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Préambule

En robotique, les capteurs visuels sont largement utilisés afin d’acquérir des informa-
tions riches sur l’environnement. Les caméras perspectives utilisées traditionnellement offrent
toutefois une perception limitée de celui-ci. Au contraire, la caméra omnidirectionnelle, qui
peut résulter de la combinaison d’une caméra conventionnelle et d’un miroir courbé, permet
d’élargir son champ de vue qui peut atteindre 180◦ et plus.

L’axe de recherche de cette thèse est l’exploitation des avantages des caméras omnidi-
rectionnelles pour un suivi visuel 3D de modèle d’environnement permettant la localisation
du robot ou du véhicule qui l’embarque. Ce suivi 3D repose sur le concept d’asservissement
visuel virtuel en vision omnidirectionnelle. L’asservissement visuel omnidirectionnel consiste
à contrôler en boucle fermée la position et l’orientation d’un système dynamique dans l’es-
pace de travail en utilisant les données visuelles comme retour d’information. Afin d’établir
la relation entre les images omnidirectionnelles provenant d’une caméra réelle ou virtuelle et
ses déplacements dans l’environnement, deux approches peuvent être utilisées. La première
consiste à utiliser des primitives géométriques, comme des points et des droites, extraites de
l’image désirée et de celles acquises tout au long de l’asservissement visuel. Cependant, ce
type d’approche nécessite une phase de traitement d’images et la précision de l’asservisse-
ment visuel dépend dans une large mesure de la précision de l’extraction de ces primitives
géométriques. La seconde consiste à utiliser toute l’information photométrique présente dans
les images afin d’éliminer la détection et le suivi de primitives géométriques.

C’est donc sur ce second type d’approche qu’est fondé notre propos, que nous propo-
sons d’articuler en quatre temps. Les différentes modélisations géométriques de la caméra
perspective et omnidirectionnelle sont d’abord abordées ainsi que les différentes approches
de l’asservissement visuel, qu’il soit basé primitives géométrique ou information purement
photométrique. L’asservissement visuel photométrique omnidirectionnel peut ensuite être ap-
pliqué dans un environnement virtuel 3D constitué à partir d’un nuage de points obtenu, par
exemple, par un scanner-laser. Les résultats mettent en lumière les limites de l’asservissement
visuel photométrique.

C’est pourquoi le deuxième chapitre se propose d’élargir le domaine de convergence. La
pose optimale de la caméra peut répondre au problème d’optimisation non linéaire. La conver-
gence du capteur visuel de la pose initiale vers la pose désirée dépend dans une large mesure
de la distance qui sépare les deux. Or, en adaptant une représentation d’image basée mélange
de gaussiennes photométriques aux images omnidirectionnelles et en améliorant la règle de
paramétrisation, le domaine de convergence est élargi de manière considérable. Différentes ex-
périmentations d’asservissement visuel basé mélange de gaussiennes photométriques, menées
avec différentes règles sur des images omnidirectionnelles courantes et désirées obtenues avec
la même caméra virtuelle, le démontrent.
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2 Préambule

Le troisième chapitre applique l’asservissement visuel virtuel omnidirectionnel basé mé-
lange de gaussiennes photométriques avec les nouvelles règles sur les paramètres à l’estimation
de pose relative de la caméra réelle par rapport à la scène en se basant sur la connaissance
du modèle 3D de la scène réelle. Les expérimentations sur des séquences d’images acquises
à l’extérieur en ville sur robot mobile et sur véhicule montrent clairement l’apport avec une
grande robustesse aux mouvements inter-image importants permettant un suivi 3D beaucoup
plus long que les méthodes concurrentes de l’état de l’art.

Enfin, la conclusion résume les contributions de la thèse et propose, à partir de celles-ci,
quelques perspectives de recherche.
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Chapitre 1. Asservissement visuel photométrique omnidirectionnel :

modélisation et état de l’art ciblé

1.1 Introduction

L’asservissement visuel d’un robot permet le contrôle en boucle fermée dans l’espace de
travail de la position et l’orientation de la caméra [Ahluwalia et al., 1986]. Ce processus a
d’abord été appliqué à des bras robotisés industriels dans les années 70 [Bolles et al., 1973],
avant d’être étendu aux robots mobiles [Conticelli et al., 1999]. La commande en boucle
fermée est construite à partir des données visuelles capturées dans la scène.

Il existe plusieurs configurations :

� La configuration dite eye-to-hand : la caméra peut être ancrée sur une plate-forme
stationnaire comme sur un autre dispositif mécanique [Jarvis, 1977] et être disposée
de manière à pouvoir observer le robot, son organe terminal [Flandin et al., 2000], sa
configuration articulaire [Ruf et al., 2000] et les différents objets qui se trouvent dans
son espace de travail [Horaud et al., 1998].

� La configuration dite eye-in-hand : Il s’agit de la configuration la plus répandue.
Dans ce type de configuration, la caméra est fixée de manière rigide sur le robot (à
l’organe terminal pour les robots manipulateurs) afin d’observer les différents objets
qui se trouvent dans l’espace de travail (Fig. 1.1). La plupart des travaux cités dans le
reste du document emploie cette configuration.

Figure 1.1 – Principe de l’asservissement visuel (images extraites de [Collewet et al.,
2008a], figure du robot extraite de [Silveira et al., 2020]).

La loi de commande permet de déplacer la caméra d’une position initiale vers une position
désirée. Le mouvement s’arrête lorsque l’image courante acquise par la caméra et l’image
acquise antérieurement à la positon désirée sont identiques, à une tolérance près.

Nous nous proposons dans le cadre de ce chapitre de présenter d’abord les modélisations
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des caméras perspective et omnidirectionnelle avant de décrire la scène observée par la caméra
et d’expliciter les différentes approches de l’asservissement visuel. Nous proposerons enfin
d’appliquer l’une d’entre elles, basée sur la photométrie, dans un environnement virtuel pour
en illustrer le comportement, les avantages et les limites.

1.2 Modélisation géométrique de caméra

Le terme "caméra" est issu du latin "camera obscura", qui signifie "espace sombre fermé",
une traduction de l’arabe "El Komra" signifiant "chambre noire". Ibn Al-Haytham 1 a utilisé
cette "chambre noire" pour effectuer des expériences dans le domaine de la vision.

De cette manière, il a pu étudier l’optique des trous d’aiguille en plaçant des bougies en
plusieurs emplacements devant l’un d’entre eux. Il a ainsi pu observer les images inversées
(gauche et droite) et renversées (haut et bas) qui en résultaient sur le mur de la chambre
obscure (Fig.1.2). Cette expérience a été précisément décrite dans son livre d’optique inti-
tulé en arabe, Kitab Al-Manazir [A. M. Smith, 2001], ouvrage dans lequel a été établie la
démonstration de la linéarité de la lumière [J. D. Smith, 1992].

1.2.1 Vision perspective

Le modèle de projection le plus utilisé en vision par ordinateur est toujours celui proposé
par Ibn Al-Haytham. Une chambre avec un trou minuscule sur l’un de ses murs appelé "trou
d’aiguille", est le point de convergence des faisceaux lumineux provenant de la scène. La
quantité de ces derniers contenue dans un volume pyramidal dépend, dans une large mesure,
de la taille de l’image tapissant le mur de la chambre opposé au trou d’aiguille. Un autre
paramètre, primordial, est à prendre en considération : la distance entre le trou d’aiguille et
l’image, à savoir la focale. Idéalement, chaque point 3D de la scène est représenté par un rayon
lumineux qui va traverser le trou pour se projeter sur le mur au fond de la chambre. L’ensemble
de ces faisceaux lumineux forme une image inversée et renversée en deux dimensions de la
scène qui elle, est en trois dimensions.

Les caméras que nous utilisons aujourd’hui s’inspirent de la chambre noire décrite ci-
dessus. Le trou de convergence des rayons lumineux est appelé "centre optique" et le mur de
la chambre noire correspond à la matrice de cellules photosensibles des caméras numériques.

1. Abu Ali Al-Hasan Ibn Al-Hasan Ibn Al-Haytham (Bassora, 965 – Le Caire, 1039) est un mathématicien,
philosophe, physiologiste et physicien du monde médiéval arabo-musulman, un des premiers promoteurs de la
méthode scientifique expérimentale, mais aussi un des premiers physiciens théoriciens à utiliser les mathéma-
tiques. Il s’illustre par ses travaux fondateurs dans le domaine de l’optique physiologique et géométrique. C’est
pour ces raisons qu’il est décrit comme le premier véritable scientifique, héritier des savants grecs et indiens
[Haïdar, 2021].
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Figure 1.2 – Principe du fonctionnement de la caméra selon Ibn Al-Haytham [Al-Hassani,
2007]

1.2.1.1 Projection perspective

Nous représentons plus formellement la formation géométrique de l’image par la fonction
de projection perspective Pr() d’un point 3D de la scène cX = (cX,c Y,c Z, 1)T au point 2D
de l’image x = (x, y, 1)T :

x = Pr(cX) avec,
{
x = cX

cZ

y = cY
cZ ,

(1.1)

cX est exprimé dans le repère caméra cF, le point résultant de la projection perspective
x est exprimé dans le plan image normalisé iF.

1.2.1.2 Passage au plan image numérique

Après la projection du point 3D cX sur le plan image normalisé, un changement d’échelle
est nécessaire pour exprimer le point x du plan image normalisé vers une représentation
d’image pixellique de repère pF. L’origine de ce repère se situe dans le coin supérieur gauche
alors que celle de iF se trouve au centre du plan image. Les changements d’échelle et de
repère nécessaires pour passer du repère d’image normalisé iF au repère d’image pixellique pF
dépendent des paramètres intrinsèques de la caméra : η = {αu, αv, u0, v0}. La transformation
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réalisée est donnée par :

u = Kx, (1.2)

avec u = (u, v, 1)T l’emplacement du point x dans le repère pixellique et la matrice K qui
contient les paramètres intrinsèques de la caméra :

K =

αu 0 u0
0 αv v0
0 0 1

 . (1.3)

Les paramètres du changement d’échelle αu, αv sont directement liés à la focale f et aux
paramètres ku, kv, respectivement la largeur et la hauteur du pixel sur la cellule photosensible.
Enfin, u0 et v0 sont les coordonnées du point principal dans l’image.

La combinaison de l’équation 1.1 avec la matrice intrinsèque K conduit au modèle de pro-
jection complet d’un point 3D cX, exprimé dans le repère cF, vers un emplacement pixellique
représenté dans le repère pF :

u = Prη(cX) = KPr(cX) (1.4)

La Figure 1.3 représente le schéma complet de la projection du point 3D cX dans la scène,
vers le plan pixellique.

La caméra perspective est largement utilisée en robotique et en vision par ordinateur
mais souffre d’un champ de vue restreint. En effet, le capteur de la caméra perspective ne
perçoit qu’un volume pyramidal de l’ensemble des faisceaux lumineux, ce qui borne le champ
de vue. Un champ plus large, panoramique voire même complètement sphérique, est souvent
nécessaire en robotique mobile [Nayar, 1997a].

1.2.2 Vision omnidirectionnelle

Les caméras omnidirectionnelles captent des images panoramiques, voire sphériques. Trois
approches permettent d’acquérir des images omnidirectionnelles.

La première consiste à utiliser des lentilles spécifiques (dioptres) pour élargir d’une façon
considérable le champ de vue d’une caméra conventionnelle [Miyamoto, 1964]. Elle permet
d’obtenir une vision panoramique grâce aux lentilles panoramiques [Nayar, 1997b], et «fish-
eye» [Xiong et al., 1997], jusqu’à 280◦ de champ de vue avec l’objectif Fisheye d’Entaniya
M12 280. La figure 1.4 - a montre un exemple d’objectif fish-eye et l’image obtenue par une
caméra l’utilisant est donnée en figure 1.4 - b.

La deuxième approche consiste à générer une image mosaïque combinant une série d’images
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Figure 1.3 – Modèle de projection perspective de la scène vers le plan pixellique

(a) (b)

Figure 1.4 – Lentille Fisheye : (a) Lentille FUJINON Fisheye 1 :1.4/1.8mm FE185C057HA-
1, (b) Exemple d’image panoramique [Caron et al., 2018]
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distinctes, obtenues avec une caméra qu’on déplace [Dansereau et al., 2017], ou bien avec
plusieurs caméras conventionnelles [Cossairt et al., 2011]. Cette technique a l’avantage de
générer une image de haute résolution. Ainsi, plusieurs configurations de caméras convention-
nelles peuvent être employées pour générer la mosaïque. Par exemple, il est possible de faire
pivoter une caméra perpendiculairement à son axe optique (Figure 1.5). La complexité d’une
telle méthode réside dans la mise en correspondance des différentes images pour construire la
mosaïque [Lai et al., 2011]. Il est également possible d’installer plusieurs caméras convention-
nelles sur une sphère (Figure 1.6), de telle sorte que tous les axes optiques associés se croisent
au centre de la sphère [Pierce et al., 2005]. Ces systèmes nécessitent de synchroniser toutes
les acquisitions.

Figure 1.5 – Caméra perspective montée sur un système rotatif (https://www.ixbt.com/ )

Figure 1.6 – Système multicaméra Dodeca 2 360 (Immersive Media)

La troisième et dernière approche consiste à combiner une caméra conventionnelle avec un
miroir [Rees, 1970] (Fig. 1.7 - a), afin que la caméra puisse observer la projection de la scène
sur ledit miroir (Fig. 1.7 - b). Ce dernier peut être conique [Pegard et Mouaddib, 1996],

https://www.ixbt.com/
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(a) (b)

Figure 1.7 – (a) Système catadioptrique, (b) Image panoramique

sphérique [Hong et al., 1992], parabolique [Sturm, 2002] ou à double courbure [Southwell
et al., 1996], [Fiala et al., 2002]. Une telle combinaison, qualifiée de système catadioptrique,
se retrouve dans le domaine de la robotique, en localisation [Marhic et al., 1998] et en
asservissement visuel [Mezouar et al., 2004]. C’est pourquoi nous proposons maintenant de
nous intéresser aux systèmes catadioptriques.

