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Introduction

Les premières images qui viennent à l’esprit à l’évocation du mot « robot » sont
généralement des automates humanoïdes, des robots mobiles à roues ou des bras
mécaniques industriels (figure 1). De façon générale, un robot est défini comme étant
un dispositif mécanique équipé de capteurs et d’actionneurs le rendant capable d’ef-
fectuer des tâches physiques répondant à des fonctions spécifiques et de façon auto-
nome. Rares sont ceux qui imaginent les robots comme quelque chose de souple ou
de flexible.

Dans la recherche, les domaines concernés par la robotique sont très nombreux.
Nous mettrons l’accent dans ce qui suit uniquement sur les robots dont la fonction
principale est le déplacement et la manipulation d’objets. Ceux-ci sont pour la majorité
composés de membres rigides. Dans ces cas, l’élasticité des membres est considérée
négligeable ou, lorsque cela est impossible, elle devient un défaut à compenser. Néan-
moins, ces déformations peuvent être considérées comme des caractéristiques à part
entière de la robotique, de sorte qu’un robot puisse être constitué d’éléments défor-
mables assumés. Ainsi, vers la toute fin du XXe siècle, la souplesse et l’aptitude d’un
robot à se déformer ont commencé à être considérées comme de potentiels atouts
avec l’apparition des premiers robots continus et mous.

Les robots continus sont des robots possédant un nombre de degrés de liberté
infini. Ils ne sont pas restreints à l’utilisation d’un petit nombre d’articulations mais
possèdent un ou plusieurs membres dont une partie conséquente ou l’entièreté peut
se déformer de façon continue. La versatilité et l’adaptabilité de telles structures robo-
tiques est comparable à celles d’espèces animales comme les serpents, les pieuvres
ou les éléphants avec leur trompe qui ont inspiré les premiers robots continus [2].
La robotique continue, encore peu développée dans le monde industriel, suscite un
intérêt croissant dans la recherche car elle ouvre des portes sur des notions nou-

FIGURE 1 – Images de robots générées par l’IA Dall-e [1]. A gauche un robot humanoïde, au milieu un
robot mobile sur roues et à droite un bras robot manipulateur.
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FIGURE 2 – Exemples de robots continus navigant à travers un réseau vasculaire cérébral factice (à
gauche) [3] et utilisé pour la maintenance des composants industriels critiques (à droite) [4].

velles tout à fait avantageuses dans plusieurs domaines. La compliance d’un Robot
Continu (RC), qui représente sa capacité à se déformer en réponse à des forces ex-
ternes ou des obstacles, lui donne une excellente adaptabilité à son environnement.
Les dimensions d’un RC, généralement plus petites que celles des robots rigides, fa-
cilitent également leurs interventions dans des espaces restreints. Pour ces raisons,
les robots souples sont par exemple adaptés pour naviguer dans des environnements
inconnus, peu praticables ou étroits (figure 2). De plus, leur compliance est appréciée
dans des applications d’interaction homme-robot afin d’assurer la sécurité des utilisa-
teurs en se déformant à leur contact. Enfin, les RCs sont plus faciles à miniaturiser que
leurs homologues rigides car dans les petites dimensions il est plus facile de compter
sur la souplesse des matériaux que de fabriquer des articulations mécaniques. Les
avantages apportés par la robotique continue sont multiples et complémentaires de
ceux de la robotique classique. Ce domaine de recherche est construit sur le socle
solide de la robotique classique dont il peut réutiliser les outils et principes fondamen-
taux. Cependant, de nombreux verrous scientifiques restent à lever avant de pouvoir
pleinement utiliser des RCs.

Les défis scientifiques clés de la robotique continue rassemblent les éléments prin-
cipaux suivants. Le premier est le développement de techniques de contrôle des dé-
formations dont la difficulté provient de l’infinité des degrés de liberté d’un RC et donc
de l’infinité de formes possibles. Le deuxième défi est l’intégration efficace de capteurs
pour la perception et la rétroaction en temps-réel qui pose problème d’un côté par le
volume restreint des RCs et d’un autre côté par les variations continues de la plupart
des grandeurs physiques (forme, contraintes) tout au long du robot. Le troisième défi
est la conception de techniques d’actionnement capables de tirer profit de l’infinité de
degrés de liberté et de déformer une architecture robotique souple précisément. La
dernière difficulté principale est la sensibilité à l’environnement. La forme des RCs
est l’image des forces dues aux interactions avec l’environnement, ce qui la rend très
variable et difficile à déterminer.

Les travaux de cette thèse ont pour objectif d’apporter une contribution à l’un des
verrous scientifiques mentionnés qui est le retour sensoriel dans la robotique continue
en proposant des méthodes d’estimation de formes et de forces. Les forces appliquées
par des éléments extérieurs au robot sont des grandeurs qui doivent être mesurées
ou estimées avec précision pour plusieurs raisons. La sécurité d’abord car la connais-
sance des forces en présence permet d’éviter les dommages sur le corps du robot ou
sur son environnement. Le contrôle ensuite car le robot doit ajuster sa position et ses
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actions en fonction des perturbations externes qui interfèrent sous forme de forces.
Enfin, la génération de trajectoire car les forces externes peuvent déformer le robot,
ce qui peut autant entraver son mouvement que le faciliter.

L’objectif premier de ces travaux de thèse est d’estimer ces forces extérieures en
utilisant la compliance du robot, donc la relation entre efforts et forme. La forme d’un
RC n’est pas limitée par un nombre fini d’articulations comme pour un robot rigide
classique. Les déformations sont continues et réparties tout au long du corps du ro-
bot, ce qui engendre une infinité de configurations possibles résultant de l’application
de l’ensemble des forces extérieures. Nous proposons une alternative aux capteurs
de force traditionnels, généralement encombrants pour des robots continus, en utili-
sant des capteurs de forme et de position extéroceptifs pour en déduire les forces
extérieures grâce à la compliance des RCs. Les contributions significatives apportées
dans ce cadre sont le développement de deux estimateurs de force centrés sur l’ex-
ploitation de la compliance, l’une fondée sur l’estimation de courbure et la seconde
fondée sur la comparaison de forme avec un modèle numérique. Les autres apports
sont l’adaptation de méthodes de vision à ces cas particuliers d’estimation de force
sur des robots fins et longilignes, la conception, la fabrication et l’analyse d’un robot
parallèle continu et les validations numériques et expérimentales de ces méthodes
d’estimation de force.

Ce manuscrit s’articule en cinq chapitres décrivant les travaux réalisés et se ter-
mine sur une conclusion générale comprenant les perspectives futures.

Le chapitre 1 donne le contexte de l’état de l’art actuel en commençant par un
exposé sur les robots continus existants et les solutions de retours sensoriels mis en
place. Ce chapitre présente ensuite un éventail de travaux réalisés sur l’estimation de
forme et de force pour des robots continus.

Le chapitre 2 présente une première méthode d’estimation de force fondée sur la
courbure dans le cas général d’une jambe de robot continu. Une méthode de recons-
truction 3D de la jambe est d’abord développée puis l’estimation de la courbure et de la
torsion en tout point est détaillée avant d’arriver à la méthode permettant d’en déduire
les forces. Cette méthode est ensuite validée en simulation et expérimentalement.

Le chapitre 3 met en avant une seconde méthode d’estimation de force fondée
cette fois-ci sur un modèle numérique de jambe de robot. La mise en place du mo-
dèle numérique est détaillée, suivie par les méthodes de comparaison visuelles entre
ce modèle et une jambe de robot physique. La méthode d’optimisation utilisée est
également décrite. L’estimation de force est ensuite validée en simulation puis expéri-
mentalement.

Le chapitre 4 est consacré à la présentation et à l’étude d’un robot parallèle continu,
le TriRod. Sa conception, sa modélisation et sa fabrication sont traitées. Une analyse
de son espace de travail et de sa raideur est également menée.

Enfin, le chapitre 5 aborde l’application de la méthode d’estimation de force fon-
dée sur un modèle numérique du TriRod. Cette méthode est premièrement modifiée
pour estimer également les variables d’actionnement, avant de servir à estimer des
masses appliquées au robot. Une discussion sur la précision de la méthode suit cette
validation.

Un dernier chapitre conclut le mémoire en synthétisant les travaux présentés et
donne les perspectives de recherche envisagées sous forme d’applications des mé-
thodes d’estimation de force.
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Chapitre 1

État de l’art

Un robot, de façon très générale, est un dispositif capable de récupérer des infor-
mations sur son environnement au moyen de capteurs et d’interfaces humain-machine
et d’agir ensuite physiquement sur cet environnement grâce à des actionneurs mé-
caniques pour remplir un objectif spécifique. Cette description englobe un très large
panel de robots différents que l’on peut séparer selon de nombreux critères. Un robot
peut premièrement être mobile [5, 6] ou fixe [7, 8] selon son objectif principal. Nous
nous intéresserons principalement aux robots fixes donc la tâche principale est la
manipulation et le déplacement d’objets. Ces robots manipulateurs sont répartis selon
plusieurs caractéristiques illustrées en figure 1.1. La majorité des robots appartiennent
à la catégorie des robots rigides, c’est-à-dire qu’ils ont un nombre fini d’articulations
entre lesquels se trouvent des corps considérés comme indéformables. Parmi ces
robots, une première distinction concerne leur architecture, qui peut être sérielle ou
parallèle. Les robots sériels, souvent utilisés pour leur dextérité [9], sont semblables
à un bras. Ils sont composés d’une ou de plusieurs articulations qui se suivent sé-
quentiellement en partant d’un point d’attache et en finissant par un effecteur. Ces
bras robotiques sont fréquemment utilisés dans l’industrie [10, 11]. À l’inverse, les ro-
bots parallèles comme le robot Delta [12] possèdent plusieurs bras ou chaînes inter-
connectés formant des boucles cinématiques dont l’interaction donne le déplacement
d’un effecteur et ainsi de l’objet transporté [13, 14] (figure 1.1 h). Ils sont utilisés dans
l’industrie [15], mais peuvent également servir dans la micromanipulation grâce à leur
grande précision [16]. Les robots parallèles rigides peuvent servir de support à in-
clinaison variable particulièrement stables supportant de grandes charges réparties
entre leurs jambes (figure 1.1 f).

Une seconde distinction importante que nous utiliserons pour qualifier les types
de robots provient des caractéristiques mécaniques des matériaux utilisés. Les ro-
bots cités précédemment sont qualifiés de rigides car ils sont formés d’éléments dont
la déformation est négligeable pour une utilisation standard. Les mouvements sont
effectués grâce à des articulations bien définies. Il existe cependant d’autres types
de robots construits en intégrant des éléments flexibles. Ce sont les robots continus
(RC). Un robot continu a une architecture qui est entièrement ou partiellement flexible,
grâce à des éléments qui se déforment de manière continue. Les mouvements que
peut effectuer un robot continu sont donc issus, au moins en partie, de la déforma-
tion de ces éléments flexibles. La souplesse des RCs est généralement obtenue de
deux manières différentes. Une première solution est l’amincissement de certains élé-
ments constitutifs du robot. Cet amincissement peut concerner des zones localisées
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FIGURE 1.1 – Classement de différents robots manipulateurs fixes. a) Robot rigide sériel [11], b) Robot
à tubes concentriques [24], c) Robot à tendons [25], d) Robot pneumatique sériel [26], e) Robot parallèle
mou [27], f) Plateforme parallèle rigide [28], g) Robot parallèle continu [29], h) Manipulateur parallèle
rigide [14].

pour former des articulations souples de robots semi-rigides [17]. Pour cela, la section
d’une pièce rigide est diminuée de manière à ce que les contraintes soient localisées
et que la pièce, bien que faite d’un seul bloc du même matériau, puisse se déformer à
cet endroit précis. Lorsque l’amincissement est généralisé à des zones plus étendues,
celles-ci peuvent être désignées comme des jambes flexibles de RCs. Les déforma-
tions sont alors réparties de façon continue, ce qui donne un nombre de degrés de
liberté infini au robot [18]. Ces robots ont des formes allongées et fines leur permet-
tant de fléchir pour se mouvoir. Une seconde solution pour rendre un robot flexible est
l’utilisation de matériaux à module de Young faible comme les élastomères. Les robots
de ce type, appelés robots mous, peuvent être des robots mobiles [19, 20] ou des ma-
nipulateurs [21] dont les tissus et actionneurs mous bioinspirés imitent des muscles
et des membres du monde animal. Avec leurs matériaux constituant, les robots mous
peuvent également être utilisés pour remplacer ou simuler des tissus organiques [22]
ou pour fonctionner en symbiose avec ceux-ci [23].
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1.1 Robots sériels continus

Un Robot Sériel Continu (RSC) est un robot flexible longiligne dont la longueur est
grande devant les dimensions de sa section. Son aspect et son fonctionnement dé-
pendent principalement de l’actionnement utilisé. Une architecture répandue dans la
robotique sérielle continue est par exemple celle des robots à tendons [25, 30, 31].
Un robot à tendons est constitué d’une tige flexible centrale et de tendons répar-
tis uniformément autour de cette colonne vertébrale comme dans l’exemple de la
figure 1.1 c. Les tendons de ces robots agissent sur les mouvements du robot par
traction. Des plateformes réparties régulièrement le long du robot formant des sec-
tions pleines permettent de maintenir ces tendons à distance constante de la colonne
centrale. Un second type de RSC est un assemblage de tubes concentriques. Un robot
à tubes concentriques [32, 3, 33, 34] est, comme son nom l’indique, un assemblage
de plusieurs tubes flexibles pré-courbés les uns dans les autres comme illustré en fi-
gure 1.1 b. Les rotations et les translations des tubes intérieurs par rapport aux tubes
extérieurs modifient la courbure totale du robot et sa longueur, ce qui lui donne une
grande liberté de mouvement. Il existe également d’autres manières d’actionner les
RSC, comme par exemple en utilisant des champs magnétiques pour des robots fer-
romagnétiques [3]. Les RSC mous quant à eux peuvent être soumis à des actionneurs
pneumatiques [26] ou hydrauliques [35] gonflant des poches réparties de manière à
diriger les mouvements obtenus de manière choisie. Ils ont donc généralement un
rapport section/longueur plus importants que les RSC par amincissement.

1.2 Robots parallèles continus

Un Robot Parallèle Continu (RPC) est constitué des plusieurs membres différents
actionnés indépendamment à partir d’une même base fixe et reliés ensuite ensemble
à un effecteur central. Cet assemblage forme plusieurs boucles interconnectées de
jambes souples ou en partie souples.

Robots parallèles à articulations souples

Entre les Robots Parallèles (RP)s rigides et les RPs continus se trouvent d’abord
les RPs à articulations souples. Le remplacement d’articulations standards par des ar-
ticulations souples peut survenir dans plusieurs domaines spécifiques. Cette modifica-
tion permet par exemple de donner plus de souplesse au robot tout en augmentant son
espace de travail [36] (figures 1.2 a). Pour les travaux à petite échelle où la puissance
n’est pas requise, les robots parallèles peuvent présenter des articulations flexibles
comme moyen de descendre à des échelles submillimétriques. Cela permet égale-
ment de concevoir des robots beaucoup plus rapides destinés à la micromanipulation
tels que le Millidelta [37] suivant des trajectoires périodiques à une fréquence de 75Hz
ou le Migribot [38] capable de déplacer un objet 10 fois par seconde (figures 1.2 b,c).

RPCs à jambes allongées

Certains RPCs sont constitués de composants très allongés dont le faible rap-
port section/longueur donne la flexibilité. L’espace de travail de ce type de RPCs est
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FIGURE 1.2 – Exemples de robots parallèles à articulations flexibles. a) Robot delta continu [36], b)
MilliDelta [37], c) Migribot [38]

FIGURE 1.3 – Exemples de robots parallèles continus. a) Robot parallèle 2D [43], b) SpaceFab
continu [18], c) Robot parallèle à 6 tiges [29], d) Dispositif haptique parallèle [44]

généralement conséquent par rapport à des architectures rigides équivalentes. Ces
robots sont constitués de plusieurs jambes longues, fines et espacées qui peuvent se
déformer en formant des courbes continues. Contrairement aux tendons d’un robot
à tendons, les jambes d’un RPC doivent être suffisamment raides pour supporter la
structure de manière équilibrée et sans affaissement. Elles peuvent être actionnées
en translation et/ou en rotation pour déplacer l’effecteur dans la position souhaitée.
Les caractéristiques d’un RPC à jambes fines sont variables et dépendent principa-
lement des applications recherchées. La raideur dans certaines directions, le nombre
de degrés de liberté ou le type de mouvements voulus sont modifiés par le nombre de
jambes, leur actionnement, leurs matériaux et leur géométrie.

Une seule boucle formée par les jambes d’un RPC est suffisante pour que celui-ci
puisse se mouvoir en 2D (figure 1.3 a). Avec deux boucles ou plus, les RPCs peuvent
se mouvoir dans l’espace 3D (figure 1.3 b,c,d). La mise en relation de plusieurs jambes
donne aux RPC une meilleure raideur que les robots sériels, une plus grande compa-
cité et une capacité de produire des efforts plus importants. L’utilisation de jambes
continues permet également aux RPCs d’atteindre de bonnes répétabilités [39, 18].
Les RPCs 3D sont généralement constitués de 6 jambes flexibles indépendantes ré-
parties à la manière de la plateforme de Gough-Stewart (figure 1.1 f) pour former une
architecture stable [40, 41]. Quel que soit le positionnement et le nombre de jambes,
l’architecture épurée des RPCs à jambes allongées les rend faciles à miniaturiser pour
des applications à petites échelles. L’amincissement des jambes permet par exemple
d’utiliser des matériaux tels que le verre pour concevoir des RPCs à petite échelle [42].
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FIGURE 1.4 – Exemples de robots parallèles mous. a) Robot tétraèdre pneumatique [46], b) Robot à
trois jambes hydrauliques [47], c) Robot mou à tendons [48], d) Tripod [49].

RPCs mous

Les RPCs mous sont désignés de cette manière car ils sont constitués de ma-
tériaux à module de Young très faible. Contrairement aux RPCs à jambes fines, les
formes des RPCs mous sont variées car la contrainte d’amincissement n’existe pas. Il
est cependant à noter que la limite entre un RPC à jambes fines et un RPC mou n’est
pas définie de manière précise. De nombreuses méthodes de commande sont utili-
sables sans distinctions pour chaque type et les lois de déformations sont les mêmes.
Certains RPCs sont ainsi difficiles à classer [45] et peuvent appartenir aux deux ca-
tégories. Cependant le choix d’actionnement ou d’application peut différer selon si la
flexibilité du robot est obtenue par amincissement ou par module de Young faible. Pour
les robots mous, qui sont donc très déformables, l’architecture parallèle est utilisée
pour apporter une raideur structurelle. Ces robots sont constitués de membres très
déformables qui peuvent former à la fois le corps du robot et ses actionneurs [46, 47]
(figure 1.4 a,b). L’actionnement pneumatique ou hydraulique des jambes qui les consti-
tuent modifie la forme de ces robots sans qu’aucun élément rigide ne soit nécessaire.
Ces RPCs mous aux formes très variées (figures 1.4 c,d) peuvent également être ac-
tionnés par d’autres moyens tels que des tendons internes [48] ou des servomoteurs
externes [49].

