémentale-
ment la précision de {a localisation 3D des segments. Lorsque le nombre de segments
du modele suivis devient trop faible, la stéréovision est relancée sur les nouveaux
segments 2D apparus dans les images. Ceux-ci créent de nouveaux éléments dans le

modele qui vont ensuite pouvoir étre suivis.

IV.3.1 Le filtre généralisé pour la manipulation de données im-
précises

La technique repose sur une représentation probabiliste du premier ordre
(matrices de covariances) de la précision des vecteurs de mesure et des parameétres a
estimer. Le filtre de I{alman permet, étant donné un vecteur d’état z et de variance
V., et un vecteur de mesure z de variance V; indépendants liés par une relation linéaire
7 = H.x, de calculer une nouvelle estimée de x, ainsi qu’une nouvelle covariance

intégrant P'information apportée.
Le filtre de Kalman peut étre étendu a des relations implicites non linéaires

F'(z,z) = 0 en linéarisant autour de ’estimée courante. Il peut aussi étre généralisé
pour prendre en compte des bruits corrélés et colorés {Jazwinski 70].

Afin d’appliquer ces techniques au probleme de la modélisation incrémentale
de lenvironnement par un robot mobile, P. Moutarlier, R. Chatila et P. Grandjean
ont réalisé un développement permettant d'utiliser cflicacement le filtrage de Kal-
man dans des cas non linéaires avec des bruits corrélés et colorés [Moutarlier 89b,
Moutarlier 89¢|. Ce filtre généralisé permet de prendre en compte explicitement les

corrélations entre les différents vecteurs associés dans une équation générale de me-

sure

F(xl»T?a---al‘n) :0

La consistance de I’ensemble des vecteurs est garantie par le maintien des matrices
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de corrélation. En particulier il est alors possible de réestimer un vecteur non mesure
quand il posséde une corrélation avee I'équation de mesure. 11 est aussi possible de
tester la correspondance de vecteurs pour une équation F' en tenant comple des

covariances et des corrélations.

Ce filtre est un estimateur linéaire optimal de état d’un systéme, i partir
d’une mesure, méme indirecte, de celui-ci: il a été établi, en reprenant la démarche
utilisée par Kalman pour la minimisation du critére de variance de erreur sur un
objet. Si 'on posséde une estimation &4 optimale & l'instant & d’un état T, avec
une erreur d’estimation ¢; = # — &, et qu'une nouvelle information est donnée i
k + 1 par une mesure 41 dont nous pouvons connaitre une prédiction non biaisée
Zk+1, alors les équations suivantes permettent de calculer une nouvelle estimation de

Pétat

T = Tp + Bryr1brpr (IV.1)
Skt = Zegr — Zegr étant errcur de prédiction, T,. sa variance et T,. la

covariance entre l'erreur de prédiction 84y et Uerreur conrante d’estimation €. Le

gain et la variance de la nouvelle erreur d’estimation sont donnés par:

[31\'+1 = FJ::F_;—;I

ar T =T
Pipy = Elecngg] = Po— Bunly,

Nl est nécessaire pour mener ces calculs de disposer explicitement de toutes les
corrélations (', entre les vecteurs d’ervenr sur les composantes n et m de 1'état ; ces
corrélations doivent étre mises & jour en méme temps que état. Néanmnioins, nous

disposons également d'une version «réduite» du filtre qui permet de négliger ces

corrclations, ce qui réduit considérablement la complexité des opérations de fusion.

IV.3.2 Modélisation de la stéréovision dynamique

En vue de I'utilisation du filtre généralisé pour fusionner les observations 2D des
segments 3D issus de la stéréovision, nous utilisons la modélisation suivante du

processus de suivi des segments :
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Représentation des droites

Nous utilisons les représentations proposées dans [Ayache 88], qui sont bien
adaptées a U'utilisation dans le filtre de Kalman, 4 savoir:

Droites 2D : Les droites du plan sont représentées dans deux cartes, a I’aide de
deux parametres {e, 3):

carte 0: droites non paralléles & 'axe des y:

y=ar+ 53

carte 1: droites non paralléles & 'axe des z :

T=ay+f

Droites 3D : Les droites dans 'espace sont représentées de la méme maniére dans

trois cartes, a I'aide de quatre parametres (a, b, p, q)

carte 0: droites non orthogonales & I'axe des x:

{ y=ar+p
z=br+¢q
carte 1: droites non orthogonales a ’axe des y:
{ r=ay+p
z=by+gq
carte 2: droites non orthogonales & l'axe des z:
{ rT=az+p
y=bz+gq
Dans les deux cas, les matrices de covariances associées aux vecteurs de pa-

rametres sont incluses dans la représentation avec un indice indiquant le type de
carte utilisé,

Ces représentations sont linéaires, non-ambigués, complétes et dérivables.
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Projection d’'un segment 3D

Soient Iy, 13, [3 les trois lignes de la matrice de projection IT d’une caméra. Un

point M de I'espace se projette en (7, ) dans 'image par les équations:

Y ,
= —_—— ’.2
T (1v.2)
LM .
Jj= Y (IV.3)

Une droite 3D est représentée par un point P et un vecteur 1 :
M=P+iV

‘n remplagant Al dans les équations 1V.2 et 1V.3, puis en éliminant k entre
ces deux dernieres, on obtient 'équation de la droite 2D correspondant & la projec-

tion de la droite 3D :
LV P =L PLYV 4 jL.PLY — L.VIE.P)+i(l,. V1. P — I, Pl VYy=0 (IV.4)

Les coordonnées des extrémités du segment 2D sont obtenues & partiv de la
projection des extrémités du segment 3D. Seules les incertitudes sur les parametres
des droites support sont prises en compte dans le fillrage.

Neanmoins, dans la suite, nous appellerons — par abus de langage — seg-
ments les droites supports de ces segments. Notamment lorsqu'il est question de
la variance d'un segment, c’est en fait de la variance des paramétres de sa droite

support qu’il s’agit.

Equation de mesure

Considérons la transformation 7' entre Pancienne et la nouvelle position du
robot. (lonnaissant Sy un seginent 3D 3 Dancienne position du robot ot &, une
nouvelle observation de ce segment daus la caméra 7 (projection I1;) & la position

courante du robot, nous écrivons I'équation :

IL(Tr(5))— S, =0 (IV.5)

79
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Cette équation est I'équation de mesure du filtre de Kalman étendu qui est

utilisé pour la fusion.

Le filtre généralisé nécessite la connaissance des matrices jacobiennes de

Iéquation de mesure par rapport aux différentes variables. La projection II; est

considérée comme certaine (le calibrage effectué hors-ligne n’est pas remis en cause).

Il reste donc les Jacobiennes de la fonction par rapport a Tr et S3 qui sont calculées

numeériquement pour chaque point par une approximation au premier ordre a partir

de 'expression IV 4.

IV.3.3 Mise en ceuvre

Pour chaque nouveau triplet d’images, on réalise les opérations suivantes:

1.

On calcule les listes d’appariements potentiels dans les trois images en utilisant

le module de suivi.

Les triplets d’appariements potentiels sont vérifiés en utilisant les contraintes

présentées au § IV.2 (épipolaire).

La nouvelle position du robot est calculée par le filtre & partir d’une estima-
tion initiale donnée par 'odométrie et du calibrage robot-repére stéréo (voir

chapitre V).