1.2.2.1 Systèmes catadioptriques

Les systèmes catadioptriques combinent la réflexion et la réfraction des rayons lumineux.

Projeter une scène sur une surface réfléchissante est loin d’être une idée récente. M. C.
Escher (1898-1972), dessinateur et graveur néerlandais, employait dans les années 1930 des
miroirs sphériques réfléchissants pour observer une scène. À travers la gravure intitulée "Illus-
tration 7" de 1934 (Fig. 1.8), l’artiste observe la scène réfléchie sur le miroir sphérique (Fig. 1.8
- b). Nos yeux, qui observent ce dernier, peuvent être assimilés à la caméra.

Le premier système catadioptrique employé en robotique a été développé par Yagi et
al.[Yagi et al., 1990][Yagi et al., 1994], en combinant une caméra perspective avec un miroir
conique. En 1995, un système avec le même type de miroir a été employé par Pegard et al.
[Pegard et Mouaddib, 1996] pour la navigation d’un robot mobile.

Pour formaliser un modèle de projection simple, il est préférable que les systèmes cata-
dioptriques aient un point de vue unique (Single View Point) : les droites liant les points de



1.2. Modélisation géométrique de caméra 13

(a) (b)

Figure 1.8 – (a) M. C. Escher, Nature morte à la sphère réfléchissante, lithographie, 1934,
(b) zoom sur la surface réfléchissante.

l’espace et leurs projections sur le miroir passent toutes par un seul et unique point : le "point
de vue unique". En pratique, il faut combiner un miroir paraboloïde avec une caméra ortho-
graphique ou d’autres formes de miroirs (hyperbolique, etc...) avec une caméra perspective
[Baker et al., 1999] pour respecter cette contrainte. Geyer [Geyer et al., 2000] puis Barreto
[ Barreto et al., 2001] ont proposé un modèle de projection stéréographique et ont classifié
l’ensemble des systèmes catadioptriques centraux.

Enfin, la résolution de l’image panoramique acquise avec un système catadioptrique est
variable spatialement et elle est moins bonne lorsque l’on se rapproche du centre de l’image.
Cet effet est inversé pour les caméras fish-eye : la résolution est plus fine au voisinage du
centre.

1.2.2.2 Projection stéréographique

Le modèle de projection stéréographique [Geyer et al., 2000, Barreto et al., 2001] est
basé sur une projection sphérique suivie par une projection sur un plan, à partir d’un second
centre de projection appartenant à l’axe Z (Fig. 1.9). Dans le cas d’un miroir paraboloïde, ce
point se trouve sur le pôle Nord de la sphère. Dans le cas d’un miroir hyperboloïde, ce point
se trouve entre le pôle Nord et le centre de la sphère.

La droite qui passe à la fois par un point 3D M = (cX,c Y,c Z) de la scène et le centre de
la sphère (virtuelle) intercepte celle-ci au point sM = (sX,s Y,s Z) : sX = λcX, sY = λcY ,
sZ = λcZ.

L’équation de la sphère est donnée par :
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sX2 +s Y 2 +s Z2 = R2 (1.5)

On pose R = 1 sans perte de généralité et on remplace cX, cY et cZ dans 1.5 afin
d’obtenir :

λ = ± 1√
cX2 +c Y 2 +c Z2

(1.6)

Nous retenons la solution de λ qui permet d’obtenir le point sphérique du côté du point
3D. Ainsi, le point 3D M = (cX,c Y,c Z, 1)T exprimé dans le repère de la caméra cF subit en
premier lieu une projection sphérique Prs sur une sphère unitaire virtuelle :

sX = Prs(cX) avec,


sX = cX

ρ
sY = cY

ρ ,
sZ = cZ

ρ

(1.7)

avec ρ =
√
cX2 +c Y 2 +c Z2. Une projection perspective transforme ensuite le point de la

sphère sX en point x, dans le plan image, avec x = Pr(sX). Le second centre de projection
est donné par le centre du repère caméra : (0, 0, ξ)T . ξ est la distance entre les deux centres
de projection. L’association de ces deux projections peut être modélisée par Prξ(), une trans-
formation directe de cX vers x, qui dépend de ξ, parfois appelé paramètre d’excentricité du
miroir. Elle est donnée par :

x = Prξ(cX) avec,
{
x = cX

cZ+ξρ
y = cY

cZ+ξρ
(1.8)

Figure 1.9 – Modèle de projection unifié avec une sphère virtuelle [Caron, 2010].
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En agissant sur le paramètre ξ, il est possible de modéliser tous les systèmes catadiop-
triques centraux, chaque type de miroir étant caractérisé par son paramètre d’excentricité.
En annulant ξ dans l’équation 1.8, on obtient le modèle d’une caméra perspective (Eq. 1.1).

Une transformation est enfin nécessaire pour représenter le point x en coordonnées pixel-
liques u. Ces coordonnées peuvent être calculées à l’aide de la matrice intrinsèque K de
l’équation 1.2. La projection omnidirectionnelle complète d’un point cX vers un point donné
en pixels pF par le modèle de projection stéréographique s’écrit :

u = KPrξ(cX) (1.9)

Comme la projection de la sphère vers le plan est inversible, il est possible de trouver les
coordonnées sphériques d’un point à partir de ses coordonnées du plan image normalisé :

sX = Prξ−1(x, ξ) avec,



sX = ξ +
√

1 + (1− ξ2)(x2 + y2)
x2 + y2 + 1 x

sY = ξ +
√

1 + (1− ξ2)(x2 + y2)
x2 + y2 + 1 y

sZ = −ξ + ξ +
√

1 + (1− ξ2)(x2 + y2)
x2 + y2 + 1

(1.10)

Bien que n’étant pas des caméras à point de vue unique, certains systèmes fish-eye peuvent
être modélisés de la même manière, avec des résultats relativement proches de la projection
réelle [Hughes et al., 2010].

1.2.3 De l’objet à la caméra

Lorsque l’on modélise les caméras, on représente les points 3D dans le repère caméra
cF. Cependant, l’objet est en général exprimé dans son propre repère orthonormé oF. La
transformation rigide, aussi appelée "changement de repère", notée cMo permet de passer de
l’un à l’autre. Elle est illustrée par la Figure 1.10.

L’orientation relative entre les deux repères est notée cRo, avec cRo ∈ SO(3). cto est le vec-
teur de translation entre les deux repères, avec cto ∈ R3. La combinaison des transformations
en position et en orientation forme une matrice homogène cMo associée à une transformation
dite rigide, avec cMo ∈ SE(3), donnée par l’équation suivante :

cMo =
(
cRo

cto
0 1

)
(4×4)

(1.11)

Grâce aux coordonnées homogènes, un point 3D oX = (oX,o Y,o Z, 1)T appartenant au
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Figure 1.10 – Transformation rigide d’un point d’objet dans le repère caméra.

repère objet peut être exprimé dans le repère caméra comme suit :

cX =c Mo
oX. (1.12)

La matrice de rotation cRo s’exprime selon différents formalismes : par exemple celui
d’Euler, le formalisme axe/angle, ou encore la représentation par quaternions. La combinai-
son de l’équation 1.12 avec l’équation 1.4 permet de construire le modèle de la projection
perspective d’un point de l’objet :

u = KPr(cMo
oX). (1.13)

La combinaison de l’équation 1.12 avec l’équation 1.9, permet quant à elle de construire
le modèle de la projection catadioptrique d’un point de l’objet :

u = KPrξ(cMo
oX). (1.14)

1.3 Différentes approches de l’asservissement visuel

L’un des problèmes clé en asservissement visuel est la façon de comparer les images cou-
rante et désirée. Deux classes d’approches permettent de le faire : les approches basées sur
les primitives géométriques extraites des images et les approches photométriques qui utilisent
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l’ensemble des pixels.

1.3.1 Asservissement visuel basé primitives géométriques

Ce type d’approches utilise des mesures géométriques extraites de l’image désirée et de
celles acquises tout au long de l’asservissement visuel. Il s’agit, par exemple, des coordonnées
de points [Chaumette et al., 2006], d’équation de droite [Andreff et al., 2002] ou de cercle
[Espiau et al., 1992] [Chaumette, 1990]. Les primitives géométriques peuvent être utilisées
de différentes manières pour calculer la loi de commande.

Dans le cadre de l’asservissement visuel basé image, les mesures géométriques calculées
avec des éléments du plan image sont injectées dans la loi de commande qui a pour tâche
de réguler l’erreur. Dans le cadre de l’asservissement visuel basé pose des primitives 2D sont
utilisées afin d’estimer la pose de la caméra par rapport à la scène observée. La régulation de
l’erreur nécessite la connaissance du modèle 3D de la scène.

Concentrons nous maintenant sur l’asservissement visuel basé image. L’écart entre les
primitives courantes et les primitives désirées est alors modélisé dans l’image par l’erreur
suivante :

e(r) = s(r)− s∗ (1.15)

avec :

— r est un vecteur qui contient les positions et les orientations de la caméra :
r = (tx, ty, tz, θx, θy, θz),

— s est un vecteur qui contient les primitives géométriques extraites de l’image courante
prise par la caméra à la pose courante r,

— s∗ contient les primitives géométriques fixes extraites de l’image désirée. Autrement
dit s∗ est considérée comme la consigne de la tâche.

Le torseur cinématique de la caméra v ∈ se(3) peut être obtenu en dérivant le vecteur
pose r : v = (v, w) = ṙ, où v = (vx, vy, vz), w = (wx, wy, wz) représentent respectivement
les vitesses linéaires et angulaires du torseur cinématique de la caméra avec se(3) ' R3 × R3

l’espace tangent à SE(3). s est différentiable et le déplacement des primitives géométriques
ṡ est lié aux vitesses v du déplacement de la caméra [Espiau et al., 1992] par la relation
suivante :

ṡ = ds
dt

= ∂s
∂r
dr
dt

= ∂s
∂S

∂S
∂r

dr
dt

= Lsv, (1.16)

où Ls ∈ Rk×6 représente la matrice qui relie le déplacement des k primitives aux mouvements
de la caméra. Cette matrice est connue dans la littérature sous le nom de matrice d’interaction
[Chaumette, 1990]. Elle est la composition de deux jacobiennes. La première lie les primitives
images aux primitives 3D exprimées dans le repère caméra et dépend directement du modèle
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de projection. La seconde est indépendante du modèle de projection. La matrice d’interaction
en vision perspective a été initialement exprimée pour des primitives de type points [Feddema
et al., 1989], et ensuite pour des primitives plus complexes comme des droites, des segments,
des cercles, des cylindres et des sphères [Chaumette, 1990].

L’apparition du modèle de projection unifié [Barreto et al., 2001] a permis le développe-
ment de l’asservissement visuel pour la vision omnidirectionnelle et les matrices d’interaction
ont été exprimées pour les différents types de primitives : les droites [Barreto et al., 2003]
[Hadj-Abdelkader, 2006] et les sphères [Fomena, 2008].

Pour établir la loi de commande, on impose (par exemple) une décroissance exponentielle
de l’erreur :

ė = −µe, (1.17)

avec µ un gain scalaire pour régler la vitesse de convergence tout en conservant la stabilité
du système.

A partir des équations 1.15 et 1.16, nous pouvons relier la variation temporelle de l’erreur
au déplacement de la caméra :

ė = Lsv (1.18)

Nous injectons 1.17 dans 1.18 afin de définir la loi de commande de l’asservissement visuel :

v = −µL+
s e, (1.19)

où L+
s est la pseudo-inverse de la matrice d’interaction. Même si la matrice d’interaction

est analytiquement connue, elle dépend aussi d’autres paramètres, tels que les paramètres
intrinsèques de la caméra. Ces paramètres sont estimés au moment de l’étalonnage de la
caméra. Pour cette raison, nous travaillons avec une matrice d’interaction estimée L̂s. La loi
de commande de l’asservissement visuel s’écrit alors :

v = −µL̂+
s e. (1.20)

La matrice d’interaction des capteurs à point de vue unique qui lie les variations des
vitesses de ces capteurs aux variations du vecteur de coordonnées normalisées x associées au
plan image omnidirectionnelle a été établie par [Hadj-Abdelkader, 2006] :
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Lx =

−1+x2(1−ξ(α+ξ))+y2

ρ(α+ξ)
ξxy
ρ

αx
ρ xy − (1+x2)α−ξy2

α+ξ y
ξxy
ρ −1+y2(1−ξ(α+ξ))+x2

ρ(α+ξ)
αy
ρ

(1+y2)α−ξx2

α+ξ −xy −x


(1.21)

Avec :
— α =

√
1 + (1− ξ2)(x2 + y2)

— ρ =
√
cX2 +c Y 2 +c Z2

Nous pouvons obtenir la matrice d’interaction des caméras perspectives seulement en
mettant la valeur de l’excentricité du miroir ξ = 0.

1.3.2 Asservissement visuel photométrique

La détection et le suivi de primitives géométriques (points, lignes droites, pose, homogra-
phie, etc.) est parfois difficile [E. Marchand et al., 2005], encore plus dans le cas d’images
issues de système catadioptrique à cause des distorsions, notamment. L’asservissement vi-
suel photométrique consiste à utiliser l’image dans sa globalité, ce qui permet d’éliminer le
problème de la détection et du suivi.

Dans les travaux de Collewet et Marchand [Collewet et al., 2008a], les auteurs proposent
d’introduire l’intensité de tous les pixels de l’image désirée et l’image courante dans la loi de
commande.

Caron et al. [Caron et al., 2010] ont étendu cette approche à la vision omnidirectionnelle
en profitant du champ visuel important du système catadioptrique ou fish-eye.