Modélisation des RPCs

L’architecture parallèle d’un robot est une source de complexité en termes de mo-
délisation car un modèle numérique doit prendre en compte simultanément l’effet de
chaque jambe sur l’effecteur. Les modèles numériques utilisés dépendent des carac-
téristiques des RPCs étudiés. Par exemple pour un RPC à jambes allongées, chaque
jambe prise individuellement peut être considérée comme unidimensionnelle. Leurs
formes est donc généralement estimée par des modèles standards de poutre comme
ceux de Kirchhoff, Euler-Bernoulli, Timoshenko ou Cosserat qui sont répandus et
maîtrisés. Ces modèles sont utilisés dans des différents cas selon les déformations
observées. Des RPCs à deux dimensions mettant en jeux de petites déformations
et uniquement des flexions [50, 45, 43] peuvent être modélisés avec les équations
d’Euler-Bernoulli. Le modèle de Timoshenko, également utile en petites déformations,
prend en compte le cisaillement tandis que le modèle de Kirchhoff est utilisé pour de
grandes déformations sans cisaillement. Le modèle le plus répandu pour les RPCs à
trois dimensions est celui de Cosserat [44, 29, 51] car ce modèle est le plus général.
Les équations de ces modèles analytiques peuvent être intégrées dans des modèles
numériques via différentes méthodes discrètes telles que les méthodes à éléments
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finis [18] qui utilisent un maillage de la jambe de robot en éléments de poutre à faibles
déformations, les méthodes de shooting [29, 52] dans lesquelles les équations sont
intégrées le long de la jambe à partir d’un état initial parfaitement connu, la méthode
de courbure continue par morceaux où c’est la courbure qui est discrétisée [53] ou
encore des méthodes pseudo-rigides comme une discrétisation des jambes du ro-
bot en éléments rigides séparés par des articulations souples [54]. Pour des RPCs
mous ou d’autres RPCs ayant des composantes qui ne peuvent pas être considérées
comme unidimensionnelles, les modèles de poutre ne peuvent pas être utilisés. Ces
robots doivent généralement être modélisés par des éléments finis volumiques pour
être contrôlés [48, 49].

1.3 Capteurs pour la commande de RCs

L’aptitude des RC à se déformer est un avantage certain en termes d’espace de
travail et d’adaptabilité. Cependant, cette flexibilité complexifie la commande de ces
robots. En effet, que ce soit la pose, la courbure, les contraintes, les déformations ou
les forces, ces grandeurs varient de façon continue dans les éléments déformables
et sont donc plus difficiles à estimer précisément. Or la commande d’un robot né-
cessite un retour d’information précis et complet sur la grandeur commandée ainsi
qu’un actionnement adapté pour corriger les valeurs mesurées ou estimées. Plusieurs
capteurs sont utilisées pour estimer les grandeurs variables dans un RC, répartis en
deux catégories que sont les capteurs proprioceptifs et les capteurs extéroceptifs. Les
capteurs sont qualifiés de proprioceptifs lorsqu’ils sont en configuration embarquée
ou intégrés au RC, et extéroceptifs lorsqu’ils sont déportés, donc à distance du RC
comme schématisé dans la figure 1.5. Les grandeurs variables évoquées définissent
l’état d’un RC. Ces grandeurs sont liées entre elles par les lois de comportement qui
dépendent du matériau et de l’architecture propre à chaque RC. Ainsi, la pose et la
forme d’un RC dépendent directement des contraintes internes qui elles-mêmes dé-
pendent des forces et des moments provenant de l’environnement du robot et de son
actionnement. Il est donc possible d’estimer la forme, et donc les déformations, d’un
robot en connaissant les forces qui lui sont appliquées, et inversement.

Les capteurs proprioceptifs mesurent des grandeurs localisées par contact direct.
Il peut s’agir par exemple des capteurs intégrés aux actionneurs tels que des co-
deurs de position angulaire [55], des capteurs mesurant la force d’actionnement [56]
ou des capteurs de tension de câbles [57]. Ceux-ci sont donc placés en amont du
robot au niveau des actionneurs et les informations obtenues par leur intermédiaire
doivent être extrapolées pour en déduire la pose, la forme ou les forces intervenant
sur les RCs. Un modèle numérique direct permet généralement de déduire l’état d’un
robot en utilisant les données connues au niveau de l’actionneur en simulant la réa-
lité physique. D’autres capteurs proprioceptifs peuvent être placés directement sur le
corps déformable d’un RCs. On compte parmi ceux-ci des capteurs de déformation
tels que les fibres de bragg [58] et assimilés [59] ou les jauges de déformation [60, 61]
qui mesurent les modifications de forme dont l’allongement et le rétrécissement, la
flexion ou encore la torsion. Des capteurs de pression peuvent être utiles pour déduire
l’état de robots actionnés par déplacement fluidique. D’autres capteurs proprioceptifs
sont placés sur les extrémités des RCs afin de mesurer des forces de contact [62],
fonctionnant de manière similaire aux jauges de contraintes. Ces derniers permettent
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FIGURE 1.5 – Schéma des positions des capteurs et des actionneurs nécessaires à la commande d’un
RPC.

aux RCs de sentir les obstacles rencontrés. Les capteurs proprioceptifs sont géné-
ralement miniaturisés de sorte qu’ils peuvent être ajoutés sur des RCs de diamètre
centimétrique sans gêner leur fonctionnement. Les capteurs proprioceptifs sont donc
utiles pour mesurer des grandeurs, principalement des déformations, de manière très
précise et localisée.

La configuration embarquée n’est cependant pas envisageable dans tous les cas.
Pour des robots de taille submillimétriques par exemple, il est difficile d’intégrer des
capteurs efficaces sans dénaturer la fonction première du robot. L’intégration de tels
capteurs peut également poser des problèmes de biocompatibilité, et de coût, par
exemple dans le domaine médical lorsque la partie en contact avec le patient doit être
jetée après utilisation. Les capteurs extéroceptifs sont alors une alternative permet-
tant d’avoir des retours sans contact direct avec le corps du robot. Ces capteurs em-
brassent la scène dans sa globalité et laissent les RCs exempts de contact. Les cap-
teurs extéroceptifs les plus répandus utilisés pour des RC sont les capteurs optiques
comme les caméras [63] ou d’autres méthodes d’imageries comme la Tomographie
par Cohérence Optique (TCO) [64], mais il existe également des capteurs électroma-
gnétiques [65, 66]. De manière générale, les capteurs extéroceptifs sont utilisés pour
mesurer des positions ou des formes de manière globale.

Les capteurs cités peuvent également être utilisés de manières différentes, que
ce soient des capteurs proprioceptifs, extéroceptifs ou d’un assemblage des deux.
Dans certains cas, les capteurs optiques et magnétiques peuvent être embarqués sur
les RC [67, 68]. Dans d’autres cas, certaines applications peuvent se servir d’une
combinaison de capteurs pour gagner en précision et profiter des avantages de cha-
cun [69, 70].
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1.4 Estimation de forme par vision

La pose d’un robot ou d’un objet est définie par sa position et son orientation dans
l’espace par rapport à un repère choisi. Elle permet de connaître l’état du robot, la
proximité des objets à saisir, les risques de collision potentiels, etc. C’est un élément
essentiel à son contrôle et à son utilisation. Or si le calcul de la pose d’un robot rigide
ne nécessite que la connaissance de ses variables d’actionnement, l’estimation de la
pose d’un RC ou d’un objet déformable de façon générale est plus complexe. En effet,
la forme d’un RC est variable dans le temps et la pose de chaque élément infinitésimal
du corps du robot est unique et différente des autres. Pour englober la scène dans sa
totalité et estimer la forme d’un robot continu, une solution possible est l’utilisation des
outils de vision. La vision est principalement employée avec des caméras standards
mais elle peut également être utilisée avec tout type de capteurs d’images. Dans le
contexte de la robotique continue, les techniques de vision peuvent servir à tirer des in-
formations sur la forme de RCs provenant de microscopes, d’appareils à ultrasons [71]
ou à rayons X [72, 73] (figure 1.6 a). L’utilisation de capteurs visuels est très répan-
due pour suivre des RC car ceux-ci sont adaptés à tous les types de robots et sont
non-invasifs. De plus, les caméras sont des capteurs performants et faciles à trouver,
et les méthodes de vision sont variées et bien établies dans la littérature. En 2D, la
forme d’un objet déformable peut être suivie et contrôlée avec une unique caméra en
utilisant un asservissement et une estimation des lois de comportement de l’objet ou
une modélisation de celui-ci [74, 75] (figure 1.6 b). Une caméra seule peut permettre
d’estimer des formes en trois dimensions dans des conditions spécifiques [76, 77, 78]
(figure 1.6 c,d,e).

Ces méthodes, bien que donnant de bons résultats, sont limitées car présentent
de nombreux cas singuliers bloquants. Pour prendre en compte plus efficacement la
profondeur et donner des résultats en 3D, une solution est l’utilisation de caméras
à mesure de profondeur. Certaines de ces caméras mesurent le temps de réflexion
d’ondes infrarouges dans le cas des caméras à « temps de vol », d’autres caméras,
appelées caméras à lumière structurée, projettent une grille de motifs lumineux et
en mesurent les déformations. Ces caméras mesurant la profondeur permettent le
développement de méthodes d’estimation de forme en 3D [79, 80] (figure 1.6 f). La
troisième dimension peut également être prise en compte grâce à la stéréovision. La
stéréovision est l’utilisation simultanée de deux caméras affichant des points de vue
différents afin de procéder à la reconstruction tridimensionnelle de l’objet visualisé.
Certaines caméras, appelées caméras binoculaires, intègrent les deux points de vue
et le processus de reconstruction et afin de générer un résultat 3D qui peut être utilisé
directement pour estimer la forme d’un RC [81]. Plus généralement, les méthodes de
reconstruction par stéréovision sont utilisées avec deux caméras distinctes étalonnées
et positionnées de façon spécifique pour visualiser au mieux la forme des RCs. Ces
formes sont dans un premier temps détectées dans les images en deux dimensions
avant d’être mises en correspondance pour calculer la forme en trois dimensions. La
mise en correspondance peut se faire grâce à des marqueurs visuels [82], sur la forme
globale par intersection [83, 84] (figure 1.6 g), ou encore par exemple avec un réseau
de neurones [63].
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FIGURE 1.6 – Exemples de formes de robots continus estimées par vision. a) Par rayons X [73], b)
Avec une caméra unique [75], c) Avec une caméra unique et un suivi [78], d) Avec un caméra unique et
des contraintes connues [77], e) Avec une caméra unique et des marqueurs [76], f) Avec une caméra
RGB-D [80], g) Par stéréovision [83]

1.5 Estimation de force

La commande en position ou en forme d’un RC nécessite la connaissance de sa
pose complète, mais elle doit également prendre en compte l’environnement du robot
qui agit sur ce dernier par l’intermédiaire de contraintes. Dans un état statique, la confi-
guration spatiale d’un RC dépend de trois types de contraintes. La première vient des
variables articulaires qui sont les valeurs des actionneurs choisies par l’utilisateur. La
seconde contrainte est celle des chargements externes sur l’effecteur qui est attendu
mais pas connu. Enfin, le dernier type de contraintes provient des contacts dû à l’en-
vironnement, appliquées à tout endroit du robot par les obstacles de l’environnement.
L’action d’un chargement et de l’environnement sur un RC sous forme de forces et de
moments est inconnue car elle ne provient pas d’une commande imposée. Cela peut
engendrer des difficultés de contrôle ou un danger pour le robot et son environnement
direct. Lorsque le robot est fragile, ou lorsqu’il doit se rapprocher d’éléments à risques
comme des organes, il est essentiel d’estimer avec précision les efforts en jeu. Dans
d’autres cas si le contact ne pose pas de problèmes, des obstacles peuvent s’avé-
rer utiles à la planification de trajets si les forces de contacts qu’ils engendrent sont
connues. Dans tous les cas, l’estimation de forces externes dans un robot continu est
essentielle à son contrôle afin de les utiliser, de les réduire ou de les contrebalancer
en jouant sur les variables d’actionnement.

Il existe différentes tailles de RCs, mais beaucoup sont utilisés pour de la manipula-
tion fine et ont généralement des diamètres dont l’ordre de grandeur est le millimètre.
Un exemple commun d’utilisation est le cathéter, un mince tube flexible utilisé pour
être inséré dans le corps à des fins médicales, qui est un RC s’il peut être actionné.
L’utilisation de capteurs de force à contact dans ce type de robots n’est pas aisé car
ces capteurs sont constitués d’un corps d’épreuve volumineux et d’un moyen intégré
de transmettre les grandeurs mesurées à la base du RC. Ces éléments peuvent poser
des problèmes de compatibilité ou de taille en modifiant le comportement du robot [85].
Pour réaliser l’estimation de forces sans modifier les propriétés d’un RC, une solution
répandue est d’utiliser le corps déformable du robot lui-même comme corps d’épreuve
dont la déformation donne la force appliquée. En effet, contrairement aux robots ri-
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FIGURE 1.7 – Fonctionnement général des méthodes d’estimation de force fondées sur la courbure.
fext,mext sont les forces et moments réels et f̂ext, m̂ext sont les forces et moments estimés.

gides, les formes des RCs sont modifiées par l’effet de forces externes et donnent une
image exploitable de celles-ci. La manière dont un élément flexible se déforme sous
l’action de forces connues est décrite par les lois de comportement liées à ses ma-
tériaux constitutifs et à sa géométrie. Ces lois de comportement sont généralement
utilisées dans la résolution du problème direct, donc pour calculer la conséquence qui
est la déformation d’un RC en fonction de la cause qui est l’application de forces exté-
rieures. Or ce qui nous intéresse est le problème inverse, c’est-à-dire l’estimation des
forces qui sont à l’origine des déformations observées. Ce problème nécessite de trou-
ver des solutions parmi de nombreuses combinaisons potentielles pouvant donner les
déformations observées. Trois types de méthodes se dégagent dans la littérature pour
estimer des forces extérieures sur un RC à partir de l’estimation de ses déformations.

Le premier type de méthode est fondé sur l’apprentissage automatique. Un grand
nombre de données vérifiées et considérées comme des vérités-terrain sont fournies à
un algorithme d’apprentissage afin de créer un estimateur de force qui ne nécessite ni
modèle, ni loi de comportement. Les données d’entrées peuvent être des courbures,
des positions, des contraintes internes, des variables d’actionnement ou tout autre
élément sur lequel l’algorithme d’apprentissage automatique est entraîné [86, 87].

Le second type de méthode consiste à utiliser les lois de comportement de manière
à construire un estimateur résolvant le problème inverse en partant des courbures du
robot. Ces méthodes donnent une estimation rapide des forces en passant directe-
ment de l’observation des courbures aux résultats en une seule itération (figure 1.7),
comme les méthodes utilisant l’apprentissage automatique. La grande différence est
que l’estimateur n’est pas construit à l’aveugle à partir de données d’apprentissage
mais qu’il est développé en exploitant le lien direct existant entre la courbure et le
moment interne d’un élément flexible. Ce lien est issu des lois de comportement des
éléments de poutre flexible et permet de calculer les moments internes en tout point.
L’application de cette relation tout au long d’un RC à l’équilibre permet d’en déduire
les forces et moments externes. Cette méthode est utilisée sur des RC à courbure uni-
directionnelle planaire mesurée par vision [88, 89] ou par des fibres de Bragg [90, 91]
et peut être utilisée en temps réel avec un suivi temporel [92]. Si ces méthodes sont
rapides car sans optimisation, elles nécessitent cependant l’élaboration préalable d’un
estimateur spécifique résolvant le problème inverse.

Le troisième type de méthode consiste à construire un modèle numérique du RC
soumis à une force initiale fixée et dont la forme est calculée en résolvant le problème
direct. La valeur de la force est ensuite estimée par asservissement en comparant le
RC et son modèle numérique. Le fonctionnement de ces méthodes fondées sur l’utili-
sation d’un modèle numérique est décrit en figure 1.8. Les méthodes fondées sur un
modèle numérique sont plus lentes car elles sont itératives, mais plus robustes aux
bruits de mesure. Elles sont également plus variées et répandues car les paramètres
de comparaison possibles entre un RC et son modèle numérique sont multiples. L’es-
timation de force par modèle a d’abord été intégrée aux boucles de contrôle du RC
pour limiter les forces trop importantes lors de son utilisation dans des environnements
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FIGURE 1.8 – Fonctionnement général des méthodes d’estimation de force fondées sur un modèle
numérique.

médicaux en fixant une amplitude maximale. Lorsque les courbures sont uniques ou
unidirectionnelles, l’estimation de la force se fait en 2D. Parmi les méthodes planaires,
la plupart utilisent une unique caméra avec des marqueurs visuels et tendent à minimi-
ser les différences de position [93] ou de courbure [94, 95] entre le modèle numérique
et le robot réel. D’autres minimisent l’énergie du robot [85, 96]. Si les forces estimées
sont principalement appliquées aux extrémités des robots, elles peuvent également
survenir le long du corps de celui-ci et être estimées via des méthodes d’optimisation
utilisant la redondance d’informations disponibles [97]. D’autre part, pour prendre en
compte des forces sortant légèrement du plan, les courbures peuvent être mesurées
par des fibres de Bragg. La comparaison avec le modèle numérique se fait alors direc-
tement sur les courbures [98]. Ces capteurs de déformations sont également utilisés
pour estimer des forces distribuées dans l’espace 3D [99]. L’estimation de la direction
3D de forces ainsi que de leurs amplitudes utilisent généralement des informations
supplémentaires telles que les valeurs des actionneurs ou des capteurs de forces pla-
cés aux encastrements à l’extrémité proximale des RC [100]. Des capteurs de pose
plus élaborés peuvent également intervenir pour l’estimation de forme tels que des
capteurs magnétiques [101].