Dans une seconde passe du filtre, les observations 2D des nouveaux segments
sont fusionnées avec les segments 3D du modele, sur la base des correspon-

dances établies par le suivi.

La fusion est réalisée en deux passes du filtre 4 cause du biais introduit par la
position du robot : tous les segments ¢tant exprimés dans le repére global, une
erreur sur la position du robot affecte tous les segments. Pour éviter qu'une
imprécision sur la localisation des premiers segments ne fasse trop dévier le
filtre, la position du robot est mise & jour dans une premiére passe sans modifier
les données du modeéle. Lors de la deuxieme passe, le biais sur la nouvelle

position du robot est minimisé et n’affecte pas lecs mises a jour des segments

du modele.



1V.4 Résultats

81

5. Enfin, tous les segments du modele qui n’ont pas été mis a jour (aprés échec
du tracking des triplets stéréo correspondants) sont reprojetés dans les trois

images pour permettre au suivi de garder le maximum d’hypothéses.

Toutes ces étapes sont facilement parallélisables, sauf peut-étre la seconde si
I'on veut garantir de maniére stricte la cohérence globale des appariements (corres-
pondance bi-univoque entre les anciennes et les nouvelles observations). Toutefois
cette cohérence n’est pas indispensable. En effet les segments mal appariés ne peu-
ventl en général pas étre suivis en raison des contraintes géométriques fortes imposées.
Par conséquent, l'influence d'une telle erreur reste limitée & une ou deux images ct

peut donc étre négligée.

L’algorithime d'appariement de la stéréovision est relancé sur les segments
non suivis lorsque le nombre de segments suivis devient trop faible. Selon le type
d’application et les performances désirées cette fréquence peut étre ajustée. Par
ailleurs, il est envisageable de mémoriser les segments non suivis durant quelques
itérations pour enrichir les nouveaux appariements obtenus par la siéréovision a

partiv d'un suivi «a 'envers» dans les images précédentes.

IV.4 Résultats

Des expérimentations ont été réalisées a partir de scenes réelles. Le banc de
stéreovision du robot Ililare 1.5 a été utilisé pour acquérir les images. La figure 1V.7
montre la scene initiale vue par les trois caméras et la figure IV.8 montre les appatie-
ments initiaux de la stéréovision. Une dizaine d’itérations du suivi on été réalisées.
Le tableau 1V.12 montre I'évolution de la variance moyenne sur les paramétres des
droites 3D au fur et & mesure de la fusion. Enfin, les figures 1V.9 et TV.10 moun-
trent les images de segments 31} obtenues, aprés la stéréovision initiale et aprés 7

itérations de suivi. Le robot a parcouru 50 cm durant ces 7 itérations.

Dans cette expérimentation, la version réduite du filtre a été utilisée. Sur
un processeur spare, et alors qu'aucune optimisation particuliére n’est réalisée, le
suivi des segments sur les trois images ¢t la sélection des appariements nécessitent

au total environ 0.7 secondes, soit entre 3 et 4 millisecondes par segment suivi. La
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Figure IV.7: La scéne de bureau utilisée dans le suivi

fusion nécessite quant a elle au total un peu moins de 4 secondes, ce qui représente
environ 30 ms par segment, dans le cas d’une implémentation idéalement paralléle.

On constate — par une vérification manuelle — que le nombre de faux ap-
pariements est relativement faible. De plus, un faux appariement ne peut en général
étre suivi, car la vérification par la contrainte trinoculaire réussit rarement deux fois
de suite «par hasard». La présence de la reprojection des éléments perdus du modele
permet de récupérer de telles erreurs apres la perte du suivi.

Par ailleurs, le nombre de segments suivis lors de chaque itération reste i
peu pres constant en mode permanent (voir figure IV.11). La forte baisse des deux
premieres itérations s’explique par la disparition du champ de vue d’une dizaine de
segments d’intérét.

La table de la figure IV.12 montre Pévolution de la variance des segments du
modele tridimensionnel en fonction du nombre de fois ot ils ont été vus, c’est-a-dire

du nombre d’observations fusionnées pour chacun d’eux. En donnant la valeur unité
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Figure IV.8: Apparicments stérdo initiaur de la scéne

a lerreur issuc de la stéréovision initiale, on voit que celle-ci décroit régulicrement

en fonction du nombre d’observations.
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Figure IV.9: L’image 3D originale (vue de 3/4 face) avee les ellipses
d’incertitude associfes aur extrémilés des segments,
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Figure IV.10: L'image 3D apreés suivi (vee de 3/4 face)

Numéro du suivi | Nombre de segments réestimds
1 68
2 G2
3 38
4 44
5 47
6 46

Figure IV.11: Nombre de seqments suivis lors de chaque itération

Nombre d’observations | Nombre de segments [ Variance relative
fusionnécs concernds moyenne
0 166 1.00
1 90 0.47
2 78 0.31
3 98 0.22
4 45 0.17
) 31 0.15
G 12 0.11

Figure IV.12: Bvolution de la vaviance des droites 3D au cours de la fusion

85
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IV.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un systéme de stéréovision dynamique qui
apporte des solutions & certains inconvénients de la stéréovision classique: il per-
met d’obtenir un champ de vue plus large en déplagant les caméras, il fournit une
meilleure précision par fusion de plusieurs observations des segments 3D et il évite
de calculer plusieurs fois les appariements de la stéréovision tout en présentant des

possibilités supérieures de parallélisation.

La procédure de fusion 2D-3D mise en ccuvre utilise un outil de filtrage
général mis au point au LAAS qui permet d’intégrer facilement des informations
en provenance d'autres capteurs: odométrie, télémetre laser...Cette formulation
conduit néanmoins a des calculs plus lourds (la forme de 1’équation de mesure n’est
pas optimale. Le choix d’un autre repére assurerait une équation plus facilement
linéarisable [Faugeras 89]).

Lors de la fusion, 'utilisation de la distance de Mahalanobis associée & notre
équation de mesure pour vérifier la cohérence des appariements devrait permettre
de réaliser une segmentation des segments suivis en ensembles de scgments de mou-

vement hotogene pour détecter des objets en mouvement dans la scene.



Chapitre V

La vision dans le systéme de
contrdle d’'un robot mobile

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a l'intégration du systéme de per-
ception dans nn robot; ce systeme doit étre & méme d’exécuter les fonctions vues

précédemment aux chapitres 11, 111 et V.

Apres une présentation rapide de la famille des robots Hilare qui servent de
support a nos expérimentations, et de leur structure décisionnelle, nous verrons le
formalisme utilisé pour la décomposition des différents modules qui les composent,

et comment la vision s’y integre.

V.1 Présentation d’Hilare 2

Le systeme de perception d’Hilare 2, le successeur d'Hilare, comporte :

e trois caméras formant un bane de stéréovision avec une base d’environ 60cm.
Elles sont équipées d’objectifs de 12.5 mm de focale assurant un champ de vue

d’environ 30 degrés. Elles sont montées sur une platine orientable en azimut.
» un télémetre laser orientable en site (miroir tournant) et en azimut (platine).

o trente-deux émetteurs-récepteurs & ultra-sons pour la proximétrie
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Figure V.1: Le robot mobile Hilare 2

» une nappe optique (laser) et une caméra associée pour la détection de vide

(trous, marches...) et d’obstacles bas.