1.3.2.1 Formulation du problème

L’asservissement visuel est dit purement photométrique quand l’erreur s’exprime directe-
ment avec les intensités de l’image prise par la caméra à la pose désirée r∗ et les intensités de
l’image courante prises à la pose r. La fonction d’erreur devient alors :

e(r) = I(r)− I∗(r∗) (1.22)

Les vecteurs I∗ et I contiennent respectivement les (P×M) intensités des pixels de l’image
désirée et les (P ×M) intensités des pixels de l’image courante à la pose r.

Nous pouvons définir le problème de l’asservissement visuel purement photométrique
comme étant un problème d’optimisation où l’objectif est de minimiser la fonction de coût
SSD (Sum of Squared Differences) :
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C(r) = 1
2 ||e(r)||2 (1.23)

Pour minimiser ce coût il faut lier la variation de l’intensité au mouvement dans l’image
grâce au flot optique.

1.3.2.2 Contrainte du flot optique et gradient image

Le flot optique peut être décrit comme étant un mouvement de l’objet dans l’image entre
deux acquisitions consécutives (Fig 1.11). Nous faisons l’hypothèse que la lumière réfléchie par
un point de la scène reste constante indépendamment du mouvement relatif caméra/scène.

Figure 1.11 – Modélisation du flot optique.

Afin d’estimer le flot optique entre deux images consécutives, nous représentons l’intensité
de l’image I en fonction de x = (x, y) et du temps (t). Nous supposons que si on déplace
chaque pixel d’une image de dx = (dx, dy) durant un temps (dt), nous obtenons la nouvelle
image I(x + dx, t+ dt) :

I(x + dx, t+ dt) = I(x, t). (1.24)

Nous appliquons un développement de Taylor d’ordre 1 de I(x + dx, t+ dt) :

I(x+ dx, y + dy, t+ dt) ' I(x, y, t) + ∂I
∂xdx+ ∂I

∂ydy + ∂I
∂t dt (1.25)

et comme I(x+ dx, y+ dy, t+ dt) = I(x, y, t), on obtient la contrainte du flot optique [Horn
et al., 1981] :
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∂I
∂xdx+ ∂I

∂ydy + ∂I
∂t dt = 0, (1.26)

qui donne, sous forme matricielle :

∇IT ẋ + It = 0, (1.27)

avec ∇I le gradient spatial de l’image I au point (x, y) ; et It = ∂I
∂t le gradient temporel.

Par ailleurs, le déplacement d’un point x de l’image est lié au mouvement de la caméra
par ẋ = Lxv [Collewet et al., 2008b], (Lx est la matrice d’interaction d’un point cf. Eq.
1.21). L’équation 1.27 s’exprime alors après remplacement de ẋ par :

It = −∇ITLxv (1.28)

Pour la suite, on pose LI la matrice d’interaction qui relie l’intensité du point x aux
mouvements de la caméra, comme étant :

LI = −∇ITLx (1.29)

Afin d’établir LI, il faut calculer ∇I. Rappelons que :

∇I = [∇Ix ∇Iy]T = [∂I
∂x

∂I

∂y
]T (1.30)

Les gradients images peuvent être approchés à partir de l’image originale en utilisant la
convolution (*) entre l’image I et deux filtres dérivatifs dont les coefficients correspondent
aux dérivées d’un filtre gaussien [É. Marchand et al., 2005] :

∂I

∂x
= 1

8418
[
−112 −913 −2047 0 2047 913 112

]
∗ I (1.31)

∂I

∂y
= 1

8418
[
−112 −913 −2047 0 2047 913 112

]T
∗ I (1.32)

La figure 1.12 montre un résultat de gradient dans la direction x (Fig. 1.12 - b) et y
(Fig. 1.12 - c).
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(a)

(b) (c)

Figure 1.12 – Gradient : (a) image d’intensité, (b) gradient selon la direction de x, (c)
gradient selon la direction de y.

1.3.2.3 Loi de commande de l’asservissement visuel photométrique

La convergence de la caméra vers la pose désirée peut être vue comme étant une solution
d’un problème d’optimisation non-linéaire. Afin de déterminer la loi de commande, plusieurs
méthodes d’optimisation non-linéaire peuvent être utilisées. Par exemple, avec la méthode
Gauss-Newton, on obtient :

v = −µL+
I (I(r)− I(r∗)) (1.33)

où LI est la matrice d’interaction construite avec toutes les matrices d’interactions (Eq. 1.29)
de chaque pixel de l’image en les empilant :
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LI =


LI(1)
LI(2)
.

.

LI(P ×M)

 (1.34)

Dans [Collewet et al., 2008a], les auteurs ont utilisé la loi de commande de type
Levenberg-Marquardt (LM). Cette dernière est utilisée lorsque la jacobienne n’est pas de
rang plein (ou proche de l’être) [Bergou et al., 2018] :

v = −µ(H + βdiag(H))−1LTI (I(r)− I(r∗)) (1.35)

avec H = LTI LI. Le paramètre β est à régler. Si ce dernier est élevé, la loi de commande
1.35 se comporte comme une descente de gradient alors qu’une faible valeur de β conduit
l’équation 1.35 à un comportement type Gauss-Newton (Eq. 1.33).

Dans ce chapitre et le suivant, nous utiliserons la loi de commande basée Gauss-Newton
(Eq. 1.33) car elle évite le réglage du β de la loi de commande Levenberg-Marquardt.

1.4 Application de l’asservissement visuel photométrique om-
nidirectionnel dans un environnement virtuel

Dans le reste de ce chapitre, nous allons appliquer l’asservissement visuel photométrique
omnidirectionnel dans un environnement virtuel afin de faciliter l’évaluation de la précision
et des taux de convergence (nombre de succès sur nombre total de tentatives).

Nous utilisons la même matrice d’interaction et le même calcul de la vitesse de la caméra
mais pour déplacer la caméra virtuelle. C’est sa pose, définie sur le groupe SE(3), qui est mise
à jour lors de chaque itération it grâce à l’application exponentielle de l’algèbre de Lie de
SE(3) [Ma et al., 2004] :

cMit
o =c Mit−1

o e[v] (1.36)

L’environnement visuel est constitué dans notre étude par un nuage de points de quatre
rues de la ville d’Amiens en France 2. Le nuage de points réunit treize scans 3D avec des
couleurs photographiques Rouge-Vert-Bleu, tous obtenus avec un scanner Lidar Faro Focus
3D. La caméra virtuelle simule le modèle unifié des caméras (voir Section 1.2.2.2) implé-
mentée avec un vertex shader dans le logiciel Unity 3D (https://unity.com/ fr). Il est relié à
notre programme C++ d’asservissement visuel photométrique omnidirectionnel qui utilise la

2. https://www.google.com/maps/place/Cathédrale+Notre-Dame+d’Amiens/@49.8958793,2.2994662,18.
25z

https://unity.com/fr
https://www.google.com/maps/place/Cath�drale+Notre-Dame+d'Amiens/@49.8958793,2.2994662,18.25z
https://www.google.com/maps/place/Cath�drale+Notre-Dame+d'Amiens/@49.8958793,2.2994662,18.25z
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(a) (b)

Figure 1.13 – (a) : Environnement réel (vue perspective), (b) : Rendu omnidirectionnel de
l’environnement utilisé sur Unity pour l’asservissement visuel

bibliothèque ViSP (Visual Servoing Platform https://visp.inria.fr/ ) [É. Marchand et al.,
2005]. Les paramètres intrinsèques de la caméra correspondent à ceux d’une vraie caméra
catadioptrique calibrée préalablement par le logiciel Hyscas [Caron et al., 2011].

La figure 1.13 - b montre le rendu catadioptrique au sein de cet environnement virtuel et
la figure 1.13 - a montre la même rue (Rue Robert de Luzarches, Amiens) réelle.

1.4.1 Protocole

Dans un premier temps, nous allons asservir la vitesse en simulation sur un seul Degré
De Liberté (DDL). Ensuite, des DDL supplémentaires seront ajoutés au fur et à mesure pour
rendre la simulation plus réaliste. Ce protocole progressif permet entre autres de :

— tracer facilement une évaluation de la fonction de coût afin de déduire le domaine de
convergence,

— étudier l’asservissement visuel en dehors du couplage qui existe entre les différents
DDL : par exemple entre les translations selon −→X et −→Y et les rotations selon les
mêmes axes.

Grâce à la simulation, nous pouvons facilement obtenir la profondeur associée à chaque
point 3D, ce qui est bien plus complexe dans la réalité. Nous précisons que le ciel est ignoré
dans la loi de commande (absence de point 3D rendu).

Afin d’évaluer expérimentalement le domaine de convergence, la caméra virtuelle est pla-
cée en différentes poses désirées dans l’environnement virtuel. Les vitesses calculées lors de
l’asservissement visuel sont directement appliquées pour la mise à jour de la pose de la ca-

https://visp.inria.fr/
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méra virtuelle. La valeur du gain de convergence µ est réglée à 0.2 pour tous les résultats.
Cette valeur est choisie faible afin d’éviter les oscillations à convergence et fixe pour pouvoir
comparer les différents résultats.

1.4.2 Résultats

Cette section présente des résultats d’asservissements visuels photométriques afin d’en
montrer le comportement et les limites.

1.4.2.1 Simulation en 1 DDL

Nous traçons d’abord la fonction de coût (Eq. 1.23) en faisant une translation pure de
la caméra virtuelle selon l’axe −→X de −30 m à +30 m autour d’une pose désirée. La fonction
de coût est calculée par la SSD des images prises par la caméra à chaque pose avec l’image
désirée I∗. Nous pouvons remarquer l’existence de minima locaux qui limitent le domaine de
convergence (Fig. 1.14) entre −2 m à +2 m.

Nous fixons ensuite la pose initiale de la caméra virtuelle r0 par une translation pure
selon l’axe −→X égale à 1, 85 m de la pose désirée r∗. L’image désirée I∗ correspond à l’image
omnidirectionnelle obtenue à la pose r∗ (Fig. 1.15 - a). L’image initiale I obtenue à la pose
r0 est montrée en figure 1.15 - b.

L’asservissement visuel purement photométrique a réussi à converger vers la pose désirée
((Fig. 1.15 - c), (Fig. 1.15 - e)) au bout de 206 itérations. L’erreur entre l’image désirée
et courante, calculée à partir des différentes images obtenues par la caméra catadioptrique
virtuelle à chaque pose, décroît au fil des itérations et tend vers 0 3 (Fig. 1.15 - d). Nous
pouvons remarquer la précision submillimétrique après 1000 itérations, de l’ordre de 1, 5e−8 m,
de l’asservissement visuel purement photométrique.

1.4.2.2 Simulation en 2 DDL (deux translations)

Afin d’élargir notre champ d’étude, nous proposons d’ajouter un DDL au processus d’op-
timisation qui s’effectue sur les deux axes −→X et −→Y .

Nous suivons ensuite les mêmes étapes que dans l’exemple précédent, cette fois-ci avec
une translation de la caméra selon les axes −→X et −→Y de −4 m à +4 m autour de la pose désirée
avec un pas régulier de 10 cm pour respecter les limites géométriques du modèle 3D.

La fonction de coût en 2D est montrée en figure 1.16. Elle contient quelques minima
locaux.

3. Les intensités de pixels étant codées entre 0 et 255, même une erreur minimum de 0,1 mm donne
l’apparence d’une valeur importante d’erreur photométrique (C(r) = 1000 est en fait faible).
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Figure 1.14 – Fonction de coût pour un DDL.

En respectant le domaine de convergence de la fonction de coût, la pose initiale de la
caméra est fixée par une translation de −2 m selon l’axe −→X et de −1 m selon l’axe −→Y . La
figure 1.17 - b représente l’image initiale I(r0), soit la vue de la caméra virtuelle à la pose
initiale r0.

Nous observons que la caméra converge de la pose initiale r0 vers la pose désirée r∗.
La figure 1.17 - c montre la différence entre l’image désirée I∗ (Fig. 1.17 - a) et l’image
enregistrée à la pose finale I(rf ) en 1000 itérations. L’erreur de positionnement à la fin de
l’asservissement [∆X ,∆Y ] est de [−4, 5e − 5 m,−6, 8e − 5 m] avec une norme de 8, 2e − 5 m.
Nous pouvons remarquer à nouveau la précision submillimétrique.

Pour la même pose désirée (Fig. 1.17 - a), nous effectuons une translation importante en
dehors du domaine de convergence, −10 m selon l’axe −→X et −4 m selon l’axe −→Y . Le processus
d’optimisation tombe dans un minimum local après seulement 6 itérations (Fig. 1.18) et
l’erreur de positionnement est [∆X ,∆Y ] = [−9.99 m,−3.94 m], en accord avec la surface de
la fonction de coût. L’exemple que nous venons de proposer s’inscrit dans une démarche
comparative pour le prochain chapitre de contribution.
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Figure 1.15 – Simulation en 1-DDL, erreur initiale : ∆X = 1.8 m est : (a) image désirée, (b)
image initiale, (c) image de différence finale, (d) l’évolution de l’erreur et (e) l’évolution de la
position de la caméra.
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Figure 1.16 – Fonction de coût pour deux DDL.
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Figure 1.17 – Simulation en 2-DDL, erreur initiale :[∆X ,∆Y ] = [−2 m,−1 m],(a) image
désirée, (b) image initiale, (c) image de différence finale, (d) l’évolution de l’erreur et (e)
l’évolution de la position de la caméra.
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Figure 1.18 – Simulation en 2-DDL bis, erreur initiale : [∆X ,∆Y ] = [−10 m,−4 m] : (a)
image désirée, (b) image initiale, (c) image de différence finale, (d) l’évolution de l’erreur et
(e) l’évolution de la position de la caméra.

1.4.2.3 Simulation en 3 DDL (3 translations)

— Simulation 1 :

Dans cette expérience, nous activons les 3 DDL de translation. Nous introduisons les
erreurs initiales de position : [∆X ,∆Y ,∆Z ] = [1 m,−1 m,−1 m] afin d’obtenir la pose initiale
r0 représentée par la figure 1.19 - a.