De manière générale, les différentes méthodes d’estimation de forces appliquées à
des RCs de type cathéter donnent des précisions variant majoritairement entre 5% et
10%, comme illustré dans le tableau 1.1. Les méthodes fondées sur des modèles nu-
mériques sont généralement plus précises car plus robustes aux bruits de mesure, ce
qui leur permet également d’estimer des forces dont la direction dans l’espace n’est
pas connue. Ces méthodes sont les plus répandues et sont spécifiques à chaque
RC. Les méthodes fondées sur la courbure sont cependant majoritairement plus ra-
pides et applicables à de nombreux RCs différents. Les équations utilisées dans les
différents articles cités sont similaires, ce qui permet de décliner facilement ces mé-
thodes fondées sur la courbure à d’autres robots sans les modifier. Les méthodes
d’apprentissage combinent la rapidité d’estimation avec la précision, mais sont cepen-
dant très spécifiques au RC utilisé. Le temps de traitement en amont de l’estimation
est très important, mais permet de ne plus en perdre une fois le modèle d’apprentis-
sage construit.
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1.6 Objectifs de la thèse

L’estimation de force dans la robotique continue peut être menée à bien par de
nombreuses méthodes fondées sur le problème inverse via des estimateurs ou sur
le problème direct via des modèles numériques et des méthodes d’optimisation. Ces
méthodes sont cependant peu développées pour les grandes déformations de RC et
les forces 3D quelconques. L’objectif principal de cette thèse est ainsi de développer
des méthodes d’estimation de force en prenant en compte des flexions multiples tout
en gardant une précision proche ou plus élevée que celles de l’état de l’art. L’estima-
tion de force doit pouvoir être appliquée dans des cas où les déformations ne sont
pas contenues dans un plan. Pour pouvoir comparer les manières d’estimer une force
externe sur un RC, nous allons élaborer deux méthodes d’estimation de forces, l’une
fondée sur l’estimation de la courbure et l’autre sur un modèle numérique. L’estimation
de forces doit être validée dans l’espace 3D sur un RC. Pour valider ainsi les esti-
mations de forces, un objectif secondaire est la conception, la fabrication et l’analyse
d’un RC original qui sera utilisé comme témoin pour la validation expérimentale. Enfin,
pour faciliter la généralisation de ces méthodes à tous types de RC, nous ajoutons un
objectif d’estimer la forme du robot conçu sans altérer ce dernier. Nous choisirons des
capteurs extéroceptifs, plus précisément des caméras conventionnelles, en prenant
en compte la contrainte de ne pas ajouter de marqueurs visuels sur le robot conçu.
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Chapitre 2

Estimation de force par mesure
visuelle 3D de la courbure

2.1 Problématique

Le chapitre précédent indique les objectifs généraux qui sont l’estimation de grandes
déformations et l’estimation de forces externes sur des RCs continus. Nous allons
maintenant répondre à ces objectifs avec une première méthode fondée sur la cour-
bure, en prenant comme exemple une tige élastique. Lorsqu’une force externe est
appliquée à l’extrémité d’une tige, celle-ci est déformée dans l’espace. La forme qui
en résulte dépend donc directement de cette force et peut donc être utilisée pour réa-
liser une estimation de la force. Le principe d’une méthode fondée sur la courbure est
de résoudre le problème inverse du phénomène de déformation en estimant la cause
à partir de la conséquence. Ainsi, au lieu de calculer une force qui engendre une
déformation, une telle méthode part des déformations pour estimer la force d’entrée
via un estimateur. Cet estimateur reliant déformations et force constitue le cœur du
problème fondé sur la courbure. Il peut être construit à partir des modèles de compor-
tement connus de poutres unidimensionnelles. L’estimation de la forme, qui constitue
la première étape avant de pouvoir estimer la force externe, peut être réalisée de diffé-
rentes manières. Toute méthode suffisamment précise peut être utilisée pour donner
la forme d’un RC avant d’en déduire la force avec cet estimateur. Il convient cependant
de noter que les applications d’un RC nécessitent souvent un retour d’informations mi-
nimisant les altérations physiques de l’environnement de travail ou du robot lui-même.
Nous choisirons pour cela d’utiliser des caméras et de reconstituer la profondeur avec
la stéréovision. L’utilisation de cette méthode est appropriée, à condition de l’adapter
au cas des éléments élancés tout en évitant l’utilisation de marqueurs visuels. Le but
de ce chapitre est donc de développer un estimateur reliant la forme déformée d’une
tige à la force responsable de cette déformation. Des méthodes de stéréovision seront
utilisées et adaptées à des objets élancés sans marqueur ni autres altérations.

2.2 Reconstruction 3D d’une tige par stéréovision

Un système de stéréovision consiste en une paire de caméras standards placées
à des distances similaires de l’objet de manière à visualiser celui-ci avec un angle de
vue différent pour chaque caméra comme schématisé en figure 2.1. De cette manière,
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FIGURE 2.1 – Système de stéréovision classique.

les caméras fournissent une paire d’images de l’objet à reconstruire. Les caméras sont
au préalable étalonnées afin que leurs paramètres extrinsèques et intrinsèques soient
connus. Les deux images de l’objet sont ensuite mises en correspondance grâce à des
algorithmes de détection de points caractéristiques qui sont ensuite appairés. Enfin,
les deux nuages de points en 2D ainsi obtenus permettent de calculer la position de
ces mêmes points dans l’espace en trois dimensions. Cette triangulation se base sur
la géométrie spécifique d’un système de stéréovision que l’on appelle géométrie épi-
polaire, les deux épipôles étant les deux caméras. La stéréovision est généralement
appliquée à des objets complexes ayant des surfaces larges et texturées donnant
beaucoup de détails. Dans le cadre d’une tige déformée considérée comme unidi-
mensionnelle, la texture est uniforme et la surface faible. Nous allons donc ajouter à
l’algorithme certaines étapes spécifiques comme la rectification d’images et la cor-
rélation car les méthodes de détermination standards de points caractéristiques ne
fonctionnent pas sur une tige longue et uniforme.

2.2.1 Notations et étalonnage

Deux caméras identiques sont placées à distances égales de la tige déformée.
Ces caméras sont inclinées légèrement l’une par rapport à l’autre de manière à don-
ner deux angles de vue différents sur la tige. L’angle θ entre les caméras est géné-
ralement de l’ordre de 30◦ afin que les points de vue soient suffisamment différents
tout en visualisant les mêmes détails de l’objet. Les paramètres relatifs à la caméra
de gauche (respectivement droite) seront par la suite indicés G (respectivement D).
Avant d’aborder la reconstruction, les caméras utilisées doivent être étalonnées pour
pour que leurs paramètres intrinsèques et extrinsèques soient connus. Chaque ca-
méra permet de projeter les points P (x, y, z) de l’espace dans une image IG ou ID
pour donner les points 2D pG(xG, yG) ou pD(xD, yD). La manière dont cette projection
est effectuée dépend de plusieurs paramètres qui sont intrinsèques ou extrinsèques.
Les paramètres intrinsèques sont les coefficients de la matrice de la caméra, notée K,
répartis suivant le modèle sténopé comme décrit dans l’équation (2.1).
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K =


fx s cx

0 fy cy

0 0 1

 (2.1)

avec fx et fy les longueurs focales suivant les axes x et y en pixel, cx et cy les coor-
données du point principal et s l’angle du coin d’un pixel. Les paramètres intrinsèques
regroupent également les coefficients de distorsions que nous allons supposer nuls
pour le moment.

L’équation de projection dépend également des paramètres extrinsèques qui défi-
nissent la pose de la caméra dans l’espace, c’est-à-dire sa position et son orientation
par rapport à un repère global unique R0. La pose d’une caméra peut être donnée par
sa translation t et sa rotation R que l’on peut regrouper au sein d’une même matrice
de transformation homogène 0T. Les repères caméra définis par ces transformations
sont notées RG et RD. L’ensemble de ces paramètres intrinsèques et extrinsèques
permet d’écrire les modèles de projection de chaque caméra (2.2) formant ensemble
le système de stéréovision. [p̃G ]× KG [I3×3 | 03×1]

0TG P̃ = 03×1

[p̃D ]×KD [I3×3 | 03×1]
0TD P̃ = 03×1

(2.2)

La notation (̃ ) signifie l’homogénéisation des dimensions en rajoutant un 1 comme
dernier élément d’un vecteur, la notation [ ]× représente la matrice de pré-produit vec-
toriel, les matrices In×n représentent des matrices identité de taille n×n et les matrices
0n×m représentent des matrices nulles de taille n×m.

L’étalonnage, c’est-à-dire la détermination des matrices TG, TD, KG et KD, se fait
en utilisant un ensemble de paires d’images d’un damier prises sous des inclinaisons
et distances différentes par chaque caméra. Le damier est formé de cases carrées de
dimensions connues, ce qui permet de connaître précisément la position 3D des inter-
sections. Ces intersections sont ensuite détectées également en 2D dans les images,
donnant ainsi un ensemble de couples de points 3D et 2D parfaitement connus et
faciles à mettre en correspondance. Les matrices caméra K peuvent être estimées
par optimisation via des fonctions MATLAB® fondées sur les méthodes développées
dans [102, 103] ou via une toolbox telle que [104].

2.2.2 Détermination des coefficients de distorsion

Les derniers paramètres de caméra à déterminer sont les coefficients de distorsion.
Ce sont également des paramètres intrinsèques, qui indiquent les taux de distorsion
radiales et transversales. La distorsion est un phénomène dû aux lentilles des caméras
qui introduisent une déformation de l’image en donnant des courbures aux lignes sup-
posées droites. Prenons comme exemple les points pG de la caméra de gauche. La
distorsion de l’image de droite est exprimée de la même manière donc les équations
ne sont pas réécrites à droite. Ce phénomène introduit une transformation modifiant la
position de chaque point pG par rapport à sa position théorique p ′

G sur l’image d’une
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caméra hypothétique sans distorsion. La décomposition de pG en coordonnées pixe-
liques est notée pG = [pGx, pGy] et celle de p ′

G est notée p ′
G = [p′Gx, p

′
Gy]. Les équations

de distorsions (2.3) donnent les coordonnées d’un point sur l’image réelle distordue à
partir des coordonnées de ce point sur une image sans distorsion.

pGx = p′Gx(1 + k1r
2
G + k2r

4
G) + 2k3p

′
Gxp

′
Gy + k4(r

2
G + 2p′Gx

2
)

pGy = p′Gy(1 + k1r
2
G + k2r

4
G) + 2k4p

′
Gxp

′
Gy + k3(r

2
G + 2p′Gy

2
)

(2.3)

avec k1, k2 les coefficients de distorsion radiale, k3, k4 les coefficients de distorsion
tangentielle et rG =

»
p′Gx

2 + p′Gy
2.

Pour commencer les traitement des images IG et ID et les rendre exploitables, la
distorsion devra être corrigée. Cette correction se fait en résolvant numériquement les
équations (2.3) avec les points p ′

G comme inconnues.

2.2.3 Prise d’images

Les images prises par les deux caméras sont les seuls éléments utilisés pour es-
timer la forme de la tige déformée. La prise d’image doit donc réunir plusieurs condi-
tions facilitant le traitement de ces images. Premièrement, les réglages des caméras
donnant les paramètres estimés dans la section précédente sont fais de sorte que
l’objet visualisé soit net et visible dans son entièreté. Contrairement aux systèmes
de stéréovision classiques, la disposition des caméras est verticale afin de faciliter la
corrélation d’image que nous verrons par la suite. Deuxièmement, la tige doit être fa-
cilement détectable dans l’image. Le contraste entre cette tige et le reste est pour cela
augmenté en utilisant une source de lumière braquée sur celle-ci et en choisissant un
fond sombre et uni. Le montage est visible en figure 2.2. Pour l’application concrète de
la stéréovision aux images obtenues, les équations de projection (2.2) seront résolues
sur l’ensemble des points de la tige déformée en utilisant les paramètres intrinsèques
et extrinsèques connus grâce à l’étalonnage. Les images sont dans un premier temps
corrigées de leurs distorsions, pour que les points pG et pD de la tige dans les deux
images puissent être dans un second temps détectés et appariés. Les points P for-
mant la tige en 3D seront ensuite calculés par triangulation.

2.2.4 Rectification

La rectification est une étape réalisée avant la détection des points de la tige pour
faciliter ensuite leur mise en correspondace. La plupart des RCs sont souvent consti-
tués de matériaux uniformes et monochromes comme l’acier ou certains polymères.
La tige déformée utilisée ici est en acier ressort également monochrome. Ces ma-
tériaux sont lisses et uniformes, ils ne présentent pas de caractéristiques visuelles
visibles et reconnaissables qui peuvent être détectées puis mises en correspondance.
Par ailleurs, comme énoncé dans les objectifs, aucun marqueur visuel supplémentaire
ne doit être ajouté pour palier ce manque de points caractéristiques. Pour parvenir
à mettre en correspondance les points 2D des images IG et ID, nous allons utiliser
le procédé de rectification d’images. Cette méthode utilise la connaissance des pa-
ramètres intrinsèques des caméras pour « rectifier » les images perçues. Le but est
de faire en sorte que les deux points images correspondant à un même point réel
soient à la même coordonnée horizontale sur chacune des images rectifiées, afin
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FIGURE 2.2 – Système de stéréovision expérimental.

de contraindre la recherche de correspondance à une seule dimension. Pour profi-
ter de l’avantage de la rectification, le système de stéréovision est modifié de sorte
que les caméras capturent la tige dans le sens vertical. Ainsi, chaque point de la tige
se retrouve sur la même ligne horizontale dans l’image de droite que dans celle de
gauche comme illustré en figure 2.3. La rectification de deux images stéréoscopiques
est basée sur l’application de deux matrices d’homographie HG et HD. Ces homogra-
phies sont des matrices de transformation homogène permettant de passer des plans
images PG et PD à un unique plan rectifié P(r) tout en conservant pour chaque
image rectifiée le centre optique de la caméra correspondante comme représenté en
figure 2.4. Un point p(r) dans une image rectifiée est obtenu par multiplication avec
la matrice d’homographie appropriée selon l’équation (2.4). Le détail du calcul des
matrices d’homographies est présent en annexe 5.6.1.

p̃(r) = λHp̃ (2.4)

2.2.5 Détection de tige par corrélation

La corrélation a pour but de détecter indépendamment les points p
(r)
D et p(r)

G de la
tige dans les deux images rectifiées. Pour chaque image, il est donc nécessaire d’en
parcourir les lignes afin de trouver sur chacune d’elle les points correspondants à la
tige. L’algorithme de corrélation mis en place parcourt les images rectifiées de haut
en bas et de gauche à droite à la recherche d’une première zone claire et peu large
représentant le début de la tige. Le point le plus clair de la première section est consi-
déré comme l’extrémité de la tige. On note les coordonnées de ce point dans l’image
rectifiée (i0, j0). Les points suivants sont détectés en corrélant la ligne i0 contenant
cette extrémité avec chaque ligne i suivante contenant une nouvelle section de la tige
afin de trouver la coordonnée transversale ji correspondante. La corrélation permet
de suivre un ensemble de pixels formant une section de tige d’une ligne à la suivante
selon la méthode énoncée dans [105]. Cette méthode est basée sur la minimisation
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FIGURE 2.3 – Exemples de rectification d’images. Les images gauche et droite initiales sont au dessus
et les images rectifiées sont en dessous. Les lignes horizontales (vertes) sont appelées droites épipo-
laires.

FIGURE 2.4 – Schéma de principe de la rectification d’images stéréo.
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de l’erreur quadratique moyenne ϵi calculée dans l’équation 2.5 pour chaque ligne i.
Le programme s’arrête lorsqu’il n’y a plus de points clairs sur plusieurs lignes signifiant
la fin de la tige, ou une discontinuité trop importante. On note cette dernière ligne if .

ϵi = min
α,δji

∑
j

|αI(r)(i0, j − δji)I
(r)(i, j)|2∑

j

|I(r)(i, j)|2
(2.5)

I(r) est une image rectifiée, α est le coefficient de corrélation et δji est le décalage
transversal recherché dans la ligne i. Les coordonnées des points successifs de la
tige dans l’image sont donc (i, ji) avec ji = j0 + δji et i ∈ [i0, if ].

Les deux listes de points p
(r)
D et p(r)

G étant définies, il reste à les mettre en corres-
pondance. Cette étape est immédiate grâce à la rectification, car celle-ci permet de
relier directement chaque point de la liste de droite avec le point de la liste de gauche
étant placé à la même ligne.

2.2.6 Triangulation

Des étapes précédentes de rectification et de corrélation résultent deux listes de
points mises en correspondance (iG, jGi) et (iD, jDi) avec iG, iD ∈ [i0, if ]. Les équa-
tions de projection (2.2) s’appliquent à des images stéréoscopiques non distordues et
non rectifiées, or les listes de points obtenues sont prises dans des images dont la
distorsion est effectivement corrigée mais qui sont rectifiées. Avant d’utiliser ces équa-
tions pour trianguler les positions 3D de ces points, il est donc nécessaire d’opérer
la transformation inverse de la rectification, c’est-à-dire de multiplier chaque point par
l’inverse de la matrice homographie correspondante. Nous obtenons ainsi les listes
de points pG et pD. La triangulation de ces points à partir des équations de projec-
tion se fonde sur la méthode de résolution de la Transformation Linéaire Directe (TLD)
d’après [106] détaillée en annexe 5.6.2. Cette méthode passe par une recherche de
vecteurs propres d’une matrice élaborée à partir des éléments connus du système
d’équations de projection.

2.2.7 Validation expérimentale de la méthode de reconstruction

La méthode de reconstruction décrite dans les sections précédentes est testée
sur différentes formes de tiges en 2D et 3D visibles en figure 2.5. Les tiges réelles,
en noir, sont des tiges d’acier tordues à la main pour obtenir des formes variées.
Les formes numériques, en rouge, sont une représentation en trois dimensions de la
reconstruction des tiges réelles. Les formes numériques sont affichées sur un écran
tandis que les tiges réelles sont tenues à la main afin de comparer visuellement les
formes réelles et numériques. Les reconstructions correspondent aux formes réelles
dans chaque cas. Seules les parties complètement verticales ne peuvent pas être
triangulées en raison de la corrélation des lignes.

Ces exemples d’estimation de forme par stéréovision sont prometteurs mais ils
ne donnent pas la précision de la reconstruction car les formes initiales ne sont pas
connues de manière précise. Dans le but d’évaluer plus finement cette méthode, une
tige en fibre de carbone est déformée en quatre formes différentes avec une orien-
tation et une position connue aux extrémités. Pour cela l’une des extrémité est fixé
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FIGURE 2.5 – Exemples de reconstruction de tiges déformées. a) Forme triangulaire (2D), b) Forme
hélicoïdale (3D), c) Trois angles consécutifs d’environ 90◦ (3D), d) Forme sinusoïdale en (2D)

à un socle tandis que la seconde est déformée en utilisant un bras robotisé dont les
coordonnées et l’orientation dans l’espace sont pilotées avec précision comme visible
en figure 2.6.

Les caractéristiques de la tige comme la longueur (260mm) et le rayon (0.5mm)
sont mesurées à l’aide d’un pied à coulisse avec une précision de 10µm, alors que la
densité (3032kg.m−3) est obtenue grâce à une balance de précision avec une précision
de 0.01mg. Quant au module de Young (80GPa) et au module de cisaillement (32GPa),
ils sont fournis par le fabricant mais également confirmés par des essais de flexion trois
points. Ces paramètres ainsi que les poses des extrémités de la tige sont utilisés afin
de créer une simulation de la tige déformée en utilisant un logiciel Éléments finis (EF).
La forme reconstruite par vision peut de cette manière être comparée à un modèle
précis dans les quatre positions choisies en figure 2.7.