® un systéme de localisation proprioceptif comprenant un gyrométre, deux accé-
léromeétres, un inclinometre & deux axes, des roues odométriques couplées aux

roues motrices et un odometre vrai.

e un arceau pour la détection de contact.

Ce systéme de perception a pour réle:

¢ La construction d’un modéle 3D de I'environnement en utilisant la stéréovision

dynamique, la fusion des données acquises par le laser et la stéréovision,. ..



V.1 Présentation d’Hilare 2

a9

e La détection d’événements extéricurs nécessitant une certaine réactivité: obs-

tacles, objets en mouvement, présence d’objets particuliers...

e Une contribution aux possibilités de controle des actions du mouvement du

robot, par exemple la réalisation de mouvements asservis pour le suivi d’objet.

V.1.1 La structure informatique

LD’infrastructure informatique embarquée comprend un nombre variable et
extensible de cartes a microprocesseur supportant des logiciels de gestion, de traite-
ment et de commande des capteurs, de construction et de manipulation des niodéles
de T'environnement, de calcul des déplacements, de commande et de contrdle des
actionneurs (y compris & terme, une structure de manipulation — un ou deux bras).

Deux chassis de 21 emplacements chacun sont prévus.

Pour les interactions avec I'utilisateur (au niveau tiche), le véhicule sera
relié par radio (a 4800 bauds, par un protocole de type TCP/IP) & une station de
travail Unix supportant I'interface utilisateur durant I’opération normale. Durant
les périodes de développement et de mise au point, le robot sera lié par un cable

Ethernet au réseau de stations de travail du laboratoire.

La structure logicielle d’Hilare 2 s’appuie sur la notion de modules coopérants.
L’absence volontaire, en raison de la vocation expérimentale du robot, de spécifica-
tions rigides sur le flux d’information entre les modules conduit & une implantation

dans laquelle deux modules quelconques peuvent a priori communiquer entre eux.

Concernant la structure matériclle embarquée (figure V.2), le choix s’est porté
sur la famille Motorola: les cartes processeurs de la famille 32 bits 6302z et le bus
VME comme moyen de communication. Ce choix est naturcllement ouvert et permet
U'intégration de processeurs spécialisés dédiés a des traitements particuliers. Notam-
ment pour la vision, un ensemble de cartes Datacube et de Transputers assurera le

traitement a bord.

La partie embarquée de la structure logicielle s’appuie sur les outils pro-
posés par le systeme VxWorks: systeme d’exploitation temps réel (VRTX32), bi-
bliotheques de services de communication inter-processeurs, moyens de développe-

ment croisé a partir des stations de travail, utilisation de langages évolués (C et
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Capteurs Actionneurs
Liaison Hertzienne 1 1
\R Entrées/ Entrées
Sorties Sorties
VSB VSB
Liaison Ethernet
(Développemeny) |  Carte Carte Carte Carte Carte
EEPEEENENEEES
Processeur Processeur Processeur Processeur Processeur
VME
Bus VMV Vertical
VME
Carte Carte Carte Carte Réseau de
- Mémoire
Processeur d'Acquisition Image Canvolueur Transputers
| | | | |
[: MAX Bus
Caméras

Figure V.2: Lnfrastructure informatique embarquée d’Hilare 2

C++), débogueur symbolique.

Le bus VME et ses cartes processeurs sont vus depuis les stations de travail

comme un sous-réseau Internet ; I'ensemble des services de communication classiques

a ce niveau est disponible: TCP/IP, sockets, RPC, rlogins, NFS. ..

Néanmoins, pour des raisous d’efficacité, les processus «temps réel» em-

barqués n’utilisent pas le modele Internet pour communiquer, mais des systemes a

base de boites aux leitres et d’affiches développés au LAAS [Ferraz 90, Chatila 90b].
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V.2 La structure de contrdle d'Hilare 2

Un robot mobile doit planifier puis exécuter des actions. Le robot est done
constitué de deux entités: le systéme de planification et le systeme d’exécution, qui
¢changent des ordres et des comptes-rendus. Le systéme d’exéeution doit néanmoins
ctre doté de capacités de décision et de modifications locales du plan, pour permettre
une réactivité face aux événements non prévus dans le plan [Noreils 89b]. Cest
pourquoi il est composé de deux parties: le systéme de controle ot les modules

fonctionnels.

Mission \

Connaissance
aprioi ——1 Planificateur

Sequence Compte-rendu
d'Actions
Systéme de
Contréle
Requétes,... Evénements,
' Connéeas

Medeéles

Embarqués Modules fonctionnels

Figure V.3: Les interactions entre le planificateur, le controle et les
modules du robot.

V.2.1 Les modules fonctionnels

Pour permettre aux systemes de planification et de controle de raisonner sur

les fonctions de hase du robot, celles-ci sont regroupées en modules [Chatila 90b] et
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classées selon leur type,.

Deux modules communiquent par:

e envol de requétes

¢ envoi de compte-rendus d’exécution de requétes
e envoi de contréles

e cnvoi d'événements

e lecture ou écriture dans des entités partagées nommées Structures de Données
Ezxportées — SDE.

Nous distinguons les quatre types suivants pour les fonctionnalités de base

du robot :

Serveurs: Une telle fonction est déclenchée par une requéte externe. Le résultat
du traitement de cette fonction est placé dans une SDE qui sera lue par
le module émetteur de la requéte ou envoyé directement avec le compte-

rendu d’exécution.

Filtres: Un filtre effectue un traitement systématique sur une SDE d’entrée, & une
fréquence donnée, compatible avec la {réquence de rafraichissement de la
SDE d’entrée. Il peut produire une SDE en sortie, ou simplement modifier
la SDI d’entrée. Le fonctionnement d’un filtre peut étre interrompu de

Iextérieur, mais ne s’arréte pas tout seul.

Asservissements: Un asservissement réalise une boucle fermée entre un module
de perception et un module actionneur en utilisant une SDE fournie par

la perception pour modifier une SDE d’entrée d’'un module actionneur.

Surveillances: Les surveillances permettent de détecter des événements ou des
situations internes ou externes au robot, et déclenchent la réaction du
robot en envoyant un événement au systéme de contréle. Selon le cas il
peut s’agir de gestionnaires d’interruptions ou de démons qui testent &

une fréquence donnée, 'occurence d’'un événement particulier.
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Chague module du systéme de contréle est constitué de fonctionnalités de
base (serveurs, filtres, asservissements ou surveillances) et posseédent une ou plu-
sieurs SDE en sortie. En entrée, ils recoivent leurs données en provenance des SDI
exportées par les autres modules. Les requétes aux serveurs peuvent provenir soit

de l'exécutif, s0it d’autres modules.

A chaque module est associée une «tache de contrdle» qui gére les requétes et
I’allocation des ressources internes au module, le lancement et 1'arrét des fonctions

internes, ainsi que les modalités des différents algorithmes mis en oceuvre.

Pour limiter la complexité, toutes les SDE et les modules sont alloués stati-
quement lors de I'initialisation dn robot. Les seules actions autorisées sont la mise

en route ou Parrét de ces modules. La création dynamique n’est pas autorisée,

Pour permettre un parallélisme de type spatial sur les données, il est possible
de créer plusieurs modules identiques, sur lesquels le systéme de contréle répartira

la charge de traitement lors de ’exécution.