Nous enregistrons une convergence de la caméra virtuelle vers la pose désirée. La figure 1.19
- c montre la différence entre l’image finale I(rf ) et l’image désirée I∗. L’erreur de position
décroît et tend vers 0. L’erreur finale de l’asservissement visuel est [−2, 3e − 4 m, 2, 1e −
4 m, 2, 2e− 4 m], ce qui donne une norme de position submillimétrique de 3, 8e− 4 m.

— Simulation 2 :

Pour la même pose désirée (Fig. 1.19 - a), nous effectuons une translation de la caméra
virtuelle depuis la pose désirée, de −3 m selon l’axe −→Z , de −2 m selon l’axe −→X et de −1 m selon
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Figure 1.19 – Simulation en 3-DDL : erreur initiale : [∆X ,∆Y ,∆Z ] = [1 m,−1 m,−1 m], (a)
image désirée, (b) image initiale, (c) image de différence finale, (d) l’évolution de l’erreur et
(e) l’évolution de la position de la caméra.

l’axe −→Y .

Nous pouvons observer que le processus d’optimisation converge vers un minimum local, ce
qui signifie que la pose initiale de la caméra se trouve en dehors du domaine de convergence.
La figure 1.20 - c montre des différences entre l’image désirée et la pose "finale" (quand
l’asservissement visuel est bloqué dans le minimum local). Nous enregistrons une erreur de
positionnement finale [∆X ,∆Y ,∆Z ] égale à [−0, 6 m,−1, 8 m, 3, 7 m].
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Figure 1.20 – Simulation en 3-DDL : erreur initiale : [∆X ,∆Y ,∆Z ] = [−2 m,−1 m,−3 m], (a)
image désirée, (b) image initiale, (c) image de différence finale, (d) l’évolution de l’erreur et
(e) l’évolution de la position de la caméra.
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1.4.2.4 Simulation en 6 DDL (3 translations et 3 rotations)

— Simulation 1 :

Dans cette expérience, nous activons les 6 DDL durant l’optimisation. Nous introduisons
alors une erreur sur tous les DDL afin d’obtenir la pose initiale r0 représentée par la figure 1.21
- a. Les erreurs initiales qui sont introduites sur les poses notées [∆X ,∆Y ,∆Z ,∆RX

,∆RY
,∆RZ

]
sont [2 m,−2 m,−2 m,−5◦,−5◦, 15◦].

La caméra virtuelle converge vers la pose désirée comme le montre la différence entre
l’image finale I(rf ) et l’image désirée I∗ (Fig. 1.21 - c) et les erreurs de positions et d’orien-
tations décroissent et tendent vers 0. L’erreur finale de l’asservissement visuel est [4, 62e −
3 m,−4, 63e−4 m,−3, 59e−3 m,−0, 0006331◦,−0, 0284◦,−0, 001891◦], ce qui donne une norme
de position de 6, 27e−3 m. Nous pouvons remarquer que la précision diminue lorsque le nombre
de DDL augmente.
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Figure 1.21 – Simulation en 6-DDL : erreur initiale : [∆X ,∆Y ,∆Z ,∆RX
,∆RY

,∆RZ
] =

[2 m,−2 m,−2 m,−5◦,−5◦, 15◦], (a) image désirée, (b) image initiale, (c) image de différence
finale, (d) l’évolution de la position et (e) l’évolution de l’orientation de la caméra.
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— Simulation 2 :

La pose désirée dans cet exemple (Fig. 1.22 - a) est la même que celle de l’expérience
précédente. Les erreurs initiales de positionnement sont de [10 m,−4 m,−2 m,−10◦,−10◦, 15◦]
et sont représentées par la figure 1.22 - b. La pose initiale de la caméra est donc plus éloignée
de la pose désirée que dans l’exemple précédent.

Dans cet exemple, la caméra converge vers un minimum local et l’erreur finale est [9.0571 m,
0.7340 m,−1.252 m, 6.5710◦,−6.0326◦, 5.9280◦].
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Figure 1.22 – Simulation en 6-DDL bis : erreur initiale : [∆X ,∆Y ,∆Z ,∆RX
,∆RY

,∆RZ
] =

[10 m,−4 m,−3 m,−10◦,−10◦, 15◦], (a) image désirée, (b) image initiale, (c) image de différence
finale, (d) l’évolution de la position et (e) l’évolution de l’orientation de la caméra.

— Simulation 3 :

Nous prenons alors une autre scène où la pose désirée est montrée par la figure 1.23 -
a. Les erreurs initiales de positionnement sont de [−8 m,−8 m,−2 m,−6◦,−13◦, 40◦]. L’image
initiale correspondante est donnée par la figure 1.23 - b.

Nous enregistrons en fin de simulation une convergence vers un minimum local : l’erreur
finale de l’asservissement visuel est [−17.02 m, 1.71 m,−49.12 m, 31.84◦, 21.99◦,−33.56◦].

Les deux derniers exemples de simulation que nous venons de proposer s’inscrivent dans
une démarche comparative pour les résultats du prochain chapitre de contributions.
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Figure 1.23 – Simulation en 6-DDL ter : erreur initiale :[∆X ,∆Y ,∆Z ,∆RX
,∆RY

,∆RZ
] =

[−8 m,−8 m,−6 m,−6◦,−13◦,−38◦], (a) image désirée, (b) image initiale, (c) image de diffé-
rence finale, (d) l’évolution de la position et (e) l’évolution de l’orientation de la caméra.

1.5 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté les différents types de projections des
caméras ainsi que l’asservissement visuel, en exploitant l’information photométrique.

L’asservissement visuel photométrique, utilisant l’intégralité de l’information visuelle, as-
sure une grande précision de convergence et implique seulement un calcul du gradient de
l’image.

Plusieurs simulations ont été réalisées pour illustrer le comportement et les limites de
l’asservissement visuel photométrique avec différents degrés de liberté : domaine de conver-
gence restreint lié à une fonction de coût contenant des minima locaux malgré l’utilisation
des caméras omnidirectionnelles.

Dans la suite du manuscrit, nous nous attacherons à repousser les limites de l’asservis-
sement visuel photométrique, en particulier son domaine de convergence, en proposant de
représenter les images omnidirectionnelles par un mélange de gaussiennes photométriques en
s’inspirant de travaux faits en vision perspective de Crombez et al. [Crombez et al., 2019].
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2.1 Introduction

L’asservissement d’une caméra vers une image cible revient à un problème d’optimisa-
tion non-linéaire. La solution optimale de ce problème dépend, entre autre, de la différence
qualitative entre l’image courante et l’image désirée qui peut varier fortement en fonction
de différents facteurs, par exemple la distance entre leurs deux poses. Ainsi, le recouvrement
d’informations photométriques doit être important pour que l’asservissement puisse converger
sans tomber dans un minimum local (voir Chapitre 1).

Dans ce chapitre, nous proposons une approche qui peut permettre de lisser suffisamment
la fonction de coût afin de supprimer une partie des minima locaux.

Ceci peut être fait en changeant la représentation de l’information photométrique et lisser
de manière réglable la fonction de coût et ainsi étendre le domaine de convergence. Ce chapitre
s’appuie sur le Mélange de Gaussiennes Photométriques (MGP), proposé par [Crombez et al.,
2019] pour des images perspectives. Chaque pixel est représenté par une gaussiennne pondérée
par son intensité. La somme des gaussiennes de tous les pixels forme le MGP qui permet de
convertir l’effet ponctuel et discret de l’information d’intensité en une information continue
et définie partout.

Ce chapitre étend cette approche aux images omnidirectionnelles. Il présente comment
l’utilisation de cette technique peut améliorer la convergence de l’asservissement visuel d’une
caméra omnidirectionnelle. Ainsi, deux contributions sont apportées :

— Utilisation du MGP pour la réduction des minima locaux de la fonction de coût pho-
tométrique omnidirectionnelle.

— Détermination de la cohérence entre les paramètres d’extensions courant et désiré du
MGP.

2.2 Modélisation d’une image optique

Lors d’une capture photographique, la lumière de la scène est quantifiée au moyen d’un
capteur photosensible. Le rayonnement électromagnétique est converti en un signal électrique
analogique, qui est ensuite amplifié et discrétisé par un convertisseur analogique-numérique.
Une valeur d’intensité ou de couleur est associée à chaque pixel de l’image numérique obtenue,
fonction de la quantité de particules de lumière ayant atteint le capteur.

Cette mesure de lumière peut être vue de façon abstraite comme une discrétisation spatiale
et bidimensionnelle de l’image optique. La discrétisation spatiale d’un signal continu se réalise
comme un échantillonnage en deux dimensions avec un pas régulier, qui peut se modéliser
par une distribution de Dirac δ [Dirac, 1929] :

∫
A
δ(x) dx =

{
1 si 0 ∈ A
0 sinon

(2.1)
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avec A ⊆ R.

La répétition régulière de cette distribution donne un peigne de Dirac III, c’est-à-dire
une série finie en deux dimensions séparées par un pas spatial T = (Tx, Ty). Ce pas doit
respecter le théorème de Nyquist-Shannon [Shannon, 1948], qui permet d’assurer que toute
l’information contenue dans un signal analogique de bande de fréquence finie est bien conservée
lors de l’échantillonnage en une séquence discrète. On définit u = (u, v) comme étant les
coordonnées du signal discrétisé.

Le peigne de Dirac en deux dimensions se définit par :

IIIT(x, y) =
∑
u

∑
v

δ(x− uTx, y − vTy) (2.2)

avec x et y ∈ R.

L’intensité lumineuse numérique Iu peut ainsi être définie par le produit entre l’image
optique g(x, y) et le peigne de Dirac sur chaque pixel 1 (représentation approximative Fig. 2.1).
Ainsi chaque distribution de Dirac de coordonnées (uTx, vTy) prend l’intensité Iu [González
et al., 1992] :

Iu =
∫
R

∫
R
g(x, y) IIIT(x, y) dx dy = g(uTx, vTy) (2.3)

2.3 Représentation abstraite des pixels d’une image

Nous cherchons par la suite à ajouter une couche d’abstraction à l’intensité afin de conver-
tir cette valeur en une fonction continue qui puisse améliorer l’asservissement visuel.

La représentation de la valeur d’intensité d’un pixel par une fonction continue en deux
dimensions peut permettre d’élargir le "potentiel d’attraction" de ce pixel lors de l’asservis-
sement. Il paraît donc intéressant de remplacer la fonction de Dirac par une distribution
étendue, comme une fonction gaussienne de valeur maximale au point u = (u, v) et tendant
vers 0 à l’infini.

2.3.1 Modèle de gaussienne photométrique

Soient deux variables indépendantes ug et vg formant le vecteur ug = (ug, vg), on peut
définir une gaussienne 2D par la fonction de distribution suivante :

f(ug,u,Σ) = A exp(−1
2(ug − u)TΣ−1(ug − u)) (2.4)

1. La fonction réponse de la caméra et la quantification sont ici ignorées pour simplifier.
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(b)

(a)

(c)

Figure 2.1 – Schéma représentant le produit du signal continu (a) avec un peigne (b), donnant
lieu à une image numérique (c).
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— avec A l’amplitude de la gaussienne, u = (u, v) l’espérance mathématique, Σ la matrice
de covariance définie positive Σ ∈ R2×2 :

Σ =
[
σ2
u 0

0 σ2
v

]
(2.5)

— avec σu, σv les écarts-type de la fonction gaussienne.

Nous appelons u = (u, v) le centre de la gaussienne et (σu,σv) ses extensions selon, respec-
tivement, les axes −→ug et −→vg . La figure 2.2 montre une surface gaussienne en deux dimensions
d’amplitude A = 2, centrée en (u, v) = (0, 0) avec (σu,σv) = (

√
2

2 ,
√

2
2 ).

Figure 2.2 – Fonction gaussienne en deux dimensions centrée en (u, v) = (0, 0).

Nous verrons par la suite qu’il est très intéressant de pouvoir agir sur l’extension des
gaussiennes au cours de l’asservissement. En effet, le potentiel d’attraction attribué au pixel
atteint son maximum à la position du pixel et est de plus en plus faible en fonction de la
distance à ce centre. Nous n’étudierons que le cas de gaussiennes symétriques où σu et σv
restent égaux à une variable λg qui nous servira de paramètre de réglage de l’extension des
gaussiennes le long des axes −→ug et −→vg .

Ainsi, la représentation photométrique de la gaussienne en deux dimensions de l’équation
2.4, avec I(u) représentant l’intensité du pixel u, devient :

g(ug,u,Σ) = I(u) exp(−1
2(ug − u)TΣ−1(ug − u)) (2.6)

avec
Σ =

[
λ2
g 0

0 λ2
g

]
(2.7)
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La gaussienne 2D est définie sur R2 à l’infini, mais on n’en considère que la portion incluse
dans le cadre image par la suite.

2.3.2 Mélange de gaussiennes photométriques

Chaque pixel de l’image I de taille (P ×M) est modélisé par une gaussienne 2D exprimée
par l’équation 2.6. Puis, nous combinons les (P ×M) gaussiennes en les sommant selon u, ce
qui forme un mélange de gaussiennes [Rasmussen et al., 1999] :

G(I,ug) =
∑

u
g(ug,u,Σ) (2.8)

La figure 2.3 représente le mélange de deux gaussiennes correspondant à deux pixels
voisins. Pour un paramètre d’extension faible, le chevauchement peut être anecdotique. La
figure 2.4 montre l’évolution du mélange de gaussiennes d’une image mono-dimensionnelle
avec différentes valeurs du paramètre d’extension λg.

Nous observons sur la figure 2.4 - b que les mélanges de gaussiennes avec un paramètre
d’extension faible (e.g. λg = 0.1) sont proches de l’image d’origine. Dans ce cas, l’asservis-
sement basé mélange de gaussiennes photométriques à λg constant serait équivalent à l’as-
servissement visuel purement photométrique. Pour les autres valeurs de λg, les mélanges de
gaussiennes sont de plus en plus lisses, ce qui augmente le potentiel d’attraction des différents
pixels lors de l’asservissement visuel.