Les formes estimées et théoriques se superposent dans les quatre cas, avec en
moyenne une erreur de 2.7% relative à la longueur de la tige. Cette différence peut
être expliquée par l’existence potentielle d’une courbure initiale de la tige qui n’est
pas prise en compte dans le modèle ainsi que par de petites erreurs latérales dans le
processus de corrélation sur les images rectifiées, dues aux conditions d’acquisition.

2.3 Estimation de force par courbure 3D

2.3.1 Notations et hypothèses

Prenons une tige initialement droite et faite d’un matériau élastique, homogène et
isotrope. Appliquons ensuite une force et un moment à chacune de ses extrémités afin
de changer sa forme qui peut atteindre de grandes déformations. Aucune autre force
ou moment extérieur n’est distribué le long de la tige à l’exception de son propre poids
qui est connu. Le rapport de la longueur de la tige sur son épaisseur est supérieur
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FIGURE 2.6 – Déformation d’une tige flexible par un bras robotisé.

FIGURE 2.7 – Comparaison de la forme d’une tige estimée par vision avec sa forme modélisée par EF.
Les formes bleues sont les modèles théoriques et les formes rouges sont les reconstructions des tiges
réelles.
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FIGURE 2.8 – Notations de forces et de moments sur une tige déformée à l’équilibre statique.

à 20, de sorte que la tige soit considérée comme unidimensionnelle. Les forces de
cisaillement sont alors négligeables par rapport aux moments de flexion et de torsion.
La forme 3D de la tige est décrite par ses positions continues P (s) où s est l’abscisse
curviligne variant entre 0 et la longueur l de la tige. Les forces extérieures et moments
extérieurs appliqués aux extrémités de la tige sont notés fext(0), fext(l),mext(0),mext(l).
Ces forces et moments proviennent d’un chargement quelconque extérieur à la tige.
Les inconnues recherchées seront fext(l) et mext(l). Les inconnues fext(0) et mext(0)
peuvent ensuite être trouvées de la même manière. Les forces et moments internes,
c’est-à-dire appliqués par une portion de la tige sur une autre portion à l’abscisse s
sont respectivement notés f(s) et m(s). L’ensemble de la tige est considéré à l’équilibre
statique. Enfin, le repère global reste R0.

2.3.2 Equilibre des moments

Le principe fondamental de la dynamique en termes de moments de force implique
que, à l’équilibre statique, la somme des moments appliqués à un système isolé est
nulle. En partant de cet équilibre, nous pouvons appliquer ce principe à n’importe
quelle portion de la tige entre une abscisse quelconque s et l’extrémité l de la tige.
Les forces et moment en jeu sont représentés sur la figure 2.8. Cela résulte en une
équation d’équilibre de moments présentée en (2.6).

m(l) + d(s, l)× f(l) +w(s)−m(s) = 0 (2.6)

où × représente le produit vectoriel, w(s) est la contribution au moment induit par la
masse de la portion [s, l] et d(s, l) est le vecteur formé entre les points P (s) et P (l).

Cette équation (2.6) relie les variables inconnues représentant le chargement ex-
terne en l à des variables locales qui peuvent être calculées pour toute abscisse s
dans [0, l] à partir du moment où la forme de la tige est connue. La détermination de
ces variables sera détaillée par la suite. En appliquant les méthodes de triangulation
de forme décrites dans les sections précédentes, la forme 3D de la tige peut être
approchée par un ensemble discret de points P (si) où si, i ∈ [1, ..., n] est l’abscisse
curviligne discrète. L’équation d’équilibre des moments peut être appliquée dans le
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domaine discret à n− 1 portions de la tige, comprises entre les abscisses curvilignes
si et sn = l, avec i ∈ [1, n− 1]. Chacune de ces équations vectorielles est projetée sur
les trois axes x, y et z, correspondant ainsi à 3 équations scalaires. Nous obtenons
de cette manière un système très redondant de 3 × (n − 1) équations. Ce système,
représenté en équation (2.7), permet d’isoler et de calculer la force et le moment re-
cherchés. Par soucis de clarté ce système est noté plus simplement Ac = b où le
chargement c est l’inconnue à estimer.

A︷ ︸︸ ︷
[d(s0, sn)]× I3×3

...
...

[d(sn−1, sn))]× I3×3

 .

c︷ ︸︸ ︷ f(l)

m(l)

+

−b︷ ︸︸ ︷
w(s0)

...

w(sn−1)

−


m(s0)

...

m(sn−1)

 = 0 (2.7)

Ce système possède 6 inconnues que sont les coefficients pour chaque direction de fext
et mext. Il peut donc théoriquement être résolu à partir de 6 équations donc en connaissant
l’état de la tige en deux points différents. Cependant en pratique, la redondance existante
d’équations est fortement recommandée pour éviter le bruit dû à l’estimation de pose par
vision ou toute autre imprécision locale. La matrice A du système reste donc de taille 3n × 6.
Sa résolution peut être menée avec la méthode de décomposition QR [107] dans laquelle la
matrice A est décomposée en un produit de deux matrices Q et R où Q est une matrice
orthogonale et R est une matrice triangulaire supérieure. Cette décomposition est écrite dans
l’équation (2.8).

QRc = b (2.8)

Cette décomposition permet de réécrire ensuite le système en simplifiant le coté gauche
comme montré dans l’équation (2.9) puis de le résoudre simplement par substitution arrière
étant donné que la matrice R est triangulaire supérieure. Cette opération est effectuée en
utilisant la méthode Linsolve de MATLAB®. Le vecteur c résultant contient la force et le moment
externe recherchés.

Rc = QTb (2.9)

L’application de cette méthode présuppose évidemment l’utilisation de la matrice A et du
vecteur b bien définis. Ainsi, les variables d(si, sn), w(si) et m(si) doivent être calculées pour
chaque position i ∈ [1, n − 1]. Ces variables sont définies dans un premier temps dans le
domaine continu. Premièrement, le vecteur d(s, l) est simplement calculé à partir des points
P (s) et P (l) comme écrit dans l’équation (2.10).

d(s, l) = P (s)P (l) (2.10)

Deuxièmement, le moment induit par la masse de la partie isolée de la tige est calculé à
partir du moment de force de pesanteur. Ce moment de force est intégré le long de la portion
de tige en question comme exprimé dans l’équation (2.11).

w(s) =

∫ l

s
d(s, u)× g ρadu (2.11)

avec a l’air d’une section de tige, g l’accélération de la gravité, ρ la masse linéique de la tige.

Enfin, le moment interne est estimé à partir de la courbure et de la torsion observées en s
en utilisant les lois de comportement contrainte-déformation (2.12).
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m(s) = EIκ(s)b(s) + GJτ(s)t(s) (2.12)

avec E le module de Young, I le moment quadratique de la section dans la direction radiale, G
le module de cisaillement et J la constante de torsion (moment quadratique de la section dans
la direction axiale).

Les équations précédentes peuvent être transposées ensuite dans le domaine discret en
remplaçant s par si et l’intégrale par une somme finie. L’estimation de la courbure κ et de la
torsion τ en chaque point dépend du voisinage de ce point. Elle est détaillée dans la section
suivante.

2.3.3 Courbures, torsions et repères de Frenet
Les notions de courbure et de torsion semblent intuitivement simples à définir. Leurs ex-

pressions rigoureuses nécessitent cependant l’introduction d’éléments géométriques supplé-
mentaires définis pour toute courbe continue dont, en premier lieu, un repère local. Le repère
de Frenet [108] est un repère local fréquemment utilisé pour des courbes 3D qui nous permet-
tra de calculer la courbure et la torsion. Ce repère est défini par trois vecteurs t(s), n(s) et t(b).
La tangente t(s) est, comme son nom l’indique, un vecteur tangent à la courbe, orienté vers les
abscisses curvilignes croissantes et calculé comme dans l’équation (2.13). La normale n(s)
est orthogonale à la tangente et orientée de façon centripète par rapport à la courbure. Elle
forme avec la tangente ce qu’on appelle le plan osculateur qui contient localement la courbe
comme visible en figure 2.9. Localement toujours, la courbe forme dans le plan osculateur
un arc de cercle appelé cercle osculateur. La normale est dirigée vers le centre de ce cercle.
Elle est calculée à partir de la dérivée de la tangente comme exprimé dans l’équation (2.14).
Enfin, la binormale forme avec la tangente et la normale un repère orthonormé direct appelé
le repère de Frenet. La binormale est orthogonale au plan osculateur. Elle est calculée avec le
produit vectoriel des deux autres vecteurs selon l’équation (2.15).

t(s) =
Ṗ (s)

∥Ṗ (s)∥
(2.13)

n(s) =
ṫ(s)

∥ṫ(s)∥
(2.14)

b(s) = t(s)× n(s) (2.15)

La tangente à la courbe indique la direction et le sens dans lequel une courbe se dé-
ploie. Pour une ligne droite, la tangente est la même en tout point tandis que pour une courbe
gauche, plus celle-ci dévie de la ligne droite plus la tangente est également modifiée. Ainsi, la
courbure κ(s) peut être définie comme l’amplitude de la dérivée de la tangente t(s) par rapport
à l’abscisse curviligne s comme écrit en équations (2.16).

κ(s) = ∥ṫ(s)∥ (2.16)

D’autre part, la torsion τ(s) est le taux de rotation de la section de courbe autour cette
tangente et donc équivalent à la rotation du plan osculateur. Les mouvements du plan os-
culateurs étant définis par ceux de son vecteur directeur b, la torsion peut être définie par
l’amplitude de la dérivée de la binormale par rapport à l’abscisse curviligne comme indiqué
dans l’équation (2.17).

τ(s) = ∥ḃ(s)∥ (2.17)
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FIGURE 2.9 – Représentation spatiale du plan et du cercle osculateurs sur une courbe 3D.

Les précédentes équations associées aux définitions de la tangente et de la binormale
donnent une première manière de calculer la courbure et la torsion d’une courbe en un point à
partir des positions uniquement selon les équations (2.18) et (2.19).

κ(s) =
∥Ṗ (s)× P̈ (s)∥

∥Ṗ (s)∥3
(2.18)

τ(s) =
Ṗ (s).

Ä
P̈ (s)×

...
P (s)

ä
∥Ṗ (s)× P̈ (s)∥2

(2.19)

Cependant les calculs mis en place font intervenir des dérivées secondes et troisièmes de
la position P (s). Or malgré la précision relative de l’estimation de cette position, le nuage de
points estimé reste bruité. Le bruit sur la position ou sa première dérivée reste imperceptible
devant la longueur de la tige, mais il devient non négligeable et s’amplifie avec les dérivées
suivantes. Or les dérivées d’ordre supérieur ou égal à 2 interviennent dans le calcul de la
courbure et plus encore dans celui de la torsion, ce qui rend leur estimation trop imprécise
pour permettre de calculer le moment interne.

Plusieurs solutions de lissages peuvent être mises en place pour éliminer le bruit de me-
sure dans le nuage de points P (si) telle que la moyenne glissante ou l’ajustement d’une spline
au nuage. Cependant, la dérivation d’ordre 3 pour un ensemble de points discret bruité agit
comme un filtre passe-haut amplifiant les perturbations. Cela empêche en particulier l’estima-
tion de la torsion et cache l’effet de la courbure, bien plus important en général, dans le calcul
du moment. Ces effets sont visibles en figure 2.10 et comparés à une troisième méthode ap-
pelée Frenet Robuste qui donne un estimation peu bruitée des moments internes. La première
ligne de figures représente la forme d’une tige encastrée libre estimée par stéréovision, brute
pour les colonnes nommées « Données brutes » et « Frenet Robuste » et lissée pour les deux
autres colonnes par la méthode associée. Les deux lignes de figures suivantes correspondent
à la courbure et à la torsion estimées en utilisant les équations (2.18) et (2.19) pour les trois
premières colonnes et en utilisant la méthode de Frenet Robuste pour la dernière. La dernière
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FIGURE 2.10 – Influence des bruits de mesure sur calcul du moment interne dans une tige encastrée
libre selon la méthode de lissage utilisée.

ligne de figures représente l’estimation du moment interne qui en découle. Seuls les moments
internes calculés par la dernière méthode sont exploitables.

La méthode Frenet Robuste est un algorithme d’estimation du repère de Frenet ainsi que
de la courbure et la torsion d’une courbe 3D. Cette méthode, proposée dans [109] et dispo-
nible sur File Exchange 1, repose sur les notions de cercle et plan osculateurs calculés sur
un voisinage de plusieurs points autour du point courant pour éviter l’utilisation de dérivées.
Dans un premier temps, une fenêtre de taille 2k + 1 est extraite de la courbe autour du point
courant d’abscisse si puis centrée sur l’origine pour former l’ensemble de points P(si) défini
dans l’équation (2.20). La taille de la fenêtre doit être ajustée en fonction du nombre total de
points de la courbe pour que l’ensemble de points extrais forme un arc ayant une courbure
unique et locale.

P(si) =
[
P (si−k)− P (si), · · · , P (si+k)− P (si)

]
(2.20)

où P (si) est le centre de gravité des positions voisines de P (si).

En utilisant une Analyse en Composantes Principales (ACP), la droite obtenue passant par
l’ensemble P(si) présente une direction principale correspondant à la tangente locale t(si).
Cette tangente est en effet un vecteur propre de la matrice du nuage de points. La courbure
locale étant considéré unique, les points sont répartis dans un plan qui est le plan osculateur.
Ainsi le second vecteur propre de P(si), orthogonal à la tangente et formant le plan oscula-
teur, correspond à la normale n(si). De la même manière, le dernier vecteur propre formant
avec les deux premiers une base orthonormale correspond donc à la binormale b(si). Pour
estimer ces trois vecteurs propres, nous pouvons utiliser la Décomposition en Valeurs Singu-
lières (DVS). Cette méthode donne la décomposition de la matrice P(si) en deux matrices de
projection U(si) et V(si) et en une matrice diagonale D(si) exprimée dans l’équation (2.21).
Cette décomposition donne les valeurs propres de P(si) qui sont les coefficients de D(si) et
les vecteurs propres associés qui sont les colonnes de U(si).

1. https://de.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/47885-frenet_
robust-zip
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P(si) = U(si)D(si)V(si)
⊤ (2.21)

Une fois ces vecteurs estimés, il est nécessaire de prendre en compte certaines singula-
rités pouvant survenir car le repère de Frenet n’est pas défini correctement pour calculer la
torsion de la courbe. En effet la définition de la normale peut donner lieu à un changement
soudain et discontinu de l’orientation du repère. Lorsque la courbure devient nulle en un point
de la courbe, par exemple au milieu d’une forme en « S », le plan osculateur et la normale ne
sont plus définis et le repère de Frenet est tourné de 180◦ entre les positions précédentes et
suivantes de ce point. Pour empêcher cela, une contrainte de continuité est ajoutée numéri-
quement afin de limiter l’amplitude de rotation de la normale entre deux positions consécutives.
Cela permet d’obtenir une torsion continue mais implique également que le vecteur normal ne
pointe pas toujours vers le centre du cercle osculateur donnant ainsi une courbure qui peut être
négative. Une fois le repère de Frenet et le plan osculateur déterminés, la recherche du cercle
osculateur peut se faire en deux dimensions dans le plan correspondant avec la méthode de
Newton-Taubin [110]. Cette méthode sert à ajuster un cercle à un l’ensemble de points P(si).
Le centroïde, les moyennes selon chaque axe et la dispersion des points permet de construire
un polynôme caractéristique. La résolution de ce polynôme donne ensuite le centre et le rayon
du cercle optimal. La courbure locale est ensuite calculée dans l’équation (2.22) comme étant
l’inverse du rayon r(si) du cercle osculateur obtenu.

κ(si) =
1

r(si)
(2.22)

La torsion correspond quant à elle au taux de rotation du plan osculateur, c’est-à-dire plus
concrètement à la dérivée spatiale de l’angle de rotation de ce plan autour de la tangente.
En s’assurant du grand nombre de points 3D définissant la courbe, l’angle entre deux plans
osculateurs consécutifs peut être considéré comme une différence infinitésimale, ce qui donne
l’équation (2.23) de la torsion.

τ(si) =
arcsin (b(si−1) · n(si))

si − si−1
(2.23)

Le calcul de la torsion ne dépend plus des dérivées d’ordre trois de la position. Son es-
timation reste cependant une opération complexe qui requiert plusieurs étapes numériques
ajoutant chacune de possibles imprécisions et arrondis. Ainsi, malgré l’utilisation de la mé-
thode Frenet Robuste, l’estimation du moment interne reste bruité à cause de cette torsion qui
est particulièrement difficile à estimer sur une courbe dont seules les positions sont connues.
Malgré ces imprécisions, les méthodes de calcul de la courbure et de la torsion basées sur le
cercle osculateur et le repère de Frenet donnent des résultats moins bruités que lors du calcul
des dérivées de la position (figure 2.10), donnant ainsi une meilleure estimation des moments
internes m(si). Les moments donnent les éléments manquants du système d’équations (2.7)
dont la résolution donne une estimation des forces externes appliquées à l’extrémité d’une tige
déformée. La validation de cette méthode d’estimation de force et de moment fondée sur la
courbure se fait dans les sections suivantes en simulation puis avec des tiges réelles.

2.3.4 Fonctionnement complet de la méthode

Dans les sections précédentes, l’ensemble des outils nécessaires à l’estimation de la force
et du moment extérieurs a été développé. La méthode complète fonctionne ainsi selon le
schéma synthétisé de la figure 2.11.

Dans un premier temps la jambe d’un RC est déformée sous l’effet d’une force externe
quelconque fext et d’un moment externe quelconque également mext. La position 3D P (si) de
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FIGURE 2.11 – Fonctionnement de la méthode d’estimation de force fondée sur la courbure.

FIGURE 2.12 – Exemple de 10 tiges de 260mm modélisées numériquement par EF. La moitié des
formes de tiges sont des cas particuliers (flambage, « C », « S ») tandis que l’autre moitié des formes
est choisie aléatoirement.

cette jambe en tous points est récupérée par une paire de caméras sous forme d’une paire
d’images IG et ID qui sont utilisées pour reconstruire la forme 3D sous forme d’un nuage
de points 3D estimés P̂ . Celui-ci est enfin donné en entrée d’un estimateur qui calcule et
résout le système matriciel donné en (2.7) menant à la force estimée f̂ext et au moment estimé
m̂ext. Cette méthode est rapide et directe car elle ne nécessite pas de retour d’information. Le
résultat est obtenue en une seule itération.