Pour assurer le parallélisme de type fonctionnel (pipe-line), les SDE peuvent
changer de propriétaire de maniére dynamique pour permettre un passage rapide, de
type mémoire communc, des données le long d’une chaine de traitcment. Ces SDE
sont initialement attachées au systeme de contrdle, et lui sont retournées deés la fin

du traitement.

Les surveillances jouent un réle déterminant dans ’exécution de mis-
stons. Elles détectent 'apparition d’événements et déclenchent une action réflexe.

Formellement une surveillance se présente sous la forme:
MNTR conditions == actions

ou conditions décrit I'événement (la condition sur les données du ou des capteurs que
Uon surveille) et actions, les actions réflexes associées. On distingue deux types de
surveillances : homogenes qui utilisent les données d'un seul capteur et hétérogénes
qui combinent, numériquement ou sémantiquement, les données de plusieurs cap-
t'eurs; ce dernier type de surveillance sera implémenté dans un module séparé et

émettra des requétes vers les modules capteurs a surveiller.
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Figure V.4: L’architecture du systéme de contréle d’exécution
V.2.2 Le systéme de contrdle

Cette entité réalise I'exécution des missions en provenance des niveaux su-
périeurs. Compte tenu de la mission & exécuter, il s’assure de la disponibilité des
ressources nécessaires et émet des requétes vers les modules concernés. Il gere les
compte-rendus fournis, et active un systéme de récupération d’erreur en cas d’échec
(figure V.4). La thése de F. Noreils contient une description plus complete de du
systeme de contréle et de récupération d’erreurs implémenté sur Hilare 1 et Hi-

lare 1.5 [Noreils 89a].

De plus, le systeme de contréle integre des mécanismes de communication
3
et de synchronisation qui permettent son utilisation dans un environnement multi-

robots [Noreils 90a).



V.3 Intégration de modules de perception 95

V.3 Intégration de modules de perception

Nous décrivons ici comment les fonctions de perception s’intégrent dans l'architec-

ture que nous avons présentée.

V.3.1 Les fonctions de perception

Le systeme de perception embarqué d’un robot mobile doit fournir les fone-

tionnalités suivantes:

e Modclisation 3D de I'environnement du robot en utilisant les différents cap-
teurs disponibles. Le modele est construit en utilisant divers types de primitives
tri-dimensionnelles telles que facettes planes, segments de droite dans I'espace

3D, ou 2.5-dimensionnelles (carte d’élévation du terrain).

Ce modele est utilis¢ par le contréle pour:

— calculer un modele de P'espace libre pour la génération de chemins et pour

abstraive des représentations topologiques et sémantiques.

— 1dentifier certains éléments connus, tels que les portes, les couloirs ou des

objets connus,

— localiser le robot en fusionnant la vue courante avec le modele existant

(procédure de recalage-fusion décrite dans [Moutarlier 89¢c]).

e Aide a la navigation fournissant des fonctions du type asservissement liant des
données capteurs (position d’un objet, forme d’un obstacle,...) aux commandes

des actionneurs des roues.

s Surveillances liées aux dounées perceptuelles : détection d’obstacles, reconnais-

sance d’un endroit,...

» Interaction avec les niveaux supérieurs du systéme, par exemple un opérateur,
pour d’une part présenter une vue synthétique de la connnaissance courante du
robot ou des connaissances symboliques extraites des données sensorielles et
d’autre part acquérir des connaissances a priorn telles que des modéles d’objets

ou des plans de picces.
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¢ Planification interne des taches de vision: utilisation des capteurs, choix de

points de vue, des algorithmes en fonction des taches a réaliser [Colly 89].

Du point de vue de 'architecture du systéme de contréle, ces fonctions peu-

vent ¢tre classées en quatre types d’activités, qui correspondent aux types fonction-

nels définis plus haut [Chatila 90a, Devy 90] :

fonctions

fonctions

fonctions

fonctions

de perception temps-réel: ces fonctions sont utilisées dans la boucle

fermée de commande du robot. Ce sont des asservissements ou des filtres.

de surveillance: elles sont activées que le robot soit en mouvement ou

non. Ce sont des surveillances. Ces fonctions ont une fréquence de calcul

fixe qui doit étre respectée pour assurer la sécurité du robot.

de modélisation: ce sont les fonctions qui entrent en jeu dans la boucle

de modélisation de Venvironnerment :

—

. perception (acquisition de données).

b

. mod¢élisation locale
3. fusion avec les connaissances déja acquises

4. calcul de point de vue

Ces fonctions ne sont pas nécessairement temps réel, méme si elles condi-
tionnent la vitesse d’évolution du robot. De plus, elles peuvent étre ef-
fectuées en paralléle avec d’autres taches, notamment le déplacement du
robot ; certains affinements du modéle peuvent étre faits sur requéte, de

maniére asynchrone.

asynchrones: il s’agit de serveurs devant satisfaire de nombreuses re-
quétes externes qui peuvent étre traitées en temps masqué, en parallele
avec d’autres activités : consultation du modéle (par 'opérateur ou le pla-
nificateur), modification des modalités d’un capteur ou d’un algorithme,

activation d’une nouvelle fonction...

A . .
Ces requétes permettent aux autres modules d’interagir avec le systéeme

de perception.
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Figure V.5: L architecture du systéme de perception. Les fonctions
sont représentdes par des boites a coins carrés et les SDE

par des boites a coins arrondis
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La figure V.5 présente d'un point de vue général ’architecture du systéme
de perception d’Hilare 2, en mettant en évidence les relations entre les SDE et les
fonctions.

On trouve les fonctions suivantes, dont certaines seront détaillées dans la

suite:

® Acquisition de données et extraction de caractéristiques.

» Modélisation géométrique incluant la construction d’un modeéle 3D local et son

agrégation au modéle 3D global.

* Analyse et raffinement du modgle (aux niveaux topologiques et sémantiques)
pour obtenir un modéle de navigation et un modéle sémantique et topologique

global. -

o Contrdle du mouvement & partir de la perception pour 'exécution de portions

de trajectoires a partir du modele de navigation (suivi d’objets, de route,. .. ).

o Localisation du robot. Cette fonction est responsable du calcul et du maintien

a jour de la meilleure estimation possible de la position du robot.

Nous allons maintenant examiner en détail les modules qui font plus parti-
culierement intervenir la vision : 'acquisition de données, le contréle du mouvement

a partir de la vision, et l’écquisition de données 3D par la stéréo dynamique.

V.3.2 Acquisition de données

L’acquisition des données est réalisée par un ensemble de modules qui sont
liés directement aux capteurs (caméras, télémetre laser...) et qui fournissent des
données capteur traitées (primitives issues de la segmentation, extraction de points

caractéristiques...).

L’acquisition des images sur Hilare 2 est faite par I'intermédiaire des cartes
‘Datacube DIGIMAX et ROI-STORE. Les caméras ne sont pas commandables (mise

au point et diaphragme fixes). Les données de contrdle pour chaque caméra sont :

® Les parametres de la numérisation (gain, offset et type de filtrage)
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o L'identificateur de la SDE ol stocker I'image

L’orientation des trois caméras en azimut peut étre contrélée par rotation de la
platine (envoi d’une requéte au module de commande de la platine).