(a) (b)

Figure 2.3 – Exemple d’un mélange de deux gaussiennes monodimensionnelles, calculées
avec un paramètre d’extension faible (a) et avec un paramètre d’extension suffisant pour qu’il
y ait chevauchement (b).
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(a)

(b) : vue 3D (c) : vue 3D (d) : vue 3D (e) : vue 3D

(b) : vue 2D (c) : vue 2D (d) : vue 2D (e) : vue 2D

Figure 2.4 – Mélange de gausiennes photométriques appliqué sur une image d’une mire
omnidirectionnelle (a) avec différentes valeurs du paramètre d’extension : λg = 0.1 (b), λg = 5
(c), λg = 10 (d) et λg = 12 (e).

2.4 Mélanges de gaussiennes photométriques comme caracté-
ristiques visuelles denses en asservissement visuel omnidi-
rectionnel

Dans l’asservissement visuel omnidirectionnel purement photométrique, les intensités de
l’image désirée I∗ acquise à la pose r∗ sont directement comparées avec celles de l’image
courante I acquise à la pose r. Dans notre étude basée sur les mélanges de gaussiennes
photométriques, l’objectif est de réguler le coût suivant :

e(r, λg) = G(I(r), λg)−G(I∗, λ∗g) (2.9)

— G(I∗) est le mélange de gaussiennes calculé sur l’image omnidirectionnelle désirée avec
un paramètre d’extension λ∗g,

— G(I(r)) est le mélange de gaussiennes calculé sur l’image omnidirectionnelle courante
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à la pose r avec un paramètre d’extension λg qui évolue durant l’asservissement.

2.4.1 Loi de commande

La pose optimale de la caméra et le paramètre d’extension optimal du MGP courant sont
considérés comme étant la solution d’un problème d’optimisation non-linéaire. L’évolution des
6 DDL de la caméra ainsi que le paramètre d’extension sont assurés par la loi de commande
de type Gauss-Newton :

vg = µL+
G(G(I∗)−G(I(r), λg)) (2.10)

— vg = (v,w, λ̇g)T , qui contient, dans l’ordre, les vitesses linéaires et angulaires de la
caméra et la correction du paramètre d’extension,

— L+
G est la pseudo-inverse de la matrice d’interaction associée au mélange de gaussiennes

photométriques,
— µ est un paramètre qui règle la vitesse de convergence.

La matrice d’interaction LG est construite en empilant les jacobiennes LG(ug) correspon-
dant à chaque échantillon du mélange de gaussiennes aux positions ug :

LG =

 : :
LG(ug) λG(ug)

: :

 (2.11)

LG(ug) est la sommation en ug de toutes les matrices d’interaction correspondant aux
gaussiennes de chaque pixel :

LG(ug) =
∑

u
Lg(ug ,u) (2.12)

Lg(ug ,u) est la matrice d’interaction qui lie les variations de la gaussienne g(ug,u) aux
mouvements de la caméra.

La modélisation de la matrice d’interaction pour l’asservissement visuel purement pho-
tométrique suppose que l’intensité du pixel u ne varie pas pour un mouvement δu. Nous
étendons cette supposition pour la gaussienne g(ug,u) car la relation entre l’intensité du
pixel et sa gaussienne est explicite :

g(ug + δug,u, t+ δt) = g(ug,u, t) (2.13)

Nous appliquons un développement de Taylor d’ordre 1 de g(ug + δug,u, t + δt) et nous
obtenons :
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g(ug + δug,u, t+ δt) = g(ug,u, t) + ∂g(ug,u, t)
∂ug

dug
dt

+ ∂g(ug,u, t)
∂t

(2.14)

Comme g(ug + δug,u, t+ δt) = g(ug,u, t), on obtient l’équivalent de la contrainte du flot
optique [Horn et al., 1981] (voir Section ) :

∇ugg
T u̇g + ġ(ug,u, t) = 0 (2.15)

avec ∇ugg = (∇ugg,∇vgg)T le gradient spatial de g(ug,u, t) et ġ son gradient temporel.

La relation entre un point de mélange de gaussiennes et les vitesses de la caméra est
assurée par l’expression suivante :

u̇g = Lug v (2.16)

En introduisant les paramètres intrinsèques de la caméra, Lug peut se décomposer comme
étant :

Lug =
[
αu 0
0 αv

]
Lx (2.17)

avec Lx (Eq. 1.21) la matrice d’interaction omnidirectionnelle associée au point exprimé
dans le plan image normalisé.

En remplaçant l’équation 2.16 dans l’équation 2.15, nous obtenons :

ġ(ug,u, t) = −∇ugg
TLug v (2.18)

ce qui permet d’identifier l’expression de Lg(ug ,u) 2.12 comme étant :

Lg(ug ,u) = −∇ugg
TLug (2.19)

Pour compléter la matrice d’interaction (l’équation 2.19), il reste le gradient spatial à
déterminer. Il peut être analytiquement calculé, en dérivant l’équation 2.6 selon ug [Crombez
et al., 2019] :

∇ugg = δg (ug,u, Iu, λg)
δug

= −I(u) (ug − u)
λ2
g

exp
(
−(ug − u)2 + (vg − v)2

2λ2
g

) (2.20)
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Et
∇vgg = δg (ug,u, Iu, λg)

δvg

= −I(u) (vg − v)
λ2
g

exp
(
−(ug − u)2 + (vg − v)2

2λ2
g

) (2.21)

Enfin, il reste à juxtaposer la variation du paramètre d’extension au fil de l’asservissement
visuel dans l’équation 2.11. Pour cela, on calcule analytiquement la variation du mélange
de gaussiennes par rapport au paramètre d’extension en dérivant l’équation 2.6 selon λg
[Crombez et al., 2019] :

λG(ug) = δg (ug,u, Iu, λg)
δλg

= I(u)((ug − u)2 + (vg − v)2)
λ3
g

exp
(
−(ug − u)2 + (vg − v)2

2λ2
g

)
(2.22)

2.4.2 Impact du paramètre d’extension

Dans cette partie, nous proposons d’étudier l’impact de la représentation des images par
mélange de gaussiennes photométriques sur la forme de la fonction de coût SSD. Nous les
comparons ensuite avec la SSD photométrique. Afin de faciliter l’interprétation de cette com-
paraison, nous avons choisi une scène avec peu de détails et symétrique (Fig. 2.5 - a). Nous
appliquons ensuite des translations sur la caméra virtuelle selon les axes −→X et −→Y autour de
la pose désirée afin d’obtenir la fonction de coût. L’image désirée et les images courantes font
une taille 200× 200 pixels. Deux cas sont présentés ci-après. Dans le premier cas, on choisit
le paramètre d’extension désiré λ∗g = λg

2 et on fixe le paramètre d’extension λg [Crombez
et al., 2019]. Le paramètre λ∗g permet de calculer le mélange de gaussiennes photométriques
sur l’image désirée et le paramètre λg permet de calculer le mélange de gaussiennes photomé-
triques sur les images obtenues durant les translations. Dans le second cas, nous prenons la
même valeur pour le paramètre d’extension désiré et courant λ∗g = λg.

Dans le cas de la fonction de coût purement photométrique, on constate que le domaine
de convergence s’étend de −30 cm à 30 cm (Fig. 2.5 - b), en considérant la valeur 0 comme
étant la pose optimale. Au delà de ces bornes, la fonction de coût est "plate".

Dans le cas des MGP et lorsque les deux paramètres λg et λ∗g sont différents la fonction
de coût est plus convexe que dans le cas purement photométrique (Fig. 2.5 - c). En effet le
domaine de convergence varie entre −53 cm et 53 cm. Cette propriété montre que le mélange
de gaussiennes photométriques étend le domaine de convergence. De plus, lorsque les deux
paramètres sont identiques, la fonction de coût présente un minimum à zéro et son domaine
de convergence s’étend de −68 cm à 68 cm (Fig. 2.5 - d).
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.5 – Comparaison des fonctions de coût en 2-DDL : (a) image minimaliste, (b)
fonction de coût basée sur la différence photométrique, (c) et (d) fonctions de coût à partir
des images représentées avec le mélange de gaussiennes photométriques, pour (c) λ∗g = 7.5 et
λg = 15, pour (d) λ∗g = λg = 15.

2.4.3 Règle existante pour choisir les paramètres d’extension

De manière générale, le mélange de gaussiennes photométriques élargit le domaine de
convergence de la fonction de coût. Cependant, le choix du paramètre d’extension joue un
rôle important. Dans [Crombez et al., 2019], le paramètre d’extension λg des mélanges de
gaussiennes photométriques est optimisé dans la loi de commande (Eq. 2.10) pour amélio-
rer la convergence et la précision de l’asservissement visuel basé MGP. Pour atteindre ce
comportement idéal, [Crombez et al., 2019] procède en deux étapes durant l’asservissement
visuel :

— Étape 1, avec λg grand (la valeur exacte dépend des expériences) et λ∗g = λg

2 , à l’ini-
tialisation ;

— Étape 2, avec la constante λg = λ∗g = 1.

L’étape 1 assure un grand domaine de convergence et l’étape 2 assure la précision. Nous
nommons ces deux étapes la Règle0.
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2.4.4 Nouvelles règles pour choisir les paramètres d’extension

La Règle0 qui pose λg = 2λ∗g à l’initialisation de l’étape 1 peut conduire à une divergence
inattendue. Ce réglage peut en fait conduire à des MGP courants et désirés d’ordres de
grandeur très différents (c’est pourquoi le coût minimum n’est pas nul en figure 2.5 - c). Pour
résoudre ce problème, nous avons proposé et étudié deux nouvelles règles :

— Règle1 : Étape 1, λg = λ∗g grand avec λg contrôlé ; Étape 2 avec la constante λg =
λ∗g = 1

— Règle2 : Étape 1, λg = λ∗g grand avec λg contrôlé ; Étape 2 avec λg = λ∗g = 1 à
l’initialisation, en continuant de contrôler λg.

La différence entre ces deux dernières règles réside dans l’étape 2. Le choix de contrôler le
paramètre d’extension λg ou pas va nous permettre de savoir quel est l’impact sur la précision
et quelle règle donnera une précision proche du photométrique.

2.5 Évolution en simulation

2.5.1 Protocole

Dans un premier temps (sections 2.5.2 à 2.5.6), nous allons suivre le protocole déjà présenté
dans la section 1.4.1, où nous avons asservi la vitesse en simulation sur un seul DDL. Ensuite,
des DDL supplémentaires ont été ajoutés pour rendre la simulation plus réaliste. L’asservisse-
ment visuel basé MGP est appliqué avec les trois règles (Règle0, Règle1 et Règle2 ). Les MGP
désirés et courants sont calculés à partir du rendu de l’image omnidirectionnelle en environ-
nement virtuel. Dans une démarche comparative, nous avons repris les mêmes poses désirées
que dans le chapitre 1, mais avec des poses initiales plus éloignées de leur pose désirée.

Dans un second temps (2.5.7), et afin d’évaluer le domaine de convergence de façon plus
systématique, 64 poses initiales r sont générées autour de diverses poses souhaitées r∗ avec des
combinaisons de transformations tX = {−8 m, 8 m}, tY = {−2 m, 2 m}, tZ = {−1.5 m, 1.5 m},
θwX = {−10◦, 10◦}, θwY = {−10◦, 10◦} et θwZ = {−15◦, 15◦}. Les positions initiales forment
ensemble un volume inclus dans des rues de l’environnement virtuel d’une largeur d’environ
12 m (Fig. 2.6 - a). Les 7 poses désirées r∗ sont réparties dans le modèle 3D ((Fig. 2.6 -
b)-(Fig. 2.6 - h)).

Pour l’asservissement visuel basé MGP, nous limitons l’étape 1 à 120 itérations. Pour les
trois règles, nous avons choisi λg = 15 à l’initialisation afin d’avoir une zone de recouvrement
suffisante entre G 2 et G∗ 3. Le gain de contrôle µ dans la loi de commande (Eq. 2.10) est fixé
à 0,2 pour chaque asservissement visuel.

2. G(I(r)) est remplacé par G pour faciliter la lecture.
3. G(I∗) est remplacé par G∗ pour faciliter la lecture.
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(a)

(b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h)

Figure 2.6 – Évaluation du domaine de convergence : (a) Visualisation d’un parallélépi-
pède englobant les 64 positions initiales de la caméra (flèches dorées) autour d’une position
souhaitée (flèche bleue). ; (b-h) Images rendues aux sept poses souhaitées.

2.5.2 Ordres des grandeurs des MGP selon les 3 règles

L’initialisation avec la Règle0 peut engendrer une différence d’amplitude très importante
entre le MGP courant (Fig. 2.7 - a) et le MGP désiré (Fig. 2.7 - b), comme évoqué en 2.4.4,
alors qu’avec la Règle1 ce n’est pas le cas (Fig. 2.7 - c).
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(a) MGP initial

(b) MGP désiré Règle0 (c) MGP désiré Règle1

Figure 2.7 – Amplitude des MGP : (a) MGP initial, (b) MGP désiré Règle0, (c) MGP désiré
Règle1.

2.5.3 Simulation en 1 DDL

Nous rappelons que dans l’exemple déjà présenté dans le chapitre 1 (Figure 1.15), le
domaine de convergence photométrique autour de la pose désirée était limité entre −2 m et
+2 m. Dans cet exemple, nous appliquons une translation pure d’une valeur de 20 m selon
l’axe −→X depuis la même pose désirée. La pose initiale se trouve donc en dehors du domaine
de convergence photométrique. La figure 2.8 - a représente le rendu de la caméra virtuelle à
partir de la pose désirée r∗ et la figure 2.8 - b son rendu à la pose initiale r0.

Nous calculons ensuite le G∗ (Fig. 2.8 - d) sur l’image désirée I(r∗) et le G(r0) (Fig. 2.8
- e) sur l’image initiale I(r0) selon l’étape 1 de la Règle0.