2.4 Validation numérique
La méthode d’estimation de force et de moment externe est fondée sur l’estimation de la

courbure et de la torsion observées. Pour vérifier la pertinence de cette méthode avant son
application dans des cas concrets, nous allons modéliser numériquement des tiges déformées
et comparer les efforts estimés avec les efforts théoriques. Pour cela, les modèles de poutre
sont créés par EF via le logiciel SOFA®(Simulation Open Framework Architecture [111]) dé-
dié à la modélisation d’objets déformables. Des forces et moments externes aléatoires sont
appliqués numériquement à un ensemble de 10 poutres initialement droites afin d’obtenir les
déformations variées exposées en figure 2.12. Les paramètres choisis pour ces tiges sont une
densité de 2.103kg.m−3, un module de Young de 81GPa, un rayon de 0.5mm, une longueur de
260mm et 50 nœuds.

La méthode d’estimation de force et de moment fondée sur la courbure est appliquée à ces
tiges et le résultat est comparé à la vérité-terrain dans la figure 2.13. Ces résultats montrent
l’efficacité de la méthode avec des valeurs estimées relativement proches des valeurs re-
cherchées. L’estimation de force donne une erreur moyenne de 0.062N avec une erreur maxi-
male de 0.26N dans une plage de 2.6N, tandis que l’estimation du moment donne une erreur
moyenne de 4.4mN.m avec une erreur maximale de 6.8mN.m dans une plage de 130mN.m.
Cependant, malgré une très bonne précision de 0.9% sur 8 des 10 forces, les deux cas i) et
j) donnent des résultats plus éloignés avec des erreurs de 9.7% et 13.6%. La torsion est diffi-
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cilement visible sur la forme d’une tige déformée mais elle est plus importante dans ces deux
cas d’après le modèle théorique, ce qui explique la précision plus faible pour ces estimations.
La torsion est en effet la variable la plus difficile à estimer car elle n’est pas lisible directement
dans la forme de la tige et est donc souvent bruitée ou mal estimée ce qui fausse l’estimation
des moments internes et donc au final de la charge externe.
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FIGURE 2.13 – Comparaison des forces et moments estimés et théoriques sur 10 tiges simulées visibles
en figure 2.12. La droite en pointillés correspond à l’égalité entre forces/moments théoriques et estimés.

2.5 Validation expérimentale

La reconstruction par stéréovision d’une tige déformée associée à la méthode d’estima-
tion de charge basée sur la courbure donnent ensemble une méthode complète permettant
d’estimer la force de déformation réelle appliquée sur une tige en utilisant uniquement deux
caméras. Nous allons mettre en place deux expérimentations pour évaluer l’efficacité de cette
méthode. L’objectif de la première est de connaître la masse d’un objet suspendu à une poutre
encastrée libre tandis que le but de la seconde est de suivre les grandes déformations d’une
tige dans le temps en estimant la force et le moment appliqués.

2.5.1 Estimation de masses suspendues

Prenons le montage expérimental décrit en figure 2.2 avec d’un côté deux caméras étalon-
nées placées de manière à former un système de stéréovision et d’un autre côté une potence
permettant d’encastrer une tige flexible laissée libre à son autre extrémité. Les caméras sont
des caméras IDS (UI-3481LE-M-GL) ayant une résolution de 2560 par 1920 pixels et une vi-
tesse d’acquisition de 15ips. Elles sont placées à 50cm de la tige, avec un angle de 30◦ et une
distance de 30cm entre elles. Les tiges utilisées sont en fibre de verre dont les paramètres mé-
caniques et géométriques ont été mesurés. La densité est de 3032kg.m−3, le module de Young
de 60GPa, le module de cisaillement de 24GPa, le rayon de 0.5mm et la longueur de 158mm.
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FIGURE 2.14 – Comparaison entre forces et moments estimés et forces et moments réels sur une tige
encastrée libre de 158cm lestée avec 5 masses différentes.

Plusieurs poids son suspendus tour à tour à l’extrémité libre de la tige. Leurs masses varient
entre 12.8g et 35.48g. Le chargement est estimé à l’extrémité encastrée de la tige afin que le
moment puisse être estimé également car dans cette configuration, le moment engendré par
la masse suspendue est nulle à l’extrémité libre de la tige car la masse est équilibrée. La force
est quant à elle constante le long de la poutre avec une seule diminution légère selon la proxi-
mité à l’encastrement du fait du poids propre de cette poutre. Les résultats de l’estimation sont
donnés en figure 2.14.

Les forces appliquées sont estimées avec une précision moyenne de 2.2% en erreur rela-
tive, avec un maximum de 4.4% dans le pire des cas. D’autre part, les moments sont estimés
en moyenne à 2.7% près avec une erreur maximale de 5.1%. Ces résultats démontrent une
très bonne précision de la méthode dans le cas de tiges encastrées libres, plaçant la méthode
parmi les deux plus précises de la liste des travaux présentés dans le tableau 1.1.

2.5.2 Estimation de charge en grandes déformations

La validation expérimentale précédente concernant des tiges encastrées libres donne des
premiers résultats dans des cas simples pour lesquels la binormale est constante, ce qui im-
plique que, quand bien même la méthode est utilisée dans l’espace 3D, la forme de la tige
est planaire et sans torsion. La validation de la méthode doit par conséquent être plus pous-
sée et prendre en compte des déformations quelconques. Pour cela, une tige plus longue en
fibre de carbone est choisie afin de subir des déformations faites à la main. Dans un premier
temps, l’algorithme de corrélation d’image décrit en section 2.2.5 est ajusté dans le but de ne
pas prendre en compte les éléments perturbateurs détectés, dont principalement les mains
de l’opérateur qui apparaissent à l’image. La position de la tige dans chaque image est égale-
ment gardée en mémoire lors de la reconstruction 3D. Enfin, les forces et moments externes
appliqués sur la tige sont estimés aux deux extrémités. Les vecteurs obtenus sont projetés en
2D dans l’image d’une des caméras afin de pouvoir visualiser l’action des mains sur la tige
directement dans l’image. Ces opérations sont répétées pour chaque image d’une paire de vi-
déos filmées avec les caméras dans lesquelles la tige est déformée pour atteindre différentes
formes. Certaines images extraites de la vidéo finale sont présentées en figure 2.15.

Dans la majorité des cas, l’estimation du chargement est bonne, cependant plusieurs cas
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FIGURE 2.15 – Extraits de vidéo où les forces et moments sont estimés sur une tige soumise manuel-
lement à de grandes déformations.

problématiques doivent être pris en compte et résolus lors de l’application de la méthode sur
une tige en mouvement. Premièrement, la qualité des images et la vitesse d’acquisition des
caméras utilisées ne sont pas optimales, de sorte que certaines images dans le flux peuvent
être floues ou subir une distorsion due à l’obturateur roulant. L’estimation de force n’est alors
simplement pas faisable mais ce détail pourrait être corrigé simplement en utilisant des ca-
méras plus rapides et avec un obturateur global. Cet effet est également réduit en faisant des
mouvements lents permettant une bonne capture d’images. Deuxièmement, la forme initiale
droite de la tige est une position singulière qui mérite de l’attention pour deux raisons. D’un
côté la rectitude de la tige n’est pas assurée car lors de plusieurs manipulations, celle-ci peut
parfois être déformée plastiquement et ne pas revenir à sa forme initiale parfaitement droite.
D’un autre côté une force de flambage, c’est-à-dire appliquée de part et d’autre dans le sens
de la longueur, ne déforme pas ou très peu la tige et peut cependant être importante. Ces deux
phénomènes combinés peuvent donner des situations dans lesquelles la méthode d’estimation
donne des forces de compression importantes, ici jusqu’à 1N, alors que la déformation obser-
vée n’est due qu’à un défaut de rectitude et qu’aucune force n’est appliquée. Pour résoudre
ce problème, l’algorithme vérifie si la déviation de la tige est supérieure à un seuil donné, ici
0.2% de la tige, en considérant qu’en-dessous la méthode n’est pas applicable. Pour toute
autre configuration quelconque possible et avec une paire d’images exploitable, la méthode
porte ses fruits et donne une estimation des forces et des moments à chaque extrémité. Ainsi
cette expérience illustre la robustesse de la méthode proposée pour détecter et reconstruire
une forme élancée déformée et pour estimer la charge à ses extrémités dans des conditions
réelles.

2.6 Discussion

La déformation d’un objet élancé et flexible est déterminée par l’action des éléments en-
vironnants sur celui-ci, c’est-à-dire par les forces et les moments qui lui sont appliqués. La
validation de la méthode développée dans ce chapitre implique que le cheminement inverse
est également possible dans certains cas. L’ensemble des forces et moments externes peuvent
être déterminés par la forme déformée d’un élément flexible. En effet, la forme complète d’une
tige donne un accès immédiat à la connaissance de la courbure et de la torsion de celle-ci en
tout point, qui donne ainsi une estimation des moments internes reflétant eux-mêmes les ac-
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tions extérieures sur la tige. En utilisant des techniques adaptées de stéréovision, nous avons
vu qu’avec ce concept une masse suspendue à une tige encastrée d’un côté peut être dé-
terminé à 2.2% près en moyenne. En simulation, c’est-à-dire sans bruit de mesure, une force
et un moment aléatoires engendrant de grandes déformations dans l’espace donnent une er-
reur relative de 3.2% pour la force et 5.1% pour le moment par rapport à un modèle à EF.
Enfin, cette méthode est également fonctionnelle pour des grandes déformations sur des tiges
réelles comme le montre son utilisation sur des tiges déformées manuellement. Cependant,
cette dernière expérimentation ne possède pas de vérité-terrain car les efforts appliqués par
l’opérateur ne sont pas mesurables, ce qui rend difficile la validation de cette méthode en trois
dimensions. Il serait donc nécessaire dans des travaux futurs d’utiliser un capteur de force six
axes afin de connaître la précision de la méthode élaborée dans les cas de déformations spa-
tiales aléatoires. Nous pouvons cependant conclure que l’estimation de forces et de moments
en bout de tige en utilisant sa courbure est une méthode rapide et précise dans les cas d’utili-
sation validés dans ce chapitre. La précision de la méthode est principalement dépendante de
la précision de la prise d’image et donc de la qualité de reconstruction. De plus, il existe des
cas particuliers dans lesquels les formes de tige ne permettent pas l’application de cette mé-
thode. En effet une forme de ligne de droite ou de cercle parfait ne donne aucune information
sur la torsion, ce qui fausse l’estimation de la force.
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Chapitre 3

Méthode d’estimation de force par
modélisation par éléments finis et
comparaison de formes 2D

3.1 Problématique
La méthode d’estimation de force fondée sur l’estimation des courbures est efficace car

elle forme un chemin direct entre les capteurs que sont les caméras et la grandeur que l’on
veut estimer, c’est-à-dire la force. Elle répond donc aux objectifs de rapidité et de précision
attendus. Cependant, la méthode s’est révélée très sensible à la précision de la reconstruction
3D. Ce chapitre introduit une nouvelle méthode d’estimation de force ayant comme objectif de
corriger cet inconvénient de la méthode fondée sur la courbure en mettant en place une boucle
d’asservissement afin de diminuer la sensibilité aux bruits de mesure. La boucle de rétroaction
devra minimiser l’erreur résiduelle et limiter l’influence des perturbations extérieures. Cette
méthode devra également être robuste aux imperfections des images telles que les artefacts
lumineux et les flous de mouvement. Nous introduirons pour cela un modèle numérique du
RC bien défini qui empêchera l’apparition de formes aberrantes en éliminant le besoin de
reconstruction 3D. La nouvelle méthode d’estimation de force est ainsi fondée sur l’utilisation
d’un modèle numérique.

3.2 Principe général
Comparativement à la méthode fondée sur l’estimation de la courbure décrite en figure 2.11,

la méthode fondée sur un modèle nécessite plus d’éléments, d’étapes et d’itérations comme
décrit en figure 3.1. Elle commence de la même manière par la déformation d’une jambe de
RC, sous l’effet d’une force et d’un moment extérieurs, capturée par une paire de caméras.
A partir de ce point, le principe diffère sur trois éléments. Premièrement les images obtenues
par les caméras ne sont pas utilisées comme des images stéréo pour reconstruire la forme
déformée. Deuxièmement, un modèle numérique de la jambe est déformé en parallèle à la
jambe réelle et donne également une paire d’images grâce à des caméras virtuelles. Enfin,
l’estimateur est remplacé par un comparateur de forme et un algorithme d’optimisation mini-
misant les différences entre les deux paires d’images et donnant en sortie une estimation de
la force et du moment externes.

Cette méthode d’estimation en boucle fermée fonctionne également avec la vision mais
sans reconstruction par stéréovision, et en ajoutant l’optimisation d’un modèle numérique. Le
principe est de déplacer et déformer ce modèle de poutre de manière à ce que sa position et
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FIGURE 3.1 – Principe d’estimation des forces et moments externes par optimisation de modèle numé-
rique. P représente les positions 3D de la jambe réelle et P̂ celles estimées avec le modèle numérique
de la jambe. I est la paire d’images obtenue par les caméras réelles tandis que Î est celle obtenue par
les caméras virtuelles. ϵ est le critère de similarité entre les deux paires d’images.

sa forme soient les mêmes que celles de la jambe de robot réelle. Chaque nouvel élément est
décrit dans les sections suivantes.

3.3 Modélisation

Contrairement à la robotique rigide pour laquelle la modélisation est simple parce qu’on né-
glige la déformation élastique des corps, la modélisation de robots souples nécessite la prise
en compte de la continuité des déformations. Plusieurs outils de modélisation existent pour
estimer le comportement d’un RC comme la représentation à courbure constante par mor-
ceaux, la méthode de « shooting » à partir de modèles de poutres ou encore la modélisation
par EF. Après avoir testé plusieurs méthodes nous garderons la dernière citée pour la rapidité
et la justesse fournies par le logiciel SOFA®. Ce logiciel est un environnement de simulation
dédié à la modélisation d’objets souples par EF, en particulier les robots à déformation conti-
nue. Via le module BeamAdapter, les jambes de RC peuvent être modélisés par interpolation
de plusieurs éléments de poutres. Le terme de « poutre » désigne un objet allongé dont la
longueur est grande devant les dimensions de sa section. La forme d’une poutre soumise à
des contraintes peut être calculée en résolvant les équations différentielles données par dif-
férents modèles comme ceux de Bernoulli, de Timoshenko, de Kirschoff ou de Cosserat. La
modélisation d’une jambe de robot avec le logiciel SOFA®est réalisée de sorte que tous les
paramètres géométriques et matériels de cette jambe soient reportés sur le modèle numérique
de poutre afin de la reproduire fidèlement. La poutre est divisée en 10 nœuds et 9 éléments.
Ce maillage permet d’avoir une estimation précise de la déformation avec une différence maxi-
male de 0.1mm par rapport à un maillage plus fin pour les plus grandes déformations et les
nœuds les plus éloignés.

Une fois le modèle numérique de la jambe créé, il est nécessaire d’ajouter à la simulation
des caméras virtuelles donnant des images équivalentes à celles données par les caméras
réelles. Pour cela, les paramètres extrinsèques des deux caméras réelles sont utilisés pour
positionner les caméras virtuelles dans la simulation sofa afin de garantir les mêmes vues entre
la jambe de robot et son modèle numérique. Les images capturées par ces caméras virtuelles
sont générées en projetant les points 3D de la poutre numérique sur deux images virtuelles.
Cette projection est réalisée à l’aide des équations de projection (2.2) dans lesquelles les
paramètres intrinsèques des caméras virtuelles sont pris égaux à ceux des caméras réelles.
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FIGURE 3.2 – Images des caméras virtuelles a) de gauche et b) de droite, comparées aux images en
échelle de gris inversée des caméras réelles c) de gauche et d) de droite.

3.4 Comparaison d’images

Les caméras réelles et virtuelles fournissent deux paires d’images similaires qui doivent
être comparées avec une valeur chiffrée de leur similitude. L’image de gauche du modèle nu-
mérique doit être comparée avec l’image de gauche de la jambe de robot et de façon similaire
à droite. La comparaison étant la même dans les deux cas nous désignerons dans cette sec-
tion une image générale I qui peut être celle de droite ou celle de gauche. Les images en
question sont cependant pauvres en information. En effet, le but étant de mettre l’accent sur la
jambe flexible uniquement, seule celle-ci est mise en avant dans l’image. Cela représente donc
une fine ligne continue sur un fond uni, que ce soit sur les images réelles ou virtuelles comme
dans l’exemple de la figure 3.2. Les images du modèle numérique sont binaires et les images
de la poutre déformée physique sont fortement polarisées également, donc quasi-binaires.
Cela rend la comparaison d’image difficile numériquement car dès lors que les positions de
jambes réelle et numérique sont différentes, la similarité sera considérée comme très faible.
Un traitement d’image préalable est effectué pour donner plus de reliefs aux images des ca-
méras virtuelles en remplaçant ces images par leurs cartes de distances. Pour une image
binaire donc les points d’intérêts ont une valeur de 0 sur un arrière plan de points de valeur 1,
cela revient à remplacer la valeur de chaque pixel de l’image par sa distance au plus proche
point d’intérêt grâce à l’équation (3.1). Ce processus ajoute donc des niveaux d’importance
intermédiaires aux zones entourant les formes recherchées.

Idist(i, j) = min
k,l | I(k,l)=255

(
(i− k)2 + (j − l)2

)
(3.1)

où Idist est la carte de distance d’une image I et (i, j) sont des coordonnées de cette image.

59



Une fois cette étape mise en place, plusieurs outils existent pour faire de la comparaison
d’images. Ces outils sont des critères de similarité visuelle utilisés pour quantifier la différence
de forme entre la tige physique et son modèle numérique dans les images obtenues. Dans un
premier temps, deux critères de similarité sont mis en place. D’un côté le critère des moindres
carrés, donnant la moyenne des carrés des différences entre les images pixel par pixel, et d’un
autre côté l’information mutuelle basée sur l’histogramme conjoint. Le critère des moindres
carrés ϵmc est calculé dans l’équation (3.2).

ϵmc =

n∑
i=1

m∑
j=1

(I(i, j)− Î(i, j))2

n×m
(3.2)

avec n et m respectivement la hauteur et la largeur des images en pixels.

L’information mutuelle nécessite quant à elle plus de détails pour sa mise en place. Définis-
sons l’entropie H(I) d’une image I qui mesure la variabilité des intensités de pixels dans une
image comme décrit dans l’équation (3.3). Cette fonction permet ainsi de quantifier le degré
de diversité ou d’information dans une image en mesurant son « désordre ». Une image unie,
donc très ordonnée, aura une entropie la plus faible. De la même manière, l’entropie conjointe
H(I, Î) mesure l’information partagée entre les images I et Î. Si elle est faible, alors les deux
images sont fortement corrélées car elles sont plus prévisibles et ordonnées ensemble. Cette
entropie conjointe se calcule par l’équation (3.4).

H(I) = −
255∑
i=0

pI(i) log
(
pI(i)

)
(3.3)

où pI(i) = P(I = i) est la fonction de distribution de probabilité de l’intensité i.

H(I, Î) = −
255∑
i=0

255∑
j=0

pIÎ(i, j) log
(
pIÎ(i, j)

)
(3.4)

où pIÎ(i, j) = P(I = i
⋂

Î = j) est la fonction de distribution de probabilité conjointe des
intensités i et j.