Les traitements de base, dans notre cas essenticllement 'extraction des seg-
ments, sont réalisés sur requéte par un servcur qui lit une SDE contenant image
brute et produit une nouvclle SDE contenant les segments extraits. Le processus

d’extraction des segments a été vu au chapitre 1I. Les données de controle de cc

module sont :

o La région d’intérét de I'image. Les segments ne sont extraits que dans cette

région.

® Les parametres des différents algorithmes mis en ceuvre: seuils pour Pextrac-
tion des points de contour, erreur maximale sur approximation polygonale,

longueur minimale des segments.

Les autres modules d'acquisition (laser [Briot 90], ultra-sons, odowmétrie
[Bauzil 88]) ne serout pas décrits ici.
V.3.3 Contréle du mouvement par la perception

Le suivi d’objet décrit au chapitre III est un exemple de I'utilisation de la
vision pour la navigation du robot : la mission du robot est de détecter puis de suivre
un objet particulier dont le modele 3D de type CAO est connu. L'exécution de cotte

Mmission consiste a:

1. mettre en ceuvre une surveillance dont le déclenchement signific que Pobjet a

été détectd,
2. localiser I'objet,

3. le suivre.
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Figure V.6: Les fonctions du module de suivi d’objet pour la wvision

Détection de I'objet

Dans notre systéme, le module de reconnaissance présent¢ au chapitre I11 est
un serveur qui utilise le modéle CAO de I'objet et les segments image pour produire

le modele image de ’objet.

Les requétes vers ce module sont produites par le gestionnaire de surveillances
qui gere la surveillance sur la présence de Pobjet particulier dans 1'environnement.
La figure V.7 montre le programme de gestion de cette surveillance tel qu'’il est écrit

sur Hilare. Le formalisme utilis¢ est décrit dans [Noreils 89a).
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# surveillance to detect the objact

surv-one : MNTR (S_detect-visual-object)=>(){
(set exit-var (0))

}

#we are seeking for the object
(while (exit-var)(
(turn-platform (0))
(vision-comp) # request to vision module
(inc-platform := inc-platform + 0)
(if (inc-platform > 360)
{(add-to-historic "pattern not found")(FAIL))
)

Figure V.7: La déclaration de la surveillance sur la détection dc ob-
jet. Une boucle while réalise une exploration de !'envi-
ronnemcent et émet des requctes vers la vision. Lovsque
la vision a reconnu lobjet (S_detect.visual object),
la surveillance devient vraic et la boucle se termine.

Localisation

La fonction de localisation présentée au paragraphe [11.3.1 est implémentée
comme un serveur qui regoit des requétes de la fonction de reconnaissance d’une
part et de la fonction de suivi de 'autre. Ses entrées sont le modele CAQ, le modeéle
image de Iobjet et les matrices de calibrage de la caméra. En sortie, il fournit la
matrice de projection représentant la localisation de ’objet, associée & la valeur
de Perreur quadratique moyenne (score de qualité). Il utilise un scul élément de
contréle: le seuil de qualité sur la localisation utilisé pour la détection de mauvais
appariements.

La position de I'objet peut étre, si nécessaire, enregistrée ou mise a jour dans

le modéle sémantique du monde.

Suivi

Le suivi est un filtre qui prend en entrée un modeéle image de I'objet et les
segments extraits d'une nouvelle image et fournit le nouveau modéle linage. Ses
controles sont les valeurs de I'incertitude sur la prédiction des segments (région de

recherche) et les différents seuils de validation pour la recherche des cliques maxi-
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males dans le graphe de compatibilité.

Remise en état du modéle image

En cas de faux appariements ou de perte de segments, la remise en état du
modele objet est réalisée par un filtre qui, en utilisant la localisation de I'objet, les
données de calibrage de la caméra et le modele CAO de 1'objet, fournit un nouveau

modele image de ’objet complet.

V.3.4 Acquisition de données par stéréovision dynamique

Le module de suivi tri-caméra présenté au chapitre IV est utilisé pour fournir
les données 3D. Cette fonction est vue comme un serveur qui répond aux requétes du
superviseur. C’est notamment sur ordre du superviseur qu’une nouvelle stéréovision

sera déclenchée sur les segments non appariés (voir figure IV.6, page 75).

Ce module lit et écrit une SDE contenant le modéle en cours de construc-
tion. Lors de chaque nouvelle fusion, il lit la SDE qui contient la position du robot
mesurée par les différents capteurs proprioceptifs et propose une nouvelle valeur au
gestionnaire de la localisation du robot (voir figure V.5). Il obtient les nouveaux

segments image du module d’acquisition décrit précédemment.

Les controles de ce module sont trés nombreux: les différents parametres
des méthodes numériques qui interviennent (linéarisation, différentiation, filtre de

Kalman...).



V.3 Intégration de madules de perception 103




104

La vision dans le systéme de contréle d’un robot

V.4 Reperes et calibrages

Un probleme clé de la robotique est le calibrage des positions des repéres
locaux liés aux différents capteurs et effecteurs. Nous présentons ici les solutions

apportées dans le cas des robots de la famille Hilare.

V.4.1 Le graphe des repéres d'Hilare

La figure V.8 montre le graphe qui lie les différents repéres d’Hilare, pour

Pexécution d’un mouvement asservi sur un objet.

Y
Repére caméra
X Loc X
z_
C‘A Y z
Tpc Z But
] —= Repére platine courant
= > Y pére p
Ty —= Repére platine origine
o4 2
X
Y
A

Ny
2 Repére robot
A

x

Repare Monde

Figure V.8: Le graphe des repéres d’Hilare

On y trouve les repéres suivants:

le repére robot R : lié au centre de ’axe des roucs et orienté perpendiculairement

a celui-cl. Son déplacement est mesuré par Podometre.

le repére platine origine Py : 1ié 4 'axe de rotation de la platine et & sa direction
P p g P

initiale (0).
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le repere platine courant P: qui tourne avec la platine.

le repere stéréovision C: lié au systeme de vision et déterminé lors de son cali-
brage (les matrices perspectives des trois caméras sont exprimées dans le

méme repére).

R est relié a Po par la transformation homogene T,,, Po est relié 2 P par T,
qui est simplement la rotation d’angle dp (position angulaire de la platine) autour
de 'axe vertical P, et P est relié a4 C par Tpe-

Pr ct Pg sont les positions du repére Robot et du repere Objet dans le repére
global exprimées sous forme de transformations.

Un module spécialisé prend en charge P'ensemble des transformations néces-
saires entre ces reperes. Chaque module d’acquisition ou de commande exprime ses

données dans son propre repere local. Le controle émet lui-méme les requétes pour

les transformations qui doivent étre calculées.
Dans le cas du module de modélisation, les transformations sont calculées en

prenant en compte explicitement les incertitudes de maniere & pouvoir utiliser les

outils généraux de fusion numérique (filtre de Kalman étendu).

V.4.2 Calibrage Robot-Platine

La méthode de calibrage utilisée est décrite en détail dans [Grandjean 89b].
I s’agit de déterminer la liaison rigide T, entre R et Po. Dans le cas d’Hilare nous
supposons que 'axe de rotation de la platine est perpendiculaire au plan dans lequel
sc déplace le robot, R,,. T, est donc considérée comme une transformation plane!

(une translation composée avec une rotation autour de 'axe vertical z).