Nous pouvons observer que l’erreur entre les mélanges de gaussiennes photométriques
désirés et courants, calculée à partir de l’image désirée, et les différentes images obtenues via
la caméra virtuelle au cours de l’asservissement visuel, décroît au fil des itérations et tend
vers 0 (Fig. 2.8 - g). Le paramètre d’extension λg, durant l’étape 1, décroît pour converger
vers λ∗g.

Afin de tester les limites du domaine de convergence en utilisant la Règle0 pour la même
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pose désirée (Fig. 2.8 - a), nous effectuons une translation pure selon l’axe −→X d’une valeur de
30 m (Fig. 2.9 - b). Dans ce cas, le processus d’optimisation converge vers un minimum local
(Fig. 2.9 - c).

Ensuite, nous prenons l’exemple précédent avec une translation de 30 m puis nous appli-
quons la Règle1. Nous pouvons observer (Fig. 2.10) que la caméra converge vers la pose désirée
avec cette initialisation et que l’erreur entre le MGP désiré et le MGP courant augmente au
début en raison de la diminution de la valeur de λg durant son optimisation par rapport à λ∗g,
cette diminution créant une petite différence entre le MGP courant et désiré. L’erreur décroît
ensuite au fil des itérations et tend vers 0 (Fig. 2.10 - g). Le paramètre d’extension λg dans
un premier temps décroît, puis remonte vers le paramètre d’extension désiré λ∗g. L’étape 2 de
la Règle1 laisse une erreur résiduelle (Fig. 2.10 - c) d’une valeur finale ∆X de 3, 3e− 2 m.

La Règle2 est appliquée au même exemple que celui présenté précédemment et le com-
portement est identique pour l’étape 1. Pour l’étape 2, une amélioration est constatée au
niveau de la précision, avec une erreur finale ∆X (Fig. 2.11 - c) de l’ordre de 4, 0e−6 m. Cette
précision submillimétrique est proche du cas photométrique (1, 5e− 8 m) comme vue dans la
section 1.4.2.1 figure 1.15.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.8 – Simulation en 1-DDL règle 0 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution du
paramètre d’extension λg, (i) Évolution de la vitesse et (j) Évolution de la position de la
caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.9 – Simulation en 1-DDL règle 0 bis : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution du
paramètre d’extension λg, (i) Évolution de la vitesse et (j) Évolution de la position de la
caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.10 – Simulation en 1-DDL règle 1 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution du
paramètre d’extension λg, (i) Évolution de la vitesse et (j) Évolution de la position de la
caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

Figure 2.11 – Simulation en 1-DDL règle 2

2.5.4 Simulation en 2 DDL (2 translations)

Afin d’élargir notre champ d’étude, nous ajoutons un DDL au processus d’optimisation.

Dans cette section, nous allons appliquer des translations en dehors du domaine de conver-
gence photométrique. Les résultats des asservissements visuels basés MGP selon les initialisa-
tions Règle0, Règle1, et Règle2 seront comparés entre eux ainsi qu’avec l’asservissement visuel
purement photométrique.

La pose initiale est obtenue en faisant une translation de −10 m selon l’axe −→X et −4 m
selon l’axe −→Y . La figure 2.12 - b représente l’image initiale I, obtenue par la caméra virtuelle
située à la pose initiale r0. Le MGP désiré (Fig. 2.12 - d) et le MGP initial (Fig. 2.12 - e)
sont calculés selon la Règle0.

Après 150 itérations (Fig. 2.12 - c), la caméra virtuelle converge vers un minimum local
(Fig. 2.12 - j). Dans ce cas, la Règle0 conduit au même résultat que l’asservissement visuel
purement photométrique.

En appliquant la Règle1, nous constatons que l’erreur décroît au fil des itérations (Fig. 2.13
- g). L’erreur finale (Fig. 2.13 - c) [∆X ,∆Y ] est de l’ordre de [0.071 m, 0.0572 m] au bout de
250 itérations.

Dans l’exemple précédent, l’application de la Règle1 entraîne une erreur résiduelle d’en-
viron 9 cm. Cette erreur est élevée pour un asservissement visuel dense. La Règle2 résout ce
problème comme on peut le voir sur la figure (Fig. 2.14 - c). L’erreur finale [∆X ,∆Y ] est de
l’ordre de [5, 5e − 6 m, 9, 07e − 5 m] avec une norme de position de l’ordre de 9, 09e − 5 m.
Nous pouvons remarquer la même précision submillimétrique photométrique dans la section
1.4.2.2.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.12 – Simulation en 2-DDL règle 0 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution du
paramètre d’extension λg, (i) Évolution des vitesses linéaires et (j) Évolution de la position
de la caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.13 – Simulation en 2-DDL règle 1 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution du
paramètre d’extension λg, (i) Évolution des vitesses linéaires et (j) Évolution de la position
de la caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

Figure 2.14 – Simulation en 2-DDL règle 2

2.5.5 Simulation en 3 DDL (3 translations)

Dans cette simulation, le nombre de DDL est augmenté en ajoutant la translation selon−→
Z . La figure 2.15 - b représente l’image initiale I(r0) de l’asservissement. La pose initiale
r0 de la caméra virtuelle est obtenue en appliquant une première translation d’une valeur de
−3 m selon l’axe −→Z , une deuxième de −15 m selon l’axe −→X et une troisième de −2 m selon
l’axe −→Y . L’éloignement de la pose désirée est ainsi plus important que dans l’exemple 1.20 où
la caméra a convergé vers un minimum local.

En appliquant la Règle0 la caméra virtuelle converge vers un minimum local (Fig. 2.15 -
c), proche du minimum global. En effet, l’erreur finale de positionnement [∆X ,∆Y ,∆Z ] est
de l’ordre de [1, 38e− 2 m, 8, 14e− 2 m, 0, 12 m], avec une norme de 0, 14 m.

L’application de la Règle1 engendre une convergence de la caméra virtuelle vers un autre
minimum local. L’erreur finale selon les trois dimensions est de l’ordre de [1, 2e− 3 m, 4, 9e−
4 m, 3, 0e − 4 m] et sa norme est de 1, 45e − 3 m. L’erreur est moindre qu’avec l’initialisation
de la Règle1 mais toujours importante (Fig. 2.16 - c).

Nous constatons en appliquant la Règle2 que la caméra virtuelle converge vers la pose
désirée 2.17. À l’étape 1, l’erreur entre le MGP désiré et le MGP courant diminue au début
puis augmente en raison de la diminution de la valeur de λg en regard de λ∗g, diminution
créant une différence entre G et G∗, puis décroît au fil des itérations en convergeant vers 0
(Fig. 2.17 - g). L’erreur finale est de l’ordre de [6, 6e− 4 m, 3, 2e− 4 m, 8, 2e− 05 m], soit une
norme de position de 7, 4e− 4 m, en accord avec la précision submillimétrique des approches
photométriques (Fig. 2.17 - c).
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.15 – Simulation en 3-DDL règle 0 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution du
paramètre d’extension λg, (i) Évolution des vitesses linéaires et (j) Évolution de la position
de la caméra virtuelle.



58
Chapitre 2. Asservissement visuel omnidirectionnel basé mélanges de

Gaussiennes photométriques

(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.16 – Simulation en 3-DDL règle 1 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution du
paramètre d’extension λg, (i) Évolution des vitesses linéaires et (j) Évolution de la position
de la caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

Figure 2.17 – Simulation en 3-DDL règle 2.

2.5.6 Simulations en 6 DDL (3 translations et 3 rotations)

2.5.6.1 Exemple 1 :

Pour cette expérience (Fig. 2.18), tous les DDL sont activés. L’erreur initiale sur les 6 DDL
[∆X ,∆Y ,∆Z ,∆RX

,∆RY
,∆RZ

] est de [10 m,−4 m,−3 m,−10◦,−10◦, 15◦]. La pose initiale de
la caméra est la même que dans l’exemple 1.4.2.4 en terme d’éloignement de la pose désirée
où la caméra virtuelle a convergé vers un minimum local.

Nous remarquons dans ce cas et avec la Règle0 que la caméra converge à un minimum
local (Fig. 2.18 - c) avec une erreur finale de l’ordre de [0.04 m, 0.032 m, 0.0012 m, 0.014◦,
0.037◦, 0.0402◦], ce qui donne une norme de position de 0, 0521 m.

L’application de la Règle1 conduit la caméra virtuelle vers un autre minimum local avec
une erreur "finale" de l’ordre de [0, 015 m, 0, 0012 m, 0, 011 m, 0, 5◦, 0, 37◦,
0, 05◦], ce qui donne une norme de 0, 019 m.

Nous prenons maintenant le même exemple mais en appliquant la deuxième étape de la
Règle2. La caméra virtuelle converge vers la pose désirée avec une erreur finale de l’ordre de
[3, 5e− 4 m, 4, 4e− 4 m, 2.372e− 05 m, 0.0013◦, 0.00024◦, 0.00201◦] et une norme de 5, 7e− 4 m
encore plus précise qu’avec la Règle1.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.18 – Simulation en 6-DDL règle 0 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution du para-
mètre d’extension λg, (i) Évolution de la position de la caméra et (j) Évolution de l’orientation
de la caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.19 – Simulation en 6-DDL règle 1 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution du para-
mètre d’extension λg, (i) Évolution de la position de la caméra et (j) Évolution de l’orientation
de la caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

Figure 2.20 – Simulation en 6-DDL règle 2

2.5.6.2 Exemple 2 :

L’erreur initiale est de [−8 m,−8 m,−6 m,−6◦,−13◦,−38◦] (Fig. 2.21). La pose initiale de
la caméra virtuelle est la même que dans l’exemple 1.4.2.4 en terme d’éloignement de la pose
désirée où la caméra virtuelle diverge.

L’initialisation selon la Règle0 ne permet pas la convergence vers la pose désirée. Or,
selon la Règle1, nous observons que l’erreur entre le MGP désiré et le MGP courant décroît
au début puis croît en raison de la valeur de λg en regard de λ∗g, cette augmentation créant
une différence entre G et G∗, puis décroît à nouveau au fil des itérations (Fig. 2.22 - g). La
caméra virtuelle tend vers un minimum local à proximité de la pose désirée avec une erreur
finale de l’ordre de [0.0498 m, 0.0776 m, 0.0777 m, 0.589◦, 0.465◦, 0.046◦] et une norme de
0.12 m.

L’initialisation selon la Règle2 permet à la caméra virtuelle de converger vers la pose
désirée avec une erreur finale de l’ordre de [0.0010 m, 0.0001 m, 0.0004 m,
0.0002◦, 0.0049◦, 0.0006◦], ce qui donne une norme finale de 0.0011 m, moindre qu’avec les
règles précédentes.

Malgré une erreur initiale très importante entre la pose initiale et la pose désirée dans les
6DDL, l’asservissement visuel basé MGP converge vers la pose désirée comme le montre la
figure 2.23 - c.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.21 – Simulation en 6-DDL bis règle 0 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution
du paramètre d’extension λg, (i) Évolution de la position de la caméra et (j) Évolution de
l’orientation de la caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale

(d) MGP désiré (étape1) (e) MGP initial (f) MPG final
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Figure 2.22 – Simulation en 6-DDL bis règle 1 : (g) Évolution de l’erreur, (h) Évolution
du paramètre d’extension λg, (i) Évolution de la position de la caméra et (j) Évolution de
l’orientation de la caméra virtuelle.
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(a) image désirée (b) image initiale (c) image de différence
finale
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Figure 2.23 – Simulation en 6-DDL bis règle 2 : (d) Évolution de la position de la caméra
et (e) Évolution de l’orientation de la caméra virtuelle.

2.5.7 Évaluation multiple du domaine de convergence

Nous évaluerons dans cette section le domaine de convergence des 448 poses initiales (cf.
le protocole en section 2.5.1). Pour toutes les règles, le passage de l’étape 1 à l’étape 2 se
produit après un nombre fixe d’itérations nit ∈ N∗ pour faciliter les comparaisons. Dans la
suite de cette section, nit = 120 et l’étape 2 se déroule pendant 130 itérations. Ces valeurs
sont choisies pour s’assurer que chaque méthode comparée converge. De manière générale,
elles ne doivent pas être considérées comme des valeurs idéales.

La figure 2.24 montre la distribution cumulative des 448 erreurs des positions finales pour
les asservissements visuels photométriques, MGP selon la Règle0, Règle1 et Règle2. En fixant
un seuil de précision, nous obtenons les taux de convergence suivants :

— Pour un seuil de précision égal à 2 cm, la Règle2 atteint un taux de réussite de 97%
tandis que la Règle1 et la Règle0 atteignent respectivement 78% et 70%.

— Pour un seuil de convergence égal à 1 cm, la Règle2 atteint un taux de réussite de 68%
tandis que la Règle1 et la Règle0 atteignent respectivement 29% et 27%.

Pour la Règle1 et la Règle0, l’étape 2 peut converger vers un minimum local, tandis que
pour la Règle2, la plupart des minima locaux sont supprimés, ce qui permet d’atteindre plus
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Figure 2.24 – Distributions cumulées des erreurs de positions finales

souvent le minimum global. En revanche, tous les AVPo (acronyme pour Asservissement
visuel photométrique) divergent, ce qui n’est pas surprenant car les erreurs initiales sont
supérieures à 8 m dans cette évaluation. A titre de comparaison, les auteurs dans [Caron
et al., 2013] précisent que les erreurs initiales permettant aux AVPo de converger doivent être
inférieures à 1, 3 m. Mais, il s’agit là d’une mesure qui donne un ordre d’idée car les conditions
d’expérimentation sont différentes.

Ces résultats montrent que l’asservissement visuel MGP surpasse significativement l’AVPo.
De plus, la nouvelle Règle2 surpasse aussi la Règle0 de [Crombez et al., 2019].