La mesure de l’information mutuelle entre deux images se fait à l’aide de ces définitions
d’entropie comme indiqué dans l’équation (3.5).

ϵim = −
255∑
i=0

pI(i) log
(
pI(i)

)
−

255∑
i=0

pÎ(i) log
(
pÎ(i)

)
+

255∑
i=0

255∑
j=0

pIÎ(i, j) log
(
pIÎ(i, j)

)
(3.5)

Les deux critères de similarités avancés donnent une bonne idée de la similarité entre deux
images. Plus les images se ressemblent, plus leur différence aux moindres carrés est basse
et plus leur information mutuelle est élevée. Le plus adapté de ces critères sera déterminé en
simulation en comparant les performances de chacun sur des cas d’optimisations aléatoires.
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3.5 Minimisation du critère entre les images

Jusqu’à présent, différents éléments ont été mis en place tels qu’un modèle numérique, des
caméras virtuelles et un comparateur de forme pour arriver en bout de chaîne à une unique
valeur indiquant le taux de connaissance de la force recherchée. En effet, plus le critère de
similarité est bon, plus les images sont semblables et plus le modèle numérique est proche de
la réalité. Or le modèle numérique est contrôlé par des charges extérieures estimées, donc si
sa forme est proche de celle de la jambe de robot réelle cela indique que la force et le moment
estimés sont également proches des valeurs recherchées. Il reste donc à mettre en place
une boucle d’optimisation permettant de modifier la force et le moment estimés en fonction de
l’évolution du critère de similarité d’images.

L’utilisation d’un modèle numérique fonctionnant à 60Hz autorise plusieurs évaluations en
un temps limité. De ce fait, lorsqu’une itération de la boucle d’optimisation évalue les défor-
mations dues à un certain chargement extérieur, plusieurs évaluations supplémentaires per-
mettent de connaître le comportement de la poutre en déformation dans le voisinage de cette
charge. Par conséquent, il est possible d’évaluer la Jacobienne de la fonction objectif et de trou-
ver un point de convergence en utilisant un algorithme de descente de gradient. Cependant, la
force et le moment regroupant ensemble 6 inconnues à trouver, cela donne 12 évaluations par
itération, ce qui ralentit tout de même le processus. Pour éviter ce ralentissement tout en évi-
tant les minimums locaux, il est plus avantageux d’utiliser l’algorithme du simplexe de Nelder
et Mead [112].

Afin de détailler le fonctionnement de l’algorithme d’optimisation de Nelder et Mead, nous
allons prendre un cas générique en dimension n. L’inconnue à estimer est désignée par le
vecteur x de taille n. La fonction objectif, qui dans notre cas est le critère de similarité, sera
notée f dans le cas générique. L’outil principal de cette méthode est une figure géométrique
évoluant dans un espace n-dimensionnelle appelé le simplexe. C’est un polytope convexe dont
les n + 1 sommets sont autant de valeurs possibles pour x. Le simplexe peut également être
représenté comme une matrice de taille n × (n + 1) dont les colonnes sont des propositions
de valeurs de x. Ainsi, en notant S ce simplexe, la matrice S = (x1, ...,xn+1). L’évaluation du
simplexe par la fonction f donne les valeurs f(S) = (f(x1), ..., f(xn+1)). Les valeurs initiales de
simplexe sont choisies de sorte à former une base de l’espace de recherche de x à dimension
n. L’estimation de l’inconnue x minimisant la fonction f se fait en renouvelant progressivement
les valeurs du simplexe afin d’obtenir un critère plus faible à chaque itération. Chaque itération
est composée des étapes suivantes, illustrées dans la figure 3.3 dans le cas où la dimension
n est égale à 2.

■ Le simplexe S est trié en utilisant les valeurs de f(S) rangées dans l’ordre croissant.
Les sommets triés du simplexe sont re-numérotés S = (x1, ...,xn+1) de telle sorte que
la moins bonne valeur soit xn+1.

■ Le centroïde x̄ est calculé sans prendre en compte le pire point xn+1.
■ Réflexion : Le point de réflexion xr est calculé comme suit : xr = 2x̄ − xn+1. Si l’in-

égalité f(x1) <= f(xr) < f(xn+1) est vérifiée, alors le plus mauvais point xn+1 est
remplacé par xr.

■ Expansion : Si le point de réflexion vérifie f(xr) < f(x1), le point d’expansion xe est
calculé comme suit : xe = 3x̄ − 2xn+1. S’il vérifie l’inégalité f(xe) < f(xr) alors xn+1

est remplacé par xe.
■ Contraction extérieure : Si f(xr) < f(xn+1), alors le point de contraction extérieure

xoc est calculé comme suit : xoc = 1.5x̄ − 0.5xn+1. S’il vérifie f(xoc) < f(xr) alors il
prend la place de xn+1.

■ Contraction intérieure : Si f(xn+1) <= f(xr), alors le point de contraction intérieure
xic est calculé comme suit : xic = 0.5x̄ + 0.5xn. S’il vérifie f(xic) < f(xn+1) alors il
prend la place de xn+1.
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■ Rétrécissement : Si aucun des nouveaux points n’est accepté et ainsi que xn+1 n’a
pas été remplacé, alors le simplexe est rétréci comme suit : x′

i = xi +0.5(xi −x1) avec
i ∈ (2, ..., n+ 1). Chaque valeur xi est remplacée par sa nouvelle valeur x′

i.
■ Si les sommets du simplexe sont suffisamment proches les uns des autres et que

les valeurs de la fonction stagnent, alors l’algorithme s’arrête. Sinon, il reprend à la
première étape.

Le simplexe, mis à jour à chaque itération avec les étapes citées, se déplace dans l’espace
d’arrivée de la fonction f en convergeant progressivement vers le minimum global puis rape-
tisse pour cerner une valeur vérifiant une tolérance fixée. Dans le cas de l’estimation de force
par la méthode fondée sur un modèle, l’inconnue x est composée des vecteurs force fext et
moment mext, donc avec une dimension six. La fonction objectif f est, quand à elle, un critère
de similarité entre les paires d’images de la jambe réelle et de son modèle numérique.

Réflexion Expansion

Contraction extérieure Contraction intérieure

Rétrécissement

FIGURE 3.3 – Illustration des étapes principales de l’évolution du simplexe dans le cas 2D.

3.6 Validation numérique

La méthode d’estimation de force fondée sur un modèle est formée des différentes briques
décrites dans les sections précédentes telles que la modélisation, la comparaison d’images
et la méthode d’optimisation. Une première validation est faite en simulation pour vérifier la
compatibilité de la méthode du simplexe avec chacun des critères de similitude d’images et
ainsi pour choisir le plus adapté, et également pour valider le fonctionnement complet de la
méthode. Le modèle numérique de poutre utilisé pour la simulation est celui d’une tige encas-
trée libre d’une longueur de 152mm, de rayon 0.5mm, de densité 3.0 × 10−6kg.mm−3 et d’un
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FIGURE 3.4 – Estimation de force sur une poutre encastrée libre simulée. Le critère de comparaison
d’images est celui des moindres carrés dans la première sous-figure et celui de l’information mutuelle
dans la seconde sous-figure.

module de Young de 59.6GPa. Afin d’assurer le fonctionnement de l’algorithme d’optimisation,
seule une force de direction inconnue sera appliquée sans moment, ce qui réduit le nombre
d’inconnues de six à trois. En effet, la convergence de l’algorithme du simplexe se détériore
considérablement lorsque la dimension augmente [113]. Ainsi, une force d’amplitude et de di-
rection aléatoire est appliquée à l’extrémité libre de cette poutre afin d’obtenir une déformation
formant la vérité-terrain. Cette déformation est projetée sur deux images, qui seront les objec-
tifs visés, capturées par les caméras virtuelles. La tige est ensuite relâchée, puis l’optimisation
est démarrée avec ce même modèle numérique en jouant sur la force considérée comme in-
connue pour retrouver les mêmes images de tige déformée. Le simplex initial est choisi de
grande dimension, ce qui donne des déformations initiales d’un ordre de grandeur proche de
celui de la longueur de la tige afin d’éviter au mieux les minimums locaux de la fonction critère
de similarité. Avec les critères choisis, les forces estimées convergent vers les valeurs théo-
riques recherchées et les résultats sont précis, autant pour le critère des moindres carrés que
pour celui de l’information mutuelle comme illustré en figure 3.4.

L’erreur relative moyenne est de 0.16% pour le critère des moindres carrés et de 0.13% pour
l’information mutuelle sur un intervalle de forces dont l’amplitude varie de 250mN à 700mN.
Pour l’ensemble des cas évalués en simulation, la méthode d’estimation de la force converge
vers le résultat attendu avec une grande précision. Les différences minimes restantes peuvent
être expliquées par les approximations numériques et les choix des conditions d’arrêt. La mé-
thode peut ainsi être expérimentée sur un cas réel.

Pour la suite, le choix du critère de similarité le plus avantageux se fait sur les critères
de précision et de rapidité de la méthode, évalués respectivement en pourcentage d’erreur et
en nombre d’itérations. Les erreurs relatives sont faibles pour les deux critères, malgré une
légère différence en faveur de l’information mutuelle. Pour ce qui est du temps de calcul, dans
les deux cas, environ 70 itérations en moyenne sont nécessaires pour obtenir un résultat en
partant d’une situation initiale identique dans laquelle la tige est droite. Les itérations prennent
un temps équivalent de 0.5s lorsque la force évaluée peut permettre l’équilibre statique stable,
et de 4s lorsqu’elle ne l’est pas. Le temps de calcul n’est donc pas discriminant. L’utilisation du
critère d’information mutuelle sera conservé pour la suite malgré une différence peu marquée
avec l’utilisation du critère des moindres carrés. Par ailleurs, la rapidité de la détection des
situations instables, qui correspondent à des forces évaluées trop importantes, est le critère
principal responsable du temps de calcul total. Le temps actuel pour une estimation complète
est de 90s, mais il sera diminué en améliorant les critères de stabilité dans des travaux futurs.
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FIGURE 3.5 – Point de vue des caméras de gauche et de droite visualisant une tige encastrée-libre
avec un poids suspendu de 35, 2g.

3.7 Validation expérimentale

Le montage expérimental de la figure 2.2 est utilisé de la même manière pour la valida-
tion expérimentale de la méthode d’estimation de force fondée sur un modèle numérique. Six
poids différents sont suspendus tour à tour à l’extrémité d’une tige encastrée-libre en fibre de
verre. La tige a une longueur de 146mm et un diamètre de 1mm tandis que les masses sont
réparties entre 0g et 35g. Le repère de simulation est pris de telle sorte que la tige soit droite
dans la direction x. Or l’encastrement de la tige réelle est imparfait, ce qui engendre un léger
décalage d’angle entre l’axe x virtuel et l’axe horizontal réel. La force théorique n’est donc pas
purement verticale dans le repère de simulation. L’étalonnage extrinsèque des caméras est ef-
fectué en utilisant un marqueur AprilTag. Le point de vue des caméras est illustré en figure 3.5.
L’application de la méthode d’estimation à cette tige donne les résulats de la figure 3.6.

L’estimation des différentes forces donne une erreur relative moyenne de 14% par rapport
aux forces moyennes théoriques variant de 50mN à 350mN. Les résultats sont donc cohérents
et la méthode converge dans chaque cas vers une estimation proche du résultat attendu, ce qui
rend la méthode valide. Cependant, la précision pourrait être plus élevée au vu des résultats
de simulation. Ceci est expliqué en grande partie par les erreurs d’étalonnage des paramètres
de caméras. En effet, pour que les résultats obtenus soient précis, la correspondance entre
les paramètres de caméras réelles et virtuelles doit également être précise afin que dans une
position équivalente du modèle et de la jambe de RC réelle les images se superposent. Or
le marqueur AprilTag utilisé pour déterminer les paramètres extrinsèques donne une position
précise suivant les axes x et y et une orientation précise autour de l’axe z, mais manque de
précision pour la translation et les orientations restantes dans l’espace. Cela explique le déca-
lage systématique dans l’estimation des forces. De plus, l’orientation de la tige par rapport au
repère connu du marqueur dépend de son encastrement qui peut également être une source
d’erreur pour la détermination de la position des caméras par rapport à la jambe de RC.

3.8 Synthèse

L’estimation de force fondée sur l’asservissement d’un modèle numérique est une mé-
thode valide et robuste aux bruits de mesure dans l’image, mais sensible aux paramètres
extrinsèques des caméras. Quel que soit le cas d’utilisation, l’optimisation converge vers une
unique solution qui ne dépend pas des bruits de mesure. Lorsque l’initialisation est prise dans
la position exacte de départ, ici dans l’exemple de la simulation, les résultats obtenus sont
très précis. Avec la superposition initiale moins précise de l’expérimentation réelle, les forces
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FIGURE 3.6 – Estimation de force sur une poutre encastrée libre réelle.

appliquées sont estimées avec un intervalle d’incertitude plus important. Cette méthode d’es-
timation de force fondée sur un modèle numérique a l’avantage d’être générique car tout type
de modèle d’un RC étudié peut être utilisé et asservi pour donner une estimation des forces
extérieures. Elle peut également être utilisée de la même manière pour déterminer d’autres
paramètres variables du modèle tels que l’angle d’encastrement ou la forme totale. Cette mé-
thode nécessite cependant plus de temps que la méthode fondée sur la courbure car c’est une
méthode itérative, et son étalonnage doit être parfait pour être sûr de la bonne superposition
du modèle sur les images. L’estimation de force fondée sur un modèle numérique est préfé-
rable à celle fondée sur la courbure pour des architectures de robots complexes comme des
robots parallèles. En effet, aucune identification du RC observé ni mise en correspondance de
points n’est nécessaire dans les images et les bruits de mesure n’ont pas d’impacts significa-
tifs. De plus, la nécessité d’identifier précisément les paramètres des caméras pour calibrer la
superposition initiale est amoindrie pour des architectures plus complexes car le nombre de
points de repères connus est plus important.
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Chapitre 4

Étude d’un robot parallèle continu à
trois jambes : le TriRod

Jusqu’à présent nous avons vu qu’il est théoriquement possible d’estimer des efforts ex-
térieurs sur des architectures robotiques allongées continues à partir des déformations en-
gendrées. Nous avons également réalisé quelques expérimentations pratiques sur des cas de
tiges simples. Nous allons pour la suite concevoir et construire un RC pour mener plus avant
la validation expérimentale de ce moyen d’estimer des forces. La conception de ce robot vise
à utiliser des matériaux courants et des méthodes de fabrication simples. La conception doit
également être épurée pour faciliter l’application des méthodes développées. Nous choisirons
pour cela une architecture parallèle. La forme du robot doit cependant apporter une originalité
pour fournir de nouvelles pistes d’explorations et pour étoffer la liste des architectures exis-
tantes de robots parallèles continus.

4.1 Conception du TriRod

Un RPC est composé de plusieurs membres flexibles ou semi-flexibles actionnés formant
à minima une boucle cinématique fermée. Avec deux boucles cinématiques ou plus, un RPC
peut se déplacer dans l’espace à trois dimensions, ce qui apporte de la complexité et de l’inté-
rêt. Nous choisissons donc une architecture simple à trois jambes encastrées ensemble dans
une boule centrale qui constitue l’effecteur du robot. Ces encastrements se font à l’extrémité
distale de chaque tige. Les trois encastrements sont dans un même plan et à des intervalles
de 120◦ de sorte à former une étoile régulière à trois branches lorsque le robot est à plat.
Afin d’augmenter l’espace de travail et la variété de configurations possibles du robot, nous
ajoutons un paramètre supplémentaire qui est un bras de levier rigide allongeant chaque tige.
Les jambes du robot sont encastrées à 90◦ sur ces bras de levier. Le nombre de degrés de
liberté n’en est pas affecté mais les mouvements du robot sont plus amples. Chaque jambe
formée d’une partie rigide et d’une partie souple est actionnée par un servomoteur rotatif à
son extrémité proximale. Dans la suite du manuscrit, ce RPC sera désigné sous le nom de
TriRod. Son schéma cinématique est donné en figure 4.2. Le repère global est défini sur ce
schéma cinématique. L’origine est positionnée dans le plan formé par les axes de rotation
des servomoteurs, à égale distance de ces axes. Ce plan horizontal contient les axes x et y.
L’orientation de l’axe x est définie orthogonale à l’axe de rotation de la jambe 1 tandis que l’axe
y est parallèle à ce même axe de rotation. L’architecture ainsi obtenue du TriRod présente
certaines caractéristiques similaires avec d’autres RPCs comme ceux présentés en figure 4.1.
Lorsqu’elles sont mises en commun, ces caractéristiques que sont l’association de parties
rigides et flexibles, le mouvement extra-planaire ou encore l’utilisation d’actionneurs rotatifs,
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FIGURE 4.1 – Robots parallèles continus dont certaines caractéristiques ont inspiré le TriRod. a) Tri-
pod [114], b) Robot Delta [115] [116], c) Un RPC 2D [45]

forment une architecture originale.
Définissons dans un premier temps les paramètres géométriques. Les actionneurs sont

positionnés sur un cercle virtuel de rayon r à 120◦ l’un par rapport à l’autre. Les trois bras de
levier sont de longueur d et les tiges flexibles formant les jambes du TriRod sont d’une longueur
l et ont un diamètre de �. Il est à noter que l’ensemble des paramètres peuvent être choisis
puis modifiés en fonction de l’utilisation envisagée du TriRod. Ainsi, des combinaisons diffé-
rentes de matériaux et de paramètres géométriques permettent d’obtenir des comportements
différents du TriRod face à des sollicitations en effort équivalentes. Les valeurs numériques
des paramètres géométriques seront fixés en utilisant un modèle numérique.

4.2 Modélisation numérique par EF
La modélisation du TriRod, tout comme celle de jambes isolées de RCs quelconques, pré-

sente une complexité supérieure à la modélisation d’un RPC classique car la déformation
élastique ne doit pas être négligée. Au contraire, c’est cette déformation qui donne l’intérêt
principal de ce robot. Le logiciel SOFA®, déjà présenté précédemment, est encore une fois
tout indiqué pour construire un modèle numérique du TriRod. Ce logiciel donne une estima-
tion des déformations du robot plus précise qu’un modèle utilisant des courbures continues
par morceau tout en étant plus rapide que les méthodes de shooting testées en intégrant les
équations de Cosserat. Le module BeamAdapter est encore une fois utilisé pour modéliser
les jambes du TriRod avec 10 nœuds et 100 éléments de subdivision entre chaque nœud. La
modélisation du TriRod avec le logiciel SOFA®est réalisée de sorte que tous les paramètres
géométriques de fabrication du robot soient reportés sur le modèle afin de le reproduire fidè-
lement. Le temps de calcul nécessaire à ce qu’une forme déformée du robot soit modélisée
à partir d’une position de référence est d’environ 50ms. Plusieurs visualisations du modèle
déformé sont données en figure 4.3.