Pour la déterminer, nous utilisons deux mesures des déplacements du robot :

o odométrie qui mesure les déplacericents de R: Dp

o le systeme de recalage utilisant le télémetre laser [Moutarlier 89a] qui mesure

les déplacements de Po: Dp.

1Cette hypothése est liée i I'impossibilité de faire effectuer au robot des mouvements hors de
ce plan pour mesurer les autres composantes de la transformation



106

La vision dans le systéme de contrdle d'un robot

La rigidité du robot nous donne alors 1’équation :
Typ-Dp = Dp.T,,

En faisant effectuer au robot une séquence de mouvements, on obtient un
ensemble de mesures qui permettent d’estimer 7}, itérativement par un filtre de

Kalman étendu.

L’avantage de cette méthode est qu’elle ne nécessite aucun dispositif parti-

culier, et qu’elle peut donc étre réalisée automatiquement.

V.4.3 Calibrage Platine-Caméras

La méthode utilisée a été développée par P. Grandjean et est décrite dans
[Grandjean 89a]. Elle utilise la fusion entre les données 3D issues de la stéréovision et
la coupe plane de I'environnement réalisée par le télémetre laser. La transformation
est estimée itérativement par filirage de Kalman étendu, a partir des correspon-
dances entre les segments 3D et les mesures du laser. L’équation de mesure de ce
filtre exprime que le point mesuré par le laser appartient au segment correspondant

localisé par la stéréovision dans le repére des caméras.

Cette méthode est tres souple et facile & mettre en ceuvre, car elle ne nécessite
pas la connaissance exacte de points d’une mire, et sa précision peut devenir trés
bonne en accumulant un grand nombre de correspondances sur plusieurs images

différentes.

V.5 Expérimentations

En collaboration avec Fabrice Noreils, des expérimentations ont été menées
avec les robots mobiles Hilare et Hilare 1.5 sur le suivi d’objets. Actuellement, une
partic des logiciels de contréle et tout le logiciel de vision sont déportés sur les

stations Sun. Les images vidéo sont transmises par cable aux cartes d’acquisition et

" de traitement Datacube, installées dans le chassis d’une station Sun.

Nous avons réalisé plusieurs types d’expériences montrant les capacités con-
1

jointes du systeme de contréle et du suivi par la vision [Noreils 89a) :
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1. Pobjet est fixe, et la mission principale du robot est de le rejoindre. Durant son
mouvement, le robot évite les obstacles imprévus (figure V.9). Les capacités
de reprise sur erreur du systéme permettent de prendre en compte de brusques

changements de position de 'objet (figure V.10).

Figure V.9: Le robot se dirige vers l'objet en €vitant deur obstacles.

2. objet est mobile. 11 est fixé & l'arriere du robot Hilare 1 et le systéme de
controle multi-robot est utilisé pour synchroniser les déplacements. Hilare 1
effectue une mission {recherche puis suivi de paroi) et Hilare 1.5 le suit (fi-
gure V.11). La coopération multi-robots est utilisée pour récupérer ’erreur

qui se produit lors de la disparition d’Hilare derriére le coin.

Dans tous les cas, le fait que la localisation soit d’autant plus précise que 'on
cst pres de I'objet se manifeste par la répartition des croix montrant le but: c’est
un nuage qui comporte un fort point d’accumulation autour de la position réelle. En
effet plus le robot sc rapproche, plus erreur diminue.

Dans I'état actuel de I'implémentation, la période de P'ensemble (intervalle de
temps entre deux prises d’images) est de 2 a 3 secondes. Ce temps inclue ’extraction
des segments, le suivi et la localisation de 1'objet, le mouvement de la platine puis

le mouvemment du robot.
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Figure V.10: Le robot se dirige vers l'objet qui change de posi-
tton au cours de ['évitement d’obstacle. Le systéme de
récupération d’erreur permet de retrouver ['objet.



V.5 Expérimentations 109

< Graphic Interface »»

Figure V.11: Suitet du robot Hilarc I avec cooperation multi-robots :
lorsque Uobjet est perdu apres que Hilare 1 ait tourné le
cotn, Hilare 1.5 suit la paroi pour retrouver Hilare [ et
le localise a4 nouveau.
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V.6 Conclusion

L’analyse des différentes fonctions que peut réaliser la vision pour le systeme
de contréle du robot mobile et la classification des fonctions de base du robot en fonc-
tion de leur type d’activité ont permis de définir formellement les modules fonction-
nels qui font intervenir la vision au sein de ’ensemble de ’architecture du systéme

de perception.

Nous avons ensuite passé en revue les différents calibrages nécessaires entre les
capteurs de nature différente et les effecteurs pour permettre d’une part la réaction

en boucle fermée sur les capteurs et d’autre part la fusion multi-sensoriclle.

Les expérimentations réalisées sur Hilare 1.5 en utilisant le systéme de suivi
d’objet présenté au chapitre III démontrent le bon fonctionnement de cette structure

de controle.

La réalisation d'Hilare 2 va permettre d’intégrer au sein du systéme embarqué
I’ensemble des fonctionnalités existantes qui fonctionnent actuellement de maniére

séparée.
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Nous avons étudié dans cette these divers problemes liés & la. perception en

mouvement par vision artificielle pour les robots autonomes.

Nous pouvons classer les difficultés posées par ce probleme en deux catégo-

ries:

e L’algorithmique propre liée au suivi des caractéristiques dans les images, &
Panalyse du mouvement ohservé et & D’exiraction de données tridimension-

nclles,

e Les aspects «systéme» lids aux applications visées; d’une part des problémes
de temps d’exécution dus en grande partie au volume important des données a
traiter et aux contraintes de réactivité du robot, et d’autre part des prohlémes
d’architecture pour lier ellectivement les capteurs et les effecteurs a I'intérieur

du systéeme de contréle du robot.

Ce n’est pas entiercment par hasard que les deux aspects systéme du probléme
encadrent les aspects algorithmiques dans notre exposé ; les progrés du matériel qui
ont permiis la réalisation de systémes informatiques performants et bien adaptés au
traitement d'images ont relancé P'intérét pour 'utilisation du mouvement en vision
artificielle appliquée a la robotique: ces nouveaux moyens permettent de fermer de

manicre de plus en plus serrée la boucle perception—décision—action.

Ce regain d’activité a entrainé un besoin nouveau d’intégration des systemes
de vision artificielle et des logicicls de contrdle des robots., Contréler la perception

de maniere globale et performante n’est pas évident et pour réaliser de véritables

111
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boucles de commande sur la vision, il faut plus qu’une ligne série entre une machine

de vision et une armoire de commande.

Au niveau algorithmique, le mouvement enrichit beaucoup la perception d’un
robot. En effet, I'information apportée est de deux natures: d’une part il y a I'in-
formation différenticlle sur I'environnement, et de 'autre il y a un élargissement du
champ de vue: voir en mouvement permet de réaliser des panoramiques, des trave-
lings, ou des effets de zoom qui apportent la méme richesse an modele que ces cifets
de caméra en apportent au spectateur de cinéma. Enfin il y a I’aspect agrégation
qui vient du fait qu’en voyant les mémes éléments plusieurs fois on augmente la

précision de leur localisation.