2.6 Conclusion

Nous avons introduit la représentation d’une image en un mélange de gaussiennes pho-
tométriques. Ce type de représentation est utilisé dans un asservissement visuel dense om-
nidirectionnel. Le paramètre d’extension du mélange de gaussiennes est contrôlé au même
titre que la pose de caméra. Le choix des valeurs initiales de ce paramètre influe de manière
importante sur le succès de l’asservissement. Afin d’améliorer ce choix, une nouvelle règle de
paramétrisation a été proposée.

Plusieurs simulations ont été réalisées sur tous les degrés de liberté et avec différentes règles
de paramétrisation du paramètre d’extension. Les résultats présentés montrent que l’asservis-
sement visuel basé MGP avec la Règle2 étend le domaine de convergence de l’asservissement
visuel en assurant la meilleure précision.

Dans ce chapitre, les images courantes et désirées sont de même nature. Dans le dernier
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chapitre nous généralisons l’asservissement visuel omnidirectionnel basé MGP à des images
désirées capturées par une caméra réelle pour effectuer le suivi 3D par alignements successifs.
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3.1 Introduction

L’estimation de pose relative de la caméra par rapport à la scène considérée dans cette
thèse repose sur la connaissance du modèle 3D de la scène réelle. Nous pouvons donc définir le
problème de calcul de pose comme étant un problème de recalage en déterminant la relation
entre le modèle 3D de la scène et sa projection réelle en 2D dans le plan image. L’asservis-
sement visuel virtuel peut être vu comme une méthode non-linéaire d’estimation de pose de
caméra [Sundareswaran et al., 1999, É. Marchand et al., 2002]. Le raisonnement suivi
ici est le même que celui de l’asservissement visuel. Il consiste à faire déplacer la caméra vir-
tuelle de sa position initiale vers la position de la caméra réelle en minimisant l’erreur entre
la projection du modèle 3D dans le plan image et l’image désirée acquise par une caméra
réelle. Nous supposons que la caméra virtuelle a les mêmes paramètres intrinsèques que cette
dernière.

Les approches issues de l’asservissement visuel peuvent donc être adoptées pour l’asser-
vissement visuel virtuel. En effet, la pose de la caméra réelle peut être estimée en utilisant
les approches de l’asservissement visuel basées sur les primitives géométriques extraites des
images synthétiques courantes issues du modèle 3D et de l’image réelle désirée. Une de ces
approches a été adaptée, par exemple, à la vision omnidirectionnelle [E. Marchand et al.,
2007]. Les approches de l’asservissement visuel basées sur une représentation complète de
l’apparence de la scène réelle et virtuelle peuvent aussi être utilisées pour calculer la pose
de la caméra réelle. Par exemple, dans [Caron et al., 2014], est considérée une mesure de
similarité de l’information mutuelle. L’inconvénient principal de ces approches directes réside
dans leur domaine de convergence étroit.

L’enjeu de ce chapitre consiste à adapter l’optimisation de la pose aux caméras omnidi-
rectionnelles en utilisant une approche directe basée mélange de gaussiennes photométriques
qui se distingue par un domaine de convergence important. Cet avantage permet d’estimer la
pose de la caméra réelle avec précision, y compris lorsque l’on part d’une pose initiale éloignée
de la pose désirée.

La principale difficulté réside dans la différence entre l’image de la scène observée dans
les modèles virtuels et celle observée par la caméra réelle. En effet, les images courantes
obtenues durant l’asservissement visuel virtuel sont le fruit de la projection d’un modèle virtuel
3D de l’environnement réel. Ce modèle est généralement obtenu par photogrammétrie et/ou
lasergrammétrie. Or, l’image désirée est obtenue avec une caméra réelle dans des conditions
différentes. Si l’utilisation du modèle virtuel évite le problème de la cartographie, elle engendre
un problème de correspondance entre le modèle virtuel et le capteur.

Nous articulerons notre raisonnement en trois temps. Nous évoquerons d’abord dans la
partie 3.2, l’extension de l’asservissement visuel basé MGP à l’alignement dense direct d’image
omnidirectionnelle réelle sur un nuage de points 3D. Nous traiterons ensuite du suivi 3D par
alignements successifs dans la partie 3.3. Nous aborderons également dans la partie 3.4.1 les
différentes méthodes pour obtenir des nuages de points 3D source. Nous rapportons enfin
deux expérimentations de suivi par alignements : la première expérience avec un robot mobile
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(Partie 3.4.2) et la deuxième à bord d’un véhicule (Partie 3.4.3).

3.2 Alignement dense direct d’images omnidirectionnelles sur
nuage de points 3D

L’alignement dense direct d’images omnidirectionnelles sur un nuage de points 3D pourrait
également être vu comme un problème d’optimisation déjà présenté dans le cas de l’asservis-
sement visuel (Chapitre 1). Cependant, dans ce dernier cas, nous cherchions une minimisation
entre deux images de synthèse issues de la même caméra virtuelle. Dans ce chapitre, l’image
désirée est une image numérique réelle I∗r . L’image virtuelle I est obtenue à partir du rendu
du modèle 3D.

D’une façon similaire à une image acquise par une caméra, le rendu visuel du nuage de
points 3D dépend de la position de la caméra dans l’espace ainsi que des conditions extérieures
de la scène (les conditions météorologiques, l’heure, la saison, les éléments mobiles, etc.). Il
est donc essentiel d’utiliser des critères qui permettent d’homogénéiser les valeurs d’intensité
afin d’améliorer la correspondance entre l’image réelle I∗r et l’image virtuelle I.

L’utilisation du critère de corrélation croisée normalisé NCC (Normalized Cross Corre-
lation) se montre une caractéristique intéressante puisqu’il est indépendant du changement
d’échelle global des intensités de l’image. Pour les applications pratiques, cela rend possible
que la correspondance de deux images d’intensités différentes dues à des conditions d’éclairage
variables. L’inconvénient de ce critère réside dans le fait que ses dérivées sont plus complexes
à mettre en œuvre et plus longues à calculer [Sutton et al., 2009] que celles de la SSD
(Chapitre 1).

Dans le cas où les intensités entre l’image réelle et l’image virtuelle ne changent que d’un
offset, ce dernier peut être résolu explicitement comme un paramètre supplémentaire dans le
problème d’optimisation. Nous utilisons alors le critère de la somme des différences carrées à
moyenne nulle ZSSD : Zero-mean Sum of Square Differences [Sutton et al., 2009].

Si toutefois il y a un changement d’échelle dans la luminosité, on peut appliquer le cri-
tère de la somme normalisée de la différence au carré NSSD : Normalized Sum of Squared
Differences [Sutton et al., 2009].

Dans le cas où il y a un offset et un changement d’échelle pour la luminosité, nous pou-
vons considérer la somme normalisée des différences quadratiques à moyenne nulle ZNSSD :
Zero-mean Normalised Sum of Squared Differences. Les intensités réelles I∗r et les intensi-
tés virtuelles I sont centrées et normalisées avant d’être utilisées en entrée de l’algorithme
d’optimisation pour améliorer leur cohérence [Caron, 2019] :

∀u ∈ U , Ĩ∗r (u) =
I∗r (u)−mI∗

r

1
|U|
∑

u
| I∗r (u)−mI∗

r
|
, (3.1)
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avec
mI∗

r
= 1
U
∑

u
I∗r (u), (3.2)

pour obtenir Ĩ à partir des intensités I nous suivons le même raisonnement. U = {0, 1, ..., P −
1} × {0, 1, ...,M − 1}, avec P ×M est la taille de l’image.

Après avoir normalisé et centré l’image réelle et virtuelle, nous effectuons un alignement
direct en utilisant des images omnidirectionnelles transformées en MGP et nous calculons le
MGP désiré (G∗) à partir de Ĩ∗ (Fig. 3.1 - b). Le MGP courant, G, est calculé à partir de Ĩ
(Fig. 3.1 - a).

Nous notons Ĩ∗, l’image réelle normalisée et centrée et Ĩ, l’image virtuelle normalisée et
centrée.

L’alignement dense direct d’images omnidirectionnelles sur un nuage de points 3D est basé
sur la loi de commande virtuelle :

vg = µL+
G(G(Ĩ∗r)−G(Ĩ(r), λg)) (3.3)

LG est définie en 2.10. vg est utilisé à chaque itération pour mettre à jour la pose de la caméra
visuelle jusqu’à convergence.

3.3 Suivi 3D par alignements successifs

En appliquant des alignement successifs sur une séquence d’images réelles, on réalise le
suivi de pose basé modèle 3D.

L’acquisition de la séquence se fait par un opérateur humain qui déplace le robot aux
poses de passage. La séquence contient les images omnidirectionnelles réelles obtenues par
la caméra catadioptrique embarquée sur le robot. Elles serviront d’images désirées pour les
alignements successifs.

Nous appliquons le suivi de poses direct basé sur des exécutions successives de la loi de
contrôle virtuel (3.3) avec la Règle2 (voir partie 2.4.4) où chaque alignement est réalisé en deux
étapes : Étape 1, λg = λ∗g grand avec λg contrôlé ; Étape 2 avec λg = λ∗g = 1 à l’initialisation,
en continuant de contrôler λg. La pose de la caméra virtuelle pour l’image courante acquise
est initialisée avec la pose optimale de l’image précédente dans la séquence.
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3.4 Résultats expérimentaux

3.4.1 Obtention des nuages de points 3D source

Afin d’obtenir un nuage de points 3D source comme modèle 3D d’un environnement réel,
deux différentes technologies sont utilisées. La première consiste à utiliser un scanner laser
terrestre 3D qui permet de scanner un environnement en 3 dimensions par un balayage laser
(Lidar). Une fois le nuage de points obtenu, une caméra intégrée dans le scanner prend des
photographies de la scène pour attribuer une couleur RVB (rouge, vert, bleu) à chaque point
3D du nuage.

La seconde technologie est la photogrammétrie. Elle consiste en une prise de photos à des
emplacements variés de l’environnement afin de créer une reconstruction 3D [Héno et al.,
2014]. Le tableau 3.1 montre les avantages et les limites des deux technologies.

3.4.2 Évaluation de la robustesse à la pose initiale

Dans cette première expérimentation, la séquence d’images omnidirectionnelles de 700×
700 pixels est acquise par une caméra IDS UI-1545LE-M-GL (de cadence de 30 images par
seconde) équipée d’une optique catadioptrique omnidirectionnelle RemoteReality (double mi-
roir). La caméra est montée sur un Robot Mobile Pioneer 3AT piloté manuellement à la vitesse
de la marche humaine (3 km/h, en moyenne) dans les rues de la ville d’Amiens. Le robot em-
barque un Lidar SICK LMS-200 (plan de mesure horizontal unique) utilisé par le logiciel
du robot pour réaliser un SLAM qui servira d’élément de comparaison (non synchronisées)
(Fig. 3.2 - a-b).

Dans cette section, on se concentre sur une partie d’environ 4, 35 m d’une séquence de
350 m où le robot quitte un trottoir pour traverser une rue (Fig. 3.2 - b). Bien que courte,
cette dernière partie présente une séquence de 210 images. Au début de cette dernière, un sol
irrégulier conduit le robot à trembler tout en avançant en ligne droite. Même si les images
sont nettes (Fig. 3.2 - c), certains mouvements inter-images sont importants en raison des
secousses du robot.

Le suivi omnidirectionnel par alignement direct à partir des MGPs (SoMGP), et à partir
de l’intensité (SoP) pour comparaison, a été effectué sur cette séquence en utilisant 1 image
toutes les N image(s). Différentes valeurs de N ont été utilisées afin de simuler différentes
vitesses du robot (par exemple, N = 20 simule une vitesse de déplacement moyenne d’environ
45km/h). La figure 3.2 - a montre toutes les trajectoires estimées et celle enregistrée ma-
nuellement (SLAM Lidar), afin d’évaluer le suivi. En raison du mouvement entre les images
consécutives, le SoP a du mal à suivre précisément les déplacements du robot et fournit donc
des trajectoires bruitées. Le SoP est en fait fortement influencé par la valeur de N . En effet,
plus N est grand, plus la dérive est importante.
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(a) (b)

Figure 3.1 – (a) : Image courante issue du modèle 3D de la ville d’Amiens "Rue Victor
Hugo", (b) : Image désirée issue d’une caméra réelle dans la même rue.

Pour N = 25, le SoP diverge en raison d’un mouvement inter-image trop important pour
son domaine de convergence limité. En revanche, le SoMGP reste cohérent et réussit à suivre
le déplacement du robot même pour des valeurs N plus élevées (N = 70 est équivalent à un
déplacement de plus d’un mètre entre images successives). Les poses estimées avec le SoMGP
sont plus fiables, plus précises et produisent des trajectoires lisses et précises qualitativement
équivalentes à celles du SLAM Lidar.

La figure 3.2 - e montre la superposition des dernières images réelles et virtuelles de la
séquence, rendues à la pose optimale calculée avec le SoP pour N = 25. Le mauvais alignement
est particulièrement visible dans les zones surlignées en rouge alors que le SoMGP conduit à
un alignement beaucoup plus précis (Fig. 3.2 - f).
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Figure 3.2 – Suivi direct basé sur un modèle 3D avec le SoMGP et le SoP en utilisant 1
image toutes les N images(s) : (a-b) Trajectoires estimées sur (c) un sol irrégulier et difficile
où des images comme (d) sont acquises ; (e-f) Superposition des dernières images acquises et
des images virtuelles optimales (N = 25) : (e) SoP, (f) SoMGP.
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3.4.3 Application sur de longues trajectoires

Dans cette application nous utilisons un véhicule pour effectuer l’acquisition des séquences.

Le véhicule est une Peugeot 308 sur le toit de laquelle une caméra Ricoh Theta S 360 est
fixée grâce à une ventouse. Pendant la conduite, les images à double-fisheye acquises par cette
dernière caméra sont transmises à un ordinateur pour une synchronisation informatique de
leur enregistrement avec les données GPS de la voiture.