Le modèle par EF donne un premier aperçu de la structure complète du TriRod qui permet
de fixer les paramètres géométriques. Ceux-ci sont choisis de manière à ce que le TriRod soit
capable de soulever des masses allant jusqu’à 75g, tout en restant suffisamment flexible pour
que des masses de 10g ou moins engendrent des déformations visibles par les caméras. Le
modèle numérique converge ainsi vers une forme déformée stable lorsque des forces com-
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FIGURE 4.2 – Schéma cinématique du TriRod. Pour i ∈ [1, 2, 3] la distance des moteurs au centre est
r = OAi, la longueur des bras de levier est d = AiBi et la longueur des tiges souple est l = B̄iC.

prises entre 0 et 750mN lui sont appliquées. Les paramètres choisis permettent de guider le
compromis entre un espace de travail large avec une rigidité du robot faible et un espace de
travail réduit avec une rigidité plus importante. La hauteur maximale du TriRod est limitée à
20cm pour une question de praticité de manipulation et de réutilisation du matériel de vision.
Enfin, l’intérêt principal étant la déformation, les tiges flexibles sont choisies environ deux fois
plus longues que les bras de levier rigides.

4.3 Analyse du TriRod

4.3.1 Espace de travail et contraintes internes
L’espace de travail d’un robot est l’ensemble de l’espace atteignable par la partie effective

du robot grâce aux mouvements de ces actionneurs. Ainsi l’espace de travail du TriRod est un
volume en trois dimensions dont l’effecteur désigné par le point C sur la figure 4.2 ne peut pas
sortir par simple variation des variables d’actionnement q = [q1, q2, q3] sans effort externe. Les
frontières de cet espace de travail sont délimitées par plusieurs éléments. La limitation pre-
mière est celle des butées physiques des actionneurs qui sont contraints entre qmin = −22.5◦

et qmax = 112.5◦. Lorsque ceux-ci arrivent en butée, le mouvement global du TriRod s’arrête.
La seconde limitation, qui peut être plus ou moins restrictive selon les configurations, est celle
de la limite d’élasticité. En effet, certaines configurations du robot théoriquement atteignables
avec les mouvements des actionneurs peuvent soumettre le TriRod à des déformations non
élastiques pour lesquelles le matériau des jambes du robot atteint sa limite d’élasticité. Dans
ces positions, les déformations vont détériorer les tiges flexibles soit en modifiant leur courbure
initiale par déformation plastique, soit en allant jusqu’à la rupture. Les tiges utilisées pour le Tri-
Rod sont en acier ressort dont la limite d’élasticité est de 219GPa. La visualisation de l’espace
de travail en simulation permet de prévoir les parcours et les positions que le TriRod pourra
atteindre afin de visualiser la présence de limites dues aux butées ou à la limite d’élasticité.
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FIGURE 4.3 – Visualisation du modèle du TriRod dans plusieurs positions. a) position la plus basse
où q = [−22.5,−22.5,−22.5]◦, b) position intermédiaire où q = [−22.5, 0, 10]◦ c) position de repos où
q = [0, 0, 0]◦, d) position intermédiaire où q = [10, 10, 10]◦, e) position moyenne où q = [45, 45, 45]◦, f)
position instable avec torsion spontanée à q = [63, 63, 63]◦, g) position limite où q = [122.5, 10, 10]◦

L’espace de travail est une zone continue de l’espace, il doit donc être estimé avec une
précision choisie. Afin de l’évaluer, le modèle par EF du robot doit être soumis à une liste
échantillonnée de triplets de variables d’actionnements q répartis régulièrement, avec un pas
donné définissant la précision angulaire. Nous choisissons ici un pas de p = 11.25◦, ce qui
donne 12 valeurs d’angle possibles par actionneurs et 123 = 1728 triplets q définissant autant
de configurations du robot. Pour chaque triplet q, la position C de l’effecteur du robot est enre-
gistrée. Le nuage de points final formé de toutes ces positions forme une estimation discrète
de l’espace de travail. Pour prendre en compte la seconde restriction due à la limite d’élasti-
cité, la contrainte maximale dans l’ensemble du modèle est également évaluée pour chaque
configuration. Le nuage de points des positions atteignables est donc croisé avec cette carte
des contraintes maximales afin de supprimer les zones dans lesquelles la limite d’élasticité est
atteinte ou dépassée afin d’éviter de potentielles détériorations du robot. La forme élancée des
tiges implique une contrainte de flexion σ(s) plus importante que les autres types de contrainte.
La contrainte maximum est donc calculée pour chaque configuration dans le modèle à EF. La
courbure κ utilisée pour calculer cette contrainte est définie comme l’inverse du rayon rκ(s) du
cercle osculateur en chaque point s comme défini dans les équations (4.1).
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κ(s) =
1

rκ(s)

σ(s) = E r κ(s)

σmax = max
s

σ(s)

(4.1)

Le cercle osculateur est approximé par le cercle circonscrit entre trois points discrets
consécutifs [117]. Les équations donnant cette approximation locale de la contrainte de flexion
sont exprimées en (4.2), où les variables suivantes sont définies comme suit. j ∈ [1, n] est l’in-
dice courant d’un point pj formant le modèle discret d’une jambe, uj et vj sont les segments
formés par les points au voisinage de pj et ayant un angle de courbure θκj entre eux, κj est la
courbure en j, σj est la contrainte de flexion associée et σmax est la contrainte maximale dans
la jambe. Par simplification nous désignerons par la suite par σmax le maximum des contraintes
dans les trois jambes.

uj = pj+1 − pj

vj = pj−1 − pj

θκj = arccos

Å
uj .vj

∥uj∥∥vj∥

ã
κj =

2 sin θκj
∥uj − vj∥

σj = E r κj

σmax = max
j

σj

(4.2)

L’évaluation de la contrainte maximale dans le robot dans chaque configuration ne donne
jamais de valeur dépassant la limite d’élasticité. L’espace de travail ne doit donc pas être
tronqué car toutes les zones atteignables restent dans le domaine de déformation élastique.
L’espace de travail final est représenté en figure 4.4. Le repère global utilisé a été défini dans
la section 4.1.

Étudions dans un premier temps uniquement la forme tridimensionnelle de l’espace de tra-
vail ainsi construit en mettant de côté la contrainte maximale. Cet espace occupe un volume
de 3.1×106mm2 tandis que l’encombrement du TriRod est d’environ 2×106mm2, ce qui donne
un rapport d’espace de travail de 1.2. L’espace de travail comporte certaines symétries atten-
dues compte tenu de la géométrie du TriRod. Le plan XZ est un plan de symétrie de l’espace
de travail. Cela peut être expliqué par la géométrie du robot car le plan XZ est le plan de
rotation de l’actionneur du bras n◦1 et les bras n◦2 et n◦3 sont placés de façon symétrique
par rapport à ce plan. Il en va de même pour les plans de normales n = [sin(30), cos(30), 0]
et n = [−sin(30), cos(30), 0] qui sont les plans de rotation respectifs des bras n◦2 et n◦3, ces
plans étant également des plans de symétrie de l’espace de travail. L’espace de travail pré-
sente ainsi une symétrie de 120◦ autour de l’axe z. Il est notable également que l’espace de
travail présente des extrémités allongées dans les configurations formées des trois permuta-
tions possibles de q = [112.5,−22.5,−22.5] pour lesquelles les actionneurs sont en butée. Ces
particularités peuvent être prises en compte dans la suite pour les méthodes d’estimation de
force. Ainsi pour éviter de possibles cas problématiques les caméras qui seront nécessaires à
la vision doivent être positionnées différemment par rapport aux axes de symétries. Le champ
de vision de ces caméras devra aussi recouvrir l’ensemble de l’espace de travail, en particulier
les positions extrêmes.

Grâce à la grande flexibilité de l’acier ressort utilisé pour les jambes du robot, les contraintes
présentes dans celles-ci sont toujours inférieures à 1580MPa et restent donc éloignées de la
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FIGURE 4.4 – Espace de travail du TriRod sans force extérieure. La contrainte maximale est donnée
par la couleur et est comprise entre 650MPa et 1580MPa.

limite d’élasticité qui est à 219GPa. Les déformations trop importantes sont donc évitées par
conception. La répartition de cette contrainte maximale dans l’espace de travail est centri-
pète. En effet les positions proches du centre de l’espace de travail, qui correspondent à des
configurations pour lesquelles tous les angles sont bas, sont atteintes avec des contraintes
faibles et bien réparties. À l’inverse, les positions les plus lointaines sont atteintes en contrai-
gnant fortement le TriRod. Pour quantifier et expliquer ce phénomène, la figure 4.5 illustre
la contrainte maximale dans le robot suivant la limite supérieure autorisée pour les variables
d’actionnement, avec un exemple de forme du TriRod. L’augmentation de la contrainte peut
être expliquée par la forme des jambes du TriRod selon sa configuration. Dans des positions
basses lorsque les bras de levier rigides sont tous trois entre −22.5◦ et 10◦, la jambes flexibles
suivent une seule courbure ayant un rayon proche du maximum pour cette architecture. Les
contraintes maximales qui sont principalement des contraintes de flexion sont donc basses
dans cette zone, ne dépassant pas 850MPa. À l’inverse, lorsque au moins un bras de levier
se situe entre 56◦ et 112.5◦ la forme de la jambe concernée prend nécessairement deux cour-
bures, formant un « S » pour lequel les rayons de courbure sont plus faibles et les contraintes
de flexion plus importantes, dépassant les 1400MPa.

Malgré les pics de contraintes atteints dans les configurations éloignées du centre de l’es-
pace de travail, la limite d’élasticité n’est jamais atteinte donc le risque de dégradation est évité.
Cependant, il convient d’éviter que le TriRod ne soit soumis à des contraintes internes élevées.
En effet, dans un élément continu isotropique, les instabilités surviennent généralement en ré-
ponse à des variations importantes des contraintes appliquées. Dans le cas du TriRod, lorsque
celui-ci atteint les limites supérieures de son espace de travail pour lesquelles les contraintes
sont les plus hautes, une instabilité peut être observée sous forme d’une torsion spontanée de
l’ensemble du robot visible sur la figure 4.3f.

4.3.2 Espace de travail contraint par une force externe

L’espace de travail d’un robot est en général fixe et ne peut pas être modifié car le ro-
bot est contraint par sa structure rigide à une zone bien définie. Cependant les RCs dé-
formables peuvent adopter de nouvelles formes lorsqu’une force externe leur est appliquée.
Ainsi, la compliance du TriRod sous l’effet d’une force externe autorise le dépassement des
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FIGURE 4.5 – Contrainte maximale dans l’ensemble du TriRod selon la limite supérieure autorisée pour
les variables d’actionnement. Pour une limite θlim, la contrainte maximale correspondante est la plus
grande valeur de contrainte dans le TriRod pour toutes les configurations q vérifiant qi <= θlim avec
i ∈ [1, 3].

frontières de cet espace de travail. L’espace de travail élargi de cette manière sera désigné ici
par espace de travail contraint. Ce dernier dépend donc de la direction et de l’amplitude de la
force appliquée au robot. L’analyse de l’espace de travail du TriRod peut être complétée par
l’estimation de plusieurs espaces de travails contraints. Pour cela, une même force externe
fext = [100, 0, 0]mN est appliquée à l’effecteur du TriRod dans chacune des positions discrètes
de l’espace de travail. De nouvelles positions spatiales sont alors atteintes par l’effecteur sous
l’effet de cette charge externe. L’opération est répétée avec les forces fext = [0, 100, 0]mN et
fext = [0, 0, 100]mN. Les trois espaces de travail contraints sont représentés superposés en
figure 4.6.

Lorsque l’espace de travail original est contraint par une force fext, il est translaté et allongé
dans la direction de celle-ci, et est généralement plus étroit dans la direction transverse. Cela
permet au TriRod d’atteindre une partie plus éloignée de l’espace autour de lui tout en l’em-
pêchant d’atteindre certaines zones qui lui sont habituellement accessibles. Ce phénomène
est plus ou moins important selon la raideur du TriRod dans la direction de la force car plus la
raideur diminue, plus le déplacement est grand. La raideur est une caractéristique importante
du robot qui est détaillée dans la section suivante. Le volume de l’espace de travail est donc
modifié par l’application de cette force externe comme décrit dans la table 4.1. Selon la raideur
du robot dans les positions frontalières de l’espace de travail et dans la direction de la force,
le volume de cet espace peut être augmenté ou réduit. Lorsque la force est suivant l’axe z par
exemple, la raideur dans les positions hautes est importante et limite les déplacements tandis
que ceux-ci sont plus importants dans les positions basses, ce qui engendre un écrasement
et donc une réduction de l’espace de travail.

Cette flexibilité des positions atteignables confère au robot une polyvalence de mouvement.
En effet lorsque l’effecteur est soumis à un chargement ou à un contact avec l’environnement,
le TriRod va se déformer et la position de l’effecteur va changer. Cela permet d’une part de
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FIGURE 4.6 – Modifications de l’espace de travail du TriRod lors de l’application de forces extérieures.

TABLE 4.1 – Volume total de l’espace de travail contraint selon la force externe fext, et volumes perdu
et gagné par rapport au volume de l’espace de travail non-contraint.

fext (mN) [0, 0, 0] [100, 0, 0] [0, 100, 0] [0, 0, 100]

Volume total (mm2) 3.1× 106 3.8× 106 3.0× 106 2.3× 106

Déformation du volume (%) 0 +22 −3 −26

limiter les risques de casse, autant pour le robot que pour son environnement, et d’autre part
cela augmente les possibilités de trajectoires de l’effecteur. En effet, lorsque celui-ci rencontre
un obstacle le TriRod prend une nouvelle direction en dehors de l’espace de travail initial en
réaction passive. Cette dépendance au poids de l’objet transporté peut également constituer
un inconvénient si la trajectoire de déplacement doit être très précise, il sera donc néces-
saire dans la suite du manuscrit de mettre en place un suivi et une boucle d’optimisation pour
connaître les déformations engendrées.

4.3.3 Raideur
Les méthodes d’estimation de force développées dans ce manuscrit sont fondées sur la

lecture des déformations d’un RC sous l’action de cette force. Cette estimation est donc dé-
pendante de la visibilité et de l’existence de ces déformations. Or si la raideur du robot est
importante, un chargement externe peut être insuffisant et n’engendrer que des déformations
indétectables par les caméras, ce qui n’est pas un inconvénient car le problème de suivi dispa-
raît et le robot peut être considéré comme rigide. Le comportement en raideur du TriRod doit
être étudié afin de connaître les limites d’utilisation des méthodes d’estimation de force dans
le contexte de ce robot. De plus, la raideur varie en fonction de la position du robot donc du
triplet de variables d’actionnement q, et de la direction dans laquelle la raideur est calculée.
Les raideurs directionnelles kx, ky et kz sont évaluées en simulation dans chaque configura-
tion de l’espace de travail. À cette fin, le TriRod est soumis à un chargement de 0, 1 N dans les
directions x, y et z. dans chaque position discrète utilisée pour évaluer l’espace de travail. Le
déplacement de l’effecteur est mesurée et la raideur est calculée comme suit.

k =
∥fext∥
δ

(4.3)

où k est la raideur, fext est la force appliquée à l’effecteur et δ est le déplacement qui en résulte.
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N/m

FIGURE 4.7 – Raideur au niveau de l’effecteur du TriRod suivant l’axe x dans trois plans de coupe de
l’espace de travail.

N/m

FIGURE 4.8 – Raideur au niveau de l’effecteur du TriRod suivant l’axe y dans trois plans de coupe de
l’espace de travail.
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N/m

FIGURE 4.9 – Raideur au niveau de l’effecteur du TriRod suivant l’axe z dans trois plans de coupe de
l’espace de travail.

L’évaluation de la raideur en simulation dans l’espace de travail est visible en figures 4.7, 4.8
et 4.9 sous forme de sections de l’espace de travail. Les cartes de raideur selon les axes x
et y présentent des raideurs comprises entre 2.6N.m−1 et 9.1N.m−1 pour kx et 2.6N.m−1 et
9.1N.m−1 pour ky, avec les mêmes écarts type de 1.6N.m−1. La raideur varie dans les deux
cas principalement verticalement sans qu’il n’y ait de point très particulier. Dans les positions
plus basses (figure 4.3a,b,c,d), le jambes du TriRod sont en forme d’arcs-boutants limitant les
déplacements dans le plan xy. À l’inverse, dans les positions hautes (figure 4.3e,f,g) les « S »
formés par les jambes du robot offrent peu de résistance dans la direction horizontale, ce qui
engendre une raideur faible dans le plan XY . À l’inverse, les cartes de raideur selon l’axe z
(figure 4.9) présentent une zone restreinte de très grande raideur en leur centre. La raideur
moyenne K− z varie ainsi entre 4.8N.m−1 et 116.9N.m−1 avec un écart type de 12.4N.m−1. La
majorité des configurations présente une raideur verticale Kz des mêmes ordres de grandeurs
que les raideurs horizontales Kx et Ky, mais les configurations les plus centrées sur l’espace
de travail voient leur raideur selon z augmenter fortement pour atteindre des valeurs dix fois
supérieures. La justification de ces valeurs réside dans le placement des trois jambes du robot
qui agissent selon la configuration comme des contreforts répartis de façon équivalente autour
du centre, contrant ainsi tout effort externe vertical. La zone centrale de l’espace de travail
pourra engendrer une diminution de la précision des méthodes d’estimation de force pour les
chargements verticaux dans ces configurations.

4.4 Fabrication

Les actionneurs rotatifs du TriRod sont des servomoteurs Dynamixel XM430-W210-R of-
frant une résolution angulaire de 0.044◦. Un angle de 0◦ d’un actionneur correspond à une
position horizontale du bras de levier dans une direction centrifuge, tandis qu’à un angle de
90◦ le bras de levier est à la verticale, pointant vers le haut. Le décalage entre les angles ainsi
indiqués et les valeurs données par l’encodeur de chaque moteur est mesuré en utilisant des
mesures de longueur dans des positions particulières. Ces trois actionneurs sont fixés à un
panneau de fibres à densité moyenne (MDF) pour former le bâti fixe du robot. Les bras de
levier sont découpés au jet d’eau dans des plaques d’aluminium de 5mm d’épaisseur et fixés
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TABLE 4.2 – Valeurs numériques des paramètres géométriques choisis, ainsi que les outils de mesure
et l’erreur de mesure maximale sur la valeur, provenant de l’outil de mesure et de l’état de fabrication
(tiges flexibles, arrondis de calculs et défauts de parallélisme ajoutent des imprécisions aux mesures)

Paramètre Signification Valeur ±erreurmax Outil de mesure

�(mm) Diamètre de jambe 1± 0.02 Pied à coulisse

l(mm) Longueur de jambe 185± 0.5 Colonne de mesure

d(mm) Longueur de bras de levier 50± 0.1 Pied à coulisse

r(mm) Distance moteurs/centre 40± 0.4 MMT

θx(
◦) Inclinaison des moteurs 0± 0.5 MMT

q0(
◦) Décalage d’angle q 0± 3 Pied à coulisse

θz(
◦) Orientation des moteurs 120± 4.5 MMT

FIGURE 4.10 – Montage expérimental du TriRod.

aux servomoteurs. Les jambes flexibles sont des tiges d’acier initialement droites, encastrées
ensemble et à chaque bras de levier au moyen de boules imprimées en résines aux points
B1, B2, B3 et C. Les valeurs finales choisies pour les paramètres géométriques ainsi que les
outils et la précision de mesure utilisés sont visibles dans le tableau 4.2.