Les travaux présentés dans ce mémoire traitent des problémes appartenant
aux deux catégories. Le systéme d’extraction de segments de contours dans les
images présenté au chapitre II sera intégré A moyen terme dans le robot Hilare 2.
L’utilisation conjointe du parallélisme et des architectures spécialisées permet d’at-
teindre des performances compatibles avec les contraintes du «temps réel» sur un

robot mobile.

Le systeme de suivi de caractéristiques que nous avons présenté au chapitre I11
a montré son efficacité et sa fiabilité dans les deux applications présentées aux cha-
pitres III et 1V. Le suivi d’objet implémente un mode de contréle du mouvement

qui est trés utile dans le cadre de missions d’inspection ou de surveillance.

La stéréovision dynamique présentée au chapitre IV est un moyen puissant
d’acquérir une information tridimensionnelle riche et précise sur ’environnement du
robot. Son utilisation par les systémes de modélisation incrémentale ou de reconnais-
sance, en collaboration avec les données en provenance d’autres capteurs, permetira
de combler les espaces laissés par les systémes actuels qui donnent plusieurs vues

statiques difficiles a fusionner.

Enfin, la prise en compte explicite de la perception dans une architecture

- de contréle du robot, telle que celle qui a été congue pour Hilare 2 (chapitre V)

est nécessaire pour permettre la réalisation de missions utilisant la perception de
maniere active: contréle des déplacements en boucle fermée par la vision, choix de

points de vue, utilisation des modéle fourni par les modules de perception pour la
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planification des trajectoires et leur exécution.

Perspectives

La réalisation, sur le robot mobile Hilare 2, d’un systéme de perception
réellenient intégré au robot et incluant des cartes spécialisées et un réseau de Trans-
puters permettra de tirer plein bénéfices des travaux déja menés dans ce domaine,

et ouvre la voie a I'implémentation paralléle des algorithmes de plus haut niveau

qui n'a pas été évoquée ici.

Du coté de l'algorithmique, plusieurs problémes restent ouverts : le suivi d’ob-
Jets récllement tridimensionnels, en prenant en compte les changements progressifs
d’aspect, offre des perspectives intéressantes notamment pour des problémes de ma-
nipulation de ces objets, ou méme pour permetire 3 deux robots de se suivre sans

wonter une cible particuliere sur le premier.

De plus, il est envisageable de suivre visucllement et de déterminer e mou-

vement d’un objet mobile inconnu de la base de donnée du robot.

Un autre domaine ouvert est celui de la segmentation du mouvement : actuel-
lement on suppose en général que la scéne observée est rigide : soit on ne s'intéresse
qu’a un seul objet en mouvement en ignorant le fond (chapitre III), soit on considere
des cainéras en mouvement dans un environnement statique (chapitre IV). En réalité
il est linportant de pouvoir travailler sur plusieurs mobiles: en reconnaissant les
ensembles de mouvement homogene d’abord, puis en intégrant cette information

numeérigue et sémantique dans les modéles.

Au niveau de la prisc en charge de la perception par le systéme de planification
ct de contrdle des robots, beaucoup de choses restent & étudier: planification des
deplacements pour optimiser les points de vue (génération de « plans de perception »),

controle des modalités des capteurs en fonction des conditions extérieures. ..

Enfin, un aspect capital qui n'a pas été abordé ici est celui de 'utilisation
des données fournies: la construction d’un modéle de I'environnement basé sur des

primitives plus riches: plans, volumnes, étiquettes sémantiques. ..
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La réalisation de robots récllement antonomes ot programimables ren o,
objectit scientilique passionant. La perception vst une capacite fondamentalement
nécessaire a de telles entités. L'utilisation du mouvement permet d’enrichir cotte
perception. Il reste a véaliser des robots tels que Hilare 2 sur lesquels cos capacités
seront réellement toutes intégrées et qui réalisent des missions hors des laboraioires :

dans un environnement réel, sur terre ou ailleurs.



Annexe A

Calcul du gradient sur cartes Datacube

On souhaite caleuler. en utilisant les cartes Datacube, le module et la phase
du gradient d’une inage. Les composantes en x et en y du gradient sont d’abord
calculées par convolution de l'image initiale avec un masque de Sobel, puis le module

et la phase sont calculés a partir des valeurs obtenues.

On utilise pour cela trois cartes de la gamme Datacube : une mémoire image
FRAME-STORE, une carte convolueur VFIR et une carte UAL d'images MAX-
SP. Les conuexions effectuées sur MAX-BUS entre ces cartes sont indiquées sur la
figure A.1. Pour des raisons de clarté, il n’a été veprésenté que les sous-ensembles

des cartes utilisés réellement dang le caleul.

A.l Calcul du gradient en x et y

La dérivée de Pimage dans une direction (2 ou y) est calculée par convolution
de Nmage avec un masque de Sabel. Cette opération est réalisée en utilisant la carte

VFIR en une trame vidéo.
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Framestore

Figure A.1: Les connexions possibles entre les unités de traitement
des cartes

A.1.1 Limitation de 'amplitude de I'entrée

Le masque de Sobel étant composé de coefficients positifs et négatifs, la carte VFIR
doit étre configurée pour travailler en mode complément @ 2. Or Pimage d’entrée
étant par défaut non signée (elle prend ses valeurs entre 0 et 255), il faut soit la
diviser par 2, soit limiter le gain de la numérisation pour pouvoir la considérer
comme signée.

Dans le cas ou I'image originale comprend des valcurs entre 0 et 255, la carte

MAX-5P est utilisée pour réduire cette amplitude par le registre a décalage en sortie

de ['unité arithmétique (qui est configurée pour additionner zéro & 'entrée P4 par

laquelle arrive 'image source stockée dans le plan FS1). Le résultat est chargé dans

le plan FS0 de la carte Framestore.
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Figure A.2: Caleul d’une convolution sur systéme Datacube : les élé-
ments actifs durant ce calcul sont marqués en traits gras

A.1.2 Calcul de la convolution

Pour réaliser la convolution, il est nécessaire de placer la carte FRAMESTORE cn
mode vidéo non entrelacé, transmettant une trame compléte toutes les 40 millise-
condes. L’'opération de convolution est effectuée deux fois, avec les deux masques
pour le calcul des dérivées en z et en y de 'image qui sont stockées dans les plans
I'S1 el FS2 de FRAMESTORE.

La convolution de I'image avec les deux masques du gradient de Sobe] est
réalisée sur la carte VFIR. Le résultat, calculé sur 12 bits, doit ensuite tre ramené
sur 8 bits. Pour cela nous utilisons une table de conversion de la carte MAX-SP
qui réalise une fonction de coupure: les valeurs dont l'amplitude dépasse 127 sont
limitées a l'intervalle [—128 ... 4+ 127]: les valcurs inférieures a -128 sont ramenées i

-128, et celles supérieures & 127 sont ramenées a 127.
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A2 Tabulation du module et de la phase

|
Framestore

Figure A.3: Calcul tabulé du module et de la phase

A partir des dérivées en x et en y de I'image, le module et la phase sont

calculés par des tables a l'aide de la carte MAX-SP.