Deux séquences S1 et S2 d’images brutes à double-fisheye sont acquises à des moments
différents sur le même trajet dans les rues de la ville d’Amiens. Les images de la première
séquence S1 sont transformées en images sphériques équirectangulaires utilisées en entrée du
logiciel de photogrammétrie Agisoft Metashape, avec leurs coordonnées GPS comme positions
initiales, pour construire hors ligne un nuage de points 3D dense. Ensuite, les images des deux
séquences sont transformées en images omnidirectionnelles suivant la méthode du modèle de
projection unifié 1 qui sont ensuite alignées sur le nuage de points 3D par SoMGP (et SoP
pour comparaison). On peut noter que nous pourrions prendre une des deux vues fisheye de
l’image Ricoh Theta au lieu d’en générer une autre. Cependant, l’orientation de la caméra
360 sur le toit de la voiture (imposée pour des raisons pratiques) empêche d’obtenir une vue
panoramique des environs de la voiture dans une seule vue fisheye.

Une difficulté graduelle est obtenue en appliquant le suivi sur S1, puis sur S2. Le suivi sur
S1 semble facile car les images omnidirectionnelles partagent le même point de vue que les
images équirectangulaires utilisées pour construire le nuage de points 3D dense, mais le champ
de vision et la non-linéarité de la résolution sont différents dans les deux types d’images, ce
qui représente un premier défi. Le suivi sur S2 est plus difficile car, en plus des difficultés
mentionnées pour le suivi sur S1, la trajectoire de la voiture (à la fois dans l’espace et selon
la vitesse) n’est pas la même et la scène peut avoir changé entre les deux acquisitions parce
que certains bus, camions ou nuages ont bougé.

La figure 3.3 montre les résultats du SoMGP (toujours avec Règle2 ) et du SoP, tous deux
avec N = 1 car la vitesse de la voiture (22,5km/h, en moyenne) est beaucoup plus élevée que
celle du robot mobile et la cadence d’acquisition des images est inférieure de 5 images par
seconde. Par conséquent, le mouvement entre les images acquises successivement est parfois
déjà conséquent (voir Fig. 3.4). Le SoP échoue dès que le mouvement inter-image augmente un
peu (voir, par exemple, (Fig. 3.4 - a) et (Fig. 3.4 - b)) et ne suit avec succès que 6 m (1,6%) de
la trajectoire de 366 m de S2 rapportée sur la figure 3.3 - b (rues “des Augustins”, “Adéodat
Lefèvre” et “place Saint Michel” à Amiens). Au lieu de cela, le SoMGP réussit à suivre 318 m
(86,9%) de la trajectoire S2, même en présence d’un mouvement inter-image très important
(voir les figures (Fig. 3.4 - c) et (Fig. 3.4 - d)). La raison de l’échec du SoMGP à la fin de la
trajectoire S2 est l’absence de bâtiments sur le côté droit de la voiture qui entraîne un léger
désalignement résiduel dans les images successives qui n’est jamais surmonté.

Sur S1, le SoMGP et le SoP suivent tous deux le nuage de points 3D sur des trajectoires

1. Le MIS partage son implémentation de la transformation d’images sur le dépôt https://github.com/
PerceptionRobotique/equi2omni

https://github.com/PerceptionRobotique/equi2omni
https://github.com/PerceptionRobotique/equi2omni
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plus longues (Fig. 3.3 - a) que sur S2 : SoMGP réussit à suivre sur 377 m (92,1%, soit +5,2%
par rapport à S2) et le SoP sur 159 m (43,4%, soit +41,8% par rapport à S2, mais toujours
bien en dessous des capacités du SoMGP). Outre que le suivi de S1 soit moins difficile en
raison du fait que le nuage de points 3D est réalisé à partir d’images provenant des mêmes
points de vue, S1 ne présente pas de mouvement inter-image très important, contrairement à
S2 (Fig. 3.4 - d). Mais les résultats de suivi sur S1 sont présentés pour deux raisons : (i) la
cohérence des poses suivies par rapport à la fois à l’empreinte des rues et à la trajectoire des
poses de la caméra calculée par la photogrammétrie ; (ii) la cohérence modérée des mesures
GPS en S1 (sur la figure 3.3 - a, la trajectoire GPS est parfois du mauvais côté de la rue ou
sur les trottoirs ou même dans les bâtiments au niveau du virage) et son incohérence dans S2
où, au nord du virage, la trajectoire GPS est à plusieurs mètres dans les bâtiments à droite de
la rue (Fig. 3.3 - b) alors que la voiture réelle ne l’est évidemment pas. Par conséquent, cette
faible cohérence des mesures GPS rend inutile toute évaluation quantitative supplémentaire.

La figure 3.5 montre la superposition des dernières images capturées et des images vir-
tuelles optimales pour le SoP, pour les deux cas : convergence (Fig. 3.5 - a) et divergence
(Fig. 3.5 - b), et pour le SoMGP pour les deux cas également : convergence (Fig. 3.5 - c) et
divergence (Fig. 3.5 - d).

Pour comparer, nous avons appliqué OpenVSLAM pour créer une carte à partir d’images
rendues, utilisées pour localiser les images réelles. La localisation a été possible (à l’échelle)
pour 12,2% de S1, soit 74,7% de moins que le SoMGP qui fournit la pose 3D à l’échelle de la
caméra, donc du véhicule.

(a) (b)

Figure 3.3 – Suivi direct basé sur un modèle 3D avec SoMGP et SoP avec la caméra à bord
d’un véhicule. Trajectoires estimées pour (a) la première séquence S1 (GPS : bleu ; poses de
la caméra issue du processus de photogrammétrie : vert foncé ; SoMGP : orange ; SoP : jaune)
et (b) la deuxième séquence S2 (GPS : rouge ; SoMGP : rose ; SoP : jaune). Les trajectoires
sont tracées après conversion en coordonnées de latitude et de longitude exportées sous forme
de fichiers kml vers Google My Maps (carte de base monochrome).
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(a) image 2732 de la S2 (b) image 2733 de la S2

(c) image 3216 de la S2 (d) image 3217 de la S2

Figure 3.4 – Exemples d’images successives de la séquence S2 avec (a-b) un mouvement inter-
image moyen et (c-d) un mouvement inter-image important. Les images (a-b) sont acquises
au début de la trajectoire (où le SoP échoue dans la figure 3.3 - b) et (c-d) dans le virage.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.5 – Superposition des dernières images virtuelles acquises et optimales (N = 1) :
(a) et (c) correspondent respectivement au début des trajectoires rose et jaune de la figure 3.3
- b, alors que (b) et (d) correspondent à la fin de ces trajectoires.
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3.5 Conclusion

Dans les pages qui précèdent, nous avons démontré que la transformation de mélange
de gaussiennes photométriques des images omnidirectionnelles comme des caractéristiques
directes nous permet de résoudre le problème d’estimation de pose de caméra dans le cadre
de l’asservissement visuel virtuel.

Le suivi de poses par alignements successifs a été appliqué pour deux modèles 3D de la ville
d’Amiens en France. Deux expérimentations ont été réalisées avec un robot mobile et avec un
véhicule. Le capteur du robot est différent de celui qui a été utilisé pour avoir le modèle 3D.
Inversement, pour le véhicule deux séquences (S1 et S2) d’images issues du même capteur ont
été utilisées pour construire le modèle 3D et se localiser. Le suivi omnidirectionnel virtuel par
alignements successifs directs à partir des MGPs (SoMGP) et à partir de l’intensité (SoP)
ont été appliqués et comparés pour différentes expérimentations et avec différentes vitesses.
Le SoMGP réussit là où un important mouvement inter-image empêche le succès du SoP.





Chapitre 4

Conclusion et perspectives

La vision panoramique offre un champ de vue plus important que celui d’une caméra
conventionnelle et permet ainsi de maximiser les chances d’acquérir une information visuelle
riche. Rappelons d’abord que le cadre théorique retenu était celui de l’asservissement visuel
virtuel et l’objectif était d’en étendre significativement le domaine de convergence, connu
pour ses limites dans les approches directes. Autrement dit, il s’agissait d’optimiser un critère
formulé à partir des intensités des pixels. Notre propos avait ensuite pour objet la localisation
d’un robot mobile muni d’une caméra panoramique dans un modèle 3D urbain. Nous avons
choisi d’aborder ce problème de localisation sous l’angle du recalage et du suivi direct basé
modèle 3D dans les images panoramiques.

Dans le premier chapitre, nous avons évoqué la modélisation de la vision, et des caméras
pour aller de la scène observée vers le plan pixelique. Nous avons aussi abordé le contrôle de
robot par l’information visuelle captée par une caméra : l’asservissement visuel. Cette infor-
mation visuelle peut être le résultat de mesures géométriques extraites des images acquises et
désirées tout au long de l’asservissement visuel, ou encore utiliser toute l’information visuelle
photométrique omnidirectionnelle (deuxième partie du chapitre 1). Dans le cadre de notre
étude, nous nous sommes principalement intéressés à ce deuxième type d’approches.

Les limites des asservissements visuels photométriques touchent essentiellement leurs do-
maines de convergence. Cela nous a encouragé à combiner l’information visuelle omnidirec-
tionnelle avec une autre représentation de l’information visuelle évoquée dans le deuxième
chapitre de cette thèse : le mélange de gaussiennes photométriques. Le potentiel d’attraction,
au lieu d’être concentré dans le pixel lui-même comme dans le cas photométrique, est étendu
sous la forme d’une gaussienne en 2D. L’introduction du paramètre d’extension dans la loi
de commande de l’asservissement visuel a permis de contrôler automatiquement l’ouverture
des gaussiennes et implique un contrôle sur le taux de chevauchement entre les différentes
gaussiennes de l’image.

Nous avons vu que l’asservissement visuel basé mélange de gaussiennes photométriques
élargit le domaine de convergence par rapport à l’asservissement visuel purement photomé-
trique et que l’initialisation du paramètre d’extension désiré et courant joue un grand rôle sur
la convergence et la précision. En effet, un paramètre d’extension suffisamment grand permet
d’élargir le domaine de convergence et un paramètre d’extension faible permet d’avoir une
précision photométrique.

Nous avons proposé différentes règles pour l’initialisation du paramètre d’extension et nous
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avons montré que la nouvelle Règle2 était la meilleure. Cette règle consiste à affecter la même
valeur du paramètre d’extension pour l’image initiale et désirée au début de l’asservissement
pour l’étape 1, puis, pour obtenir une plus grande précision, à réduire les valeurs des deux
paramètres dans l’étape 2 en faisant évoluer, au cours des deux étapes, l’extension du mélange
de gaussiennes photométriques de l’image courante.

Le troisième chapitre propose un développement sur le suivi 3D par alignements successifs
en utilisant des images omnidirectionnelles réelles comme points de passage. Différentes ex-
périmentations ont été réalisées. Les suivis omnidirectionnels par alignements directs à partir
des MGPs et de l’intensité ont ainsi été appliqués et comparés. Les premières expérimenta-
tions étaient réalisées avec un robot mobile et les secondes l’ont été à bord d’un véhicule. Nous
avons pu voir qu’à chaque fois le suivi omnidirectionnel basé MGP réussit là où un important
mouvement inter-image empêche le succès du suivi omnidirectionnel photométrique.

À l’issue de ces travaux de thèse, plusieurs perspectives de recherche sont envisageables :

— L’asservissement visuel omnidirectionnel a été réalisé dans un environnement virtuel.
Même si l’alignement successif se base sur des images omnidirectionnelles réelles, un
asservissement visuel réel sur un robot mobile ou un bras manipulateur est envisageable
afin de valider notre approche.

— Durant nos travaux et afin d’élargir le potentiel d’attraction des différents pixels, nous
nous sommes principalement concentré sur les fonctions gaussiennes. D’autres fonc-
tions 2D avec d’autres distributions pourraient constituer une seconde perspective de
recherche. Par exemple dans le cas de la diffraction de Fraunhofer, l’intensité lumineuse
est calculée à partir du carré de la fonction 2D du sinus cardinal.
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Résumé — La vision omnidirectionnelle capture dans toutes les directions une scène en
temps réel grâce à un champ de vision plus étendu que celui offert par une caméra conven-
tionnelle. Au sein de l’environnement, relier les caractéristiques visuelles contenues dans les
images de la caméra à ses mouvements est une problématique centrale pour l’asservissement
visuel. Les approches directes se caractérisent cependant par un domaine de convergence li-
mité. La thèse que nous présentons a pour premier objectif d’étendre significativement ce
dernier dans le cadre de l’asservissement visuel virtuel en représentant l’image omnidirection-
nelle par un Mélange de Gaussiennes Photométriques (MGP). Cette approche est étendue
dans un deuxième temps au recalage et au suivi direct basé modèle 3D dans les images omni-
directionnelles. Cela permet d’étudier la localisation d’un robot mobile équipé d’une caméra
panoramique dans un modèle urbain 3D. Les expérimentations ont été conduites en environ-
nement virtuel et en utilisant des images réelles capturées à l’aide d’un robot mobile et d’un
véhicule. Les résultats montrent un agrandissement significatif du domaine de convergence
qui permet alors une grande robustesse face à d’importants mouvements inter-images.

Mots clés : Asservissement visuel virtuel, mélange de gaussiennes photométriques, suivi
visuel, estimation de pose, robotique.

Abstract —

Omnidirectional vision captures a scene in real-time in all directions with a wider field
of view than a conventional camera. Within the environment, linking the visual features
contained in the camera images to its movements is a central issue for visual servoing. Direct
approaches, however, are characterized by a limited range of convergence. The main objective
of this dissertation is to significantly extend the area of convergence in the context of virtual
visual servoing by representing the omnidirectional image by a Photometric Gaussian Mix-
tures (PGM). This approach is further extended in the second step to the registration and
direct tracking based on 3D models in omnidirectional images. This proposed methodology
allows for studying the localization of a mobile robot equipped with a panoramic camera in
a 3D urban model. The results show a significant enlargement of the convergence domain
for high robustness to large interframe movements, as evidenced by experiments in virtual
environments and with real images captured with a mobile robot and a vehicle.

Keywords : Virtual visual servoing, photometric gaussian mixtures, visual tracking,
pose estimation, robotics.
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