Les dérivées en z et en y, tronquées de leurs deux bits de plus faible poids,
sont dirigées vers les deux entrées de la LUT. La sortie est stockée dans le plan IS0
de FRAMESTORE. Les 12 bits d’adresse de la LUT sont vus comme une matrice
carrée de 64 par 64 valeurs qui représentent les valeurs de -32 a 431 en complément
a 2 (sur 6 bits ) des gradients en X et en Y. La sortie de la LUT donne la valeur du

~module {resp. de la phase) du gradient pour les valeurs présentées en entrée. Apres
sauvegarde du plan FS0, Popération peut étre répétée en chargeant dans MAX-SP,

la LUT permettant de calculer la phase.
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A3 Résultats
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Figure A.4: Caleul du gradient en pipe-line vrai en utilisant deux
carles VI'TR et dewr cartes MAX-SP

En théorie, le traitement complet d’une iinage (calcul du module et de la
phase) demande au minimum cing temps de trame video en raison des nombreuses
recirculations des images. Ceci permet donc une cadence maximale de cing images
par scconde. Malheureusement tous les chargements de paramétres sur les cartes
empechent d’utiliser pleinement toutes les tramcs, et en pralique plus d’une trame
sur deux est perdue et la cadence atteinte n’est que de deux images par seconde.

Pour permettre un traitement qui soit effectivement temps réel vidéo, il faut
éviter les recirculations de 'image pour réaliser un pipe-line véritable. Cela nécessite
I'utilisation de deux cartes VFIR et deux cartes MAX-SP pour réaliser les chemins

de données directs que l'on voit sur la figure A.4.






Glossaire

Bucket En francais: baquet. Voir h-coding.

ERIM (caméra) Désigne la caméra laser 3D concue au Environmenial Rescarch
Institute of Michigan. Cette caméra se compose d'un télémetre laser i
déphasage et d'un systéme de miroirs permettant de balayer un champ de
90° horizontalement et 40° verticalement en 0.5 seconde, échantillonnde

en 256x61 pixels sur 8 bits,

Fil d’exécution (en anglais cxecution thread): cette notion désigne un mode d’exé-
cution d'une tiche dans nun systeme d’exploitation qui utilise un pseu-
do-parallélisme interne sous forine de coroutines: plusieurs procédures
s'exécutent en temps partagé au méme instant & Pintéricur de la tache en
se partageant les données globales: ce sont les fils d'eaécution de la tache.
Cette approche permet par exemple & une tache de gérer simultanéent

plusicurs canaux de connmunication.

Focus of Expansion Poinl de fuite. Lors d’un mouvement en translation tows
les mouvements apparents des points de 'image forment un faisceau de

droites qui se coupent en un point: le Focus of erpansion (FOIL).

H-coding Technique d’adressage des éléments d’un tableau qui fait intervenir un
codage particulier de la clé de recherche. Un code est calculé pour chaque
clé, et ces codes sont rangés dans une table spéciale la h-table, dont les
éléments sont appelés buckets ou baquets, Pour rechercher un élément a
partir d’une clé, on calcule le code associé. Une recherche dans la h-table

fournit alors la liste des éléments correspondant & la clé.
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Glossaire

LUT

Pixel

Le cas le plus simple est celui ol les clés sont numériques. La fonction
de codage peut alors étre 'identité échantillonnée sur un nombre réduit

d’intervalles.

Look Up Table Table de conversion. Les valeurs présentées en entrée ser-
vent d’indice dans une table qui donne la valeur de sortie. Trés utilisées
pour tabuler des calculs, mais aussi pour transformations ponctuelles
dans une image ou les représentations en fausse couleur a partir de ni-

veaux de gris.

Picture Element élément d'image. L’unité de numérisation spatiale de la

fonction image. On dit aussi PEL.

Projection perspective Etant donné un point M de coordonnées (X, Y, Z)T dans

Sténopé

I'espace & trois dimensions, sa projection perspective m = (2,y)? dans
le plan 20y est définie par les équations:
z = X/Z (1)
y = Y/Z (2)

Par commodité, on réécrit souvent les équations 1 et 2 sous la forme

(chapitres Il et 1V):

oz X
ay | =1Y
a VA

Le sténopé (du grec stenos éps: petit trou) est un procédé de formation
des images par un trou d’epingle percé dans une chambre noire. Il était
utilisé par les peintres de Ja renaissance pour obtenir des images avec une

perspective juste.
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These de Matthien HERRRB

Vision en mouvernent pour la robotique mobile
Résumé:

Cette thése traile le probléme de Putilisation de la vision artificielle en robotique mobile. La contribution
présentie est orientée selon quatre axes: tout d’abord, les structures matérielles adaptées a exécution
d’alporithines de vision bas-nivean ont, été étudides - cartes spécialisées Datacube et niachines paralltles
a réscau de Transpulers.

Lie second axe traite du suivi et de la localisation d’objets tridimensionnels dans une ségquence d'images,
basé snr une prédiction au premier ordre du mouvement dans le plan des images et une vérification par
recherclis de eliques maximales dans le graphe des appariements compatibles. La localisation repose sur
ler sommet. do 7 whjet et nécessite au moins cing sommets.

Un module de modélisation dynamique de I'environnement utilisant la fusion numérique entre nn module
de stéréovision ¢rinocuiaire et un module de suivi des primitives appariées est présenté ensulie. Il permet
d'acquérir des données tridimensionnelles robustes en Msionnant les ohservations 2D successives d'un
segment 317 issi de la stéréovision.

Fadin, le dernier axe concerne Mintégration d’un tel systéme de perception dans architecture de conteole
d’un rebot mobile pour réaliser différcntes fonctions: mouvements asservis sur la vision, modélisation
de Penviconnement. Les modules fonctionnels implémentant la vision ainsi que les informations qu’ils
<changent avec les autres modules du robot sont mis en évidence, ainsi que ta maniére dont ces modules
mleragissent avee la structure de contrdle du robot.

Différentes expérimentations réalisées sur le robot Tlilare 1.5 ont permis de valider les algorithimes et les
CONCepts proposés.

Mots clés: Vision artificielle 3D, suivi de seqirents, stéréovesion irinoculaive, robots mobiles, archileelure
de contréle, colculatenrs spécinlisées et paralléles.

Vision during Motion for Mobile Robots

Abstract :

This thesis deals with the problem of using computer vision in mobile robots. The contributios presented
here is oriented along four axes: firstly, hardware architectures suited for the execntion of low-level
image processing algorithims are studied: the Datacube specialized cards and a parallel machine using a
Transputer network.

The second axis deals wilh the tracking and the localization of a tridimensional object in a sequence of
images, using first order prediction of the motion in the image planc and verification by a maximal clique
search in the graph of mutually compatible matchings, The localization uses the object’s verlices and
requires that at least five of them be available.

A dynamic environment modeling module, using numerical fusion between trinocular stereovision and
tracking of sterco-natched primitives, is than presenied. It allows robust Lridimensional data to be
acquired by lusing successive 2D observations of a 3D edge given by the stereovision.

The final axis coucerns the integration of this perception system in the control architecture of a mobile
robot, to achieve various functions: vision servoed motion, and environment, modeling. The functional
units implementing vision tasks and the data exchanged with other unils are exhibited, as well as the
way In which they interact with the control structure of the robot.

Some experiments, realized with the mobile robot Hitare 1.5, have validated the proposed algoritlims and
concepls.

Keywords :Computer 3D vision, edge trackmng, trinocular slercoviston, mobile robols, conlrel architec-
ture, specinfized and parallel hardware.