Ces paramètres donnent au TriRod des dimensions globales de 15× 15× 9 cm3 avec une
amplitude de mouvement angulaire des actionneurs allant de −22.5◦ à 112.5◦ environ avant
d’arriver en butée. La vitesse maximale de l’effecteur est de 5, 2 mm.s−1, et le TriRod peut
supporter un poids allant jusqu’à 75g. Le montage est montré en figure 4.10.

4.5 Résumé

Le TriRod est un RPC à trois jambes conçu comme sujet d’expérimentation pour valider
les méthodes d’estimation de force par vision. Chaque jambe est constituée d’une partie rigide
donnant au robot un espace de travail large et d’une partie déformable dont la forme est utilisée
comme capteur de force externe. Différents effets sont visibles sur le TriRod lorsque celui-ci
est soumis à un chargement au niveau de son effecteur. Premièrement son espace de travail
est variable car il se déforme selon la direction du chargement, ce qui modifie les positions
atteignables par le robot. Une force de 100mN peut augmenter le volume de l’espace de travail
de 22% si elle est appliquée selon x, le diminuer de 3% si elle est appliquée selon y et le

77



diminuer de 26% pour une force selon z. Deuxièmement les déplacements engendrés par des
forces externes dépendent de la configuration du robot car les différences dans la répartition
de la raideur sont très marquées. En effet la raideur moyenne observée est de 9.4N.m−1 mais
celle-ci monte jusqu’à 116.9 N.m−1 suivant la direction z, ce qui devra être pris en compte lors
de l’estimation de forces.
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Chapitre 5

Estimation de forces sur le TriRod

5.1 Contexte

Le TriRod fait partie des robots parallèles continus possédant trois jambes déformables
reliées entre elles pour former un effecteur central. Tout effort appliqué à cet effecteur se traduit
ainsi en une déformation continue des jambes du robot qui peuvent être utilisées comme des
capteurs de force et de position. Nous allons élargir la méthode développée au chapitre 3 pour
une seule jambe à l’ensemble de l’architecture du TriRod afin de la valider dans des conditions
plus concrètes et pratiques. Ce chapitre vise ainsi à évaluer la méthode d’estimation de force
basée sur un modèle en utilisant un RPC réel afin de démontrer son efficacité et de servir
d’exemple pour une utilisation future sur d’autres types de robots ou d’autres applications.

Nous allons, dans un premier temps, effectuer une estimation des variables articulaires
q = [q1, q2, q3] sur le TriRod sans chargement. Cette étape centrée sur des variables connues
sert à valider la méthode dans un cas familier, mais pourrait également être utile dans le
cas d’un contrôle en position des actionneurs ou pour une vérification de la configuration du
robot. L’estimation d’un chargement extérieur fext se fera dans un second temps sur le même
principe.

5.2 Estimation des variables articulaires du TriRod

5.2.1 Principe

Pour réaliser une estimation des positions angulaires des articulations, les constituants qui
nous intéressent sur le TriRod sont ses jambes flexibles. Ce sont elles, en effet, qui vont illus-
trer les changements de configuration du TriRod par leurs déformations. La méthode fondée
sur la comparaison entre le robot et son modèle à EF a été validée sur des tiges indépen-
dantes mais peut se généraliser à des formes plus complexes constituées de plusieurs tiges
inter-connectées comme elles le sont sur le TriRod. Supposons que nous ayons deux images
du TriRod prises de points de vues différents, ainsi que deux images du modèle prises dans
les mêmes conditions. Comme décrit dans le chapitre 3, l’information mutuelle de ces images
est un critère de similarité entre la forme du robot et celle de son modèle numérique. La maxi-
misation de ce critère par une optimisation itérative mène à une estimation des paramètres qui
jouent sur la configuration du robot comme les variables articulaires qi, i ∈ [1, 2, 3], la force ex-
terne fext et le moment externe mext appliqués au nœud central du robot correspondant à son
effecteur principal. Nous nous concentrons dans un premier temps à l’estimation des variables
articulaires.
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FIGURE 5.1 – Estimations des variables d’actionnement fondée sur la comparaison de forme. q et le
triplet d’angles d’entrée des actionneurs, Pr est la forme 3D du robot TriRod, Ir = [Ir1, Ir2] sont deux
images 2D du TriRod, Pm est la forme 3D du modèle numérique, et Im = [Im1, Im2] sont deux images
2D du modèle.

Prenons une situation dans laquelle le TriRod n’est soumis à aucune force externe. Nous
reprenons donc la méthode de maximisation du critère d’information mutuelle avec pour objet
d’étude le TriRod complet constitué de plusieurs tiges flexibles différentes. Sa configuration à
chaque instant n’est définie que par la position angulaire des bras de levier rigides, c’est-à-
dire par le vecteur q des variables articulaires donnant le déplacement relatif des actionneurs.
Ces valeurs sont supposées inconnues et doivent être estimées. Le schéma bloc présenté en
figure 3.1 est modifié pour que l’algorithme de comparaison d’image influe sur q plutôt que sur
l’effort externe fext qui est alors considéré comme nul. Cette première étape d’estimation est
décrite dans la figure 5.1. Elle permet de valider le modèle en estimant des paramètres déjà
connus pour corriger d’éventuels défauts d’équivalence entre le robot et son modèle numé-
rique. Nous la validerons en simulation puis expérimentalement dans les sections suivantes.

5.2.2 Simulation

La simulation est une étape nécessaire dans le processus de validation des méthodes
d’estimation de position angulaire. Elle permet en effet de mettre de côté les perturbations
inévitables d’un montage expérimental en supprimant l’environnement et les imprécisions de
fabrication d’un prototype expérimental. Les sources d’erreurs sont alors moins nombreuses
et il est plus facile de vérifier la justesse théorique des méthodes d’estimation. Dans cette
section uniquement, les éléments physiques présentés en figure 5.1, c’est-à-dire les caméras
et le TriRod seront remplacés par leurs équivalents numériques dans un montage simulé dans
l’environnement SOFA®. Le schéma bloc de la simulation est présenté en figure 5.2. Il y aura
donc un modèle de TriRod, appelé « modèle suivi », qui sera considéré comme l’objectif à
atteindre. Le second modèle, ou « modèle suiveur », servira de support à l’optimisation. Les
caméras numériques sont des fonctions permettant de projeter les images des modèles dans
des plans en deux dimensions, comme le feraient deux caméras positionnées sur la figure 5.3.
En simulation, si l’algorithme d’optimisation fonctionne correctement la superposition entre
l’objet suivi et l’objet suiveur est plus précise que dans une expérimentation réelle car les
modèles à comparer sont construits de manière rigoureusement exacte.

Pour commencer, prenons un triplet aléatoire d’angles moteurs q∗ = [q∗1, q
∗
2, q

∗
3] que nous

appliquons au modèle suivi, ce sont les variables objectif que nous souhaitons estimer. Le mo-
dèle suiveur n’a pas accès à ces valeurs car elles sont supposées inconnues. Le modèle sui-
veur est initialisé dans sa position dite de repos pour laquelle les variables articulaires q1, q2, q3
ont une valeur de 0◦, illustrée en figure 4.3c. Le critère de similarité entre les images des
modèles suivi et suiveur est ensuite évalué pour différents triplets q en suivant l’algorithme du
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FIGURE 5.2 – Estimation des variables d’actionnement en simulation. Pmt est la forme 3D du modèle
suivi (théorique), Imt = [Imt1, Imt2] sont deux images 2D du modèle suivi (théorique), Pme est la forme
3D du modèle suiveur (estimé), et Ime = [Ime1, Ime2] sont deux images 2D du modèle suiveur (estimé).

FIGURE 5.3 – Éléments physiques modélisés dans un montage en simulation.
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FIGURE 5.4 – Résultats d’estimation des variables moteurs. Les angles estimés sont représentés par
des disques bleus et les angles théoriques par des cercles noirs. Les correspondances entre points
théoriques et estimés sont des segments rouges dont la longueur est proportionnelle à l’erreur.

simplexe de Nelder et Mead jusqu’à ce que les deux modèles soient superposés avec une pré-
cision préétablie. Nous répétons ensuite ces étapes trente fois pour estimer autant de triplets
q aléatoires différents. Les résultats obtenus sont montrés sur la figure 5.4.

Pour des valeurs d’angles prises aléatoirement dans l’espace de travail, c’est-à-dire allant
de −22.5◦ à 112.5◦, l’erreur moyenne tous moteurs confondus est de 0.05◦. Nous en déduisons
que quelle que soit la position, la méthode d’estimation utilisée converge, et qu’elle converge
vers le résultat attendu, validant ainsi cette méthode d’estimation des variables d’actionnement
en simulation. L’erreur résiduelle restante peut être expliquée par deux effets. Premièrement,
les conditions d’arrêt de l’optimisation sont choisies de sorte que le résultat soit considéré
comme valide dans un intervalle de 0.01◦, ce qui fixe la précision minimale. Deuxièmement, la
résolution des caméras virtuelles est prise égale aux caméras réelles qui seront utilisées pour
la validation expérimentale ce qui engendre une limitation sur la déformation minimale visible.
L’étude de sensibilité sera approfondie en section 5.4

5.2.3 Montage expérimental

Dans l’optique de visualiser les déformations de tiges flexibles et pour faciliter le traitement
des images qui va suivre, le montage expérimental doit mettre en valeur les jambes du robot
pour que celles-ci soient facilement distinguables par les caméras en se détachant nettement
des autres éléments de l’environnement ou du robot lui-même. L’ensemble des éléments ri-
gides du TriRod ainsi que l’arrière plan sont pour cela peints en noir, tandis que les jambes
flexibles sont couvertes d’un verni réfléchissant. Les éléments qui complètent l’installation sont
les mêmes que dans la section 2.2, c’est-à-dire un panneau LED fournissant une source lumi-
neuse directive et une paire de caméras orientées avec des angles de vue différents comme
montré sur la figure 5.5.
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FIGURE 5.5 – Montage expérimental ciblant le TriRod.

FIGURE 5.6 – Superposition d’images droites et gauches du modèle sur le TriRod. Les deux premières
images sont respectivement les images gauche et droite dans la configuration q = [11, 44, 25]◦. Les
deux images suivantes sont les images gauche et droite dans la configuration q = [15, 24, 3]◦.

5.2.4 Validation expérimentale

L’estimation des variables d’actionnement sur le TriRod doit se faire en prenant plusieurs
précautions. Premièrement, les paramètres géométriques listés dans le tableau 4.2 doivent
être vérifiés et si nécessaire corrigés sur le montage réel. Pour cela, plusieurs images nu-
mériques du modèle à géométrie exacte sont prises dans des configurations différentes et
superposées à des images du TriRod pour comparaison. Les paramètres peuvent être légè-
rement modifiés pour améliorer les superpositions d’images entre le modèle et le TriRod. Une
fois les paramètres ajustés, la superposition d’images entre le modèle numérique et le robot
se fait quelle que soit la configuration (figure 5.6).

Une fois la correspondance entre robots numérique et réel effectuée, l’un et l’autre sont
initialisés en position de repos qr = [0, 0, 0]◦. La superposition est donc faite à l’état initial.
L’objectif est ensuite de déplacer le TriRod selon des trajectoires choisies aléatoirement tout
en conservant la superposition de forme avec le modèle. Le suivi du robot permet de découper
chaque trajectoire en une série de formes donnant des objectifs intermédiaires pour le modèle
afin de mener progressivement le modèle vers une estimation de la position finale du robot
réel. La fréquence d’images prises lors du suivi peut monter jusqu’à la fréquence d’images
des caméras, c’est-à-dire 15fps, mais comme décrit en simulation en section 5.2, l’estimation
des variables angulaires peut être menée à bien en utilisant uniquement l’image de la confi-
guration finale. Nous prendrons cependant cinq images intermédiaires afin de s’assurer de la
convergence de l’algorithme. Ces étapes permettent d’éviter de possibles maximums locaux
dans la fonction objectif en conservant la superposition d’images de proche en proche. Pre-
nons par exemple une trajectoire allant de la configuration de repos qr à la configuration finale
qf . En plus de l’image initiale du robot, cinq paires d’images sont prises par les deux camé-
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FIGURE 5.7 – Séquence d’images de l’une des caméras formant les étapes intermédiaires de la trajec-
toire à suivre pour l’estimation des variables d’actionnement. Les valeurs angulaires des actionneurs
augmentent linéairement entre a) la position de repos qr et f) la position finale visée qf .

ras à intervalle régulier comme dans l’exemple de trajectoire de la figure 5.7 pour lequel la
trajectoire s’effectue entre qr et qf = [11, 34, 63]◦.

Le suivi de cette trajectoire s’effectue de la manière suivante pour l’estimation des va-
riables d’actionnement. Le robot et son modèle numérique sont initialement disposés de la
même façon dans la configuration de repos qr = [0, 0, 0]. Le TriRod est ensuite actionné de
façon à atteindre tour à tour les n configurations intermédiaires qk, k ∈ [1, n] calculées en
équation (5.1) jusqu’à la configuration finale et la plus éloignée qf .

qk =
k

n
qf +

Å
1− k

n

ã
qr (5.1)

où k ∈ [1, n] et n ∈ N le nombre de configurations intermédiaires. Nous prendrons n = 10.

Lors de chaque étape, une fois le robot stabilisé à un triplet de variables d’actionnement
qk, chacune des deux caméras enregistre une image du TriRod. Ces images servent d’ob-
jectifs intermédiaires pour n optimisations. Chaque optimisation est initialisée à l’estimation
précédente. Les résultats obtenus sont présentés en figure 5.8.

L’erreur moyenne sur l’estimation des angles moteurs q1, q2 et q3 est de 1.6◦ pour des
déplacements allant de 0◦ à 75◦, avec une erreur minimale inférieure à 0.1◦ et une erreur maxi-
male de 7.7◦. L’erreur moyenne est proche de celle obtenue en simulation. Cependant, il reste
un phénomène notable d’éloignement uniforme entre les valeurs estimées et théoriques. Cette
différence peut provenir des imprécisions d’identification du TriRod restantes, dont l’effet est
décrit en simulation dans la section 5.4.3. Il existe en effet une marge d’erreur sur le position-
nement des pièces du robot qui impliquent des différences de forme entre le TriRod réel et son
modèle dont la géométrie est théoriquement parfaite. L’erreur d’estimation augmente avec la
distance au centre de l’espace de travail, comme cela est visible dans la figure 5.8. Cet effet
est visible dans la section 5.4.3 et peut correspondre à une erreur de mesure sur la torsion
d’encastrement des jambes ou sur l’angle d’inclinaison des actionneurs. Ceux-ci engendrent
en effet des erreurs qui augmentent de la même manière. Dans l’ensemble, les valeurs es-
timées restent cependant satisfaisantes. Cette première étape validée, nous pouvons nous
pencher sur l’objectif principal qui est l’estimation d’une charge extérieure.
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FIGURE 5.8 – Résultats d’estimation d’angles moteurs. La figure a) montre l’espace des actionneurs
avec les valeurs désirées sous forme de cercles noirs et les valeurs estimées sous forme de points
bleus. Les lignes rouges représentent l’erreur. La figure b) répertorie ces erreurs sous forme d’un his-
togramme.

5.3 Estimation de forces externes

5.3.1 Principe d’estimation de force

Supposons qu’une force extérieure d’amplitude et de direction inconnues s’ajoute, agis-
sant sur l’effecteur du TriRod et déformant ses jambes flexibles. L’action de cette force est
illustrée par la nouvelle forme du robot et peut donc être estimée de la même manière que
les variables d’actionnement. Nous reprenons la méthode de la section 5.2.1 en ajoutant une
perturbation sous forme de force externe fext sur le TriRod. Les valeurs des actionneurs sont
cette fois connues et utilisées pour positionner le modèle correctement par rapport au robot, et
l’algorithme d’optimisation donne une estimation f̂ext de la force, ce qui donne le schéma bloc
présenté en figure 5.9.

Le chargement extérieur est une masse suspendue à l’effecteur du TriRod. Les forces
prises en compte sont donc des efforts ponctuels correspondants à un objet embarqué ou au
contact d’un obstacle. Dans ce cas, le moment extérieur mext qui s’applique sur l’effecteur est
négligeable et seule la force fext sera prise en compte pour l’estimation.

5.3.2 Estimation de force en simulation

Une première validation est effectuée par simulation avec un modèle suiveur, un modèle
suivi et des caméras virtuelles afin d’identifier de potentielles sources d’erreur indépendantes
des perturbations expérimentales. Les triplets de variables d’actionnement donnés aux mo-
dèles suivi et suiveur sont les mêmes et ne changent pas pendant l’estimation de force. Les
formes des deux modèles diffèrent uniquement par l’application d’une force extérieure aléa-
toire appliquée au modèle suivi. Cette force est estimée à l’aide du modèle suiveur.

Pour évaluer la méthode d’estimation de force, nous prendrons dans un premier temps la
position de repos, où qr = [0, 0, 0]◦, qui est stable car la raideur est similaire dans toutes les
directions (Figures 4.7, 4.8 et 4.9). Cette raideur d’environ 20N.m−1 est adaptée aux efforts
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FIGURE 5.9 – Estimations de la force externe fondées sur la comparaison de forme.

qui seront appliqués expérimentalement au TriRod avec des amplitudes comprises entre 0N
et 750mN. Cette position de repos est également celle qui engendre les contraintes les plus
faibles, aux alentours de 1 × 103GPa (figure 4.4). Dans un second temps la méthode sera
évaluée dans la position dite moyenne, où qm = [45, 45, 45]◦, illustrée en figure 4.3e. Cette
position est opposée à la position de repos car la raideur y est répartie de façon inégale, elle
est faible pour des forces dans le plan XY avec une valeur ne dépassant pas 12N.m−1, et
très forte dans la direction z avec une valeur atteignant 45N.m−1. Dans cette configuration les
contraintes montent jusqu’à 2 × 103GPa. Ces deux configurations très différentes permettent
d’évaluer la méthode d’estimation de force dans des situations différentes.

Pour chacune des deux configurations qr et qm, vingt forces sont estimées. Leurs ampli-
tudes varient entre 0N et 200mN et leurs directions sont aléatoires. Les résultats sont affichés
en figure 5.10. Dans la configuration qr, la force est estimée avec une erreur moyenne en
norme de 0.11mN. Dans la configuration qm, l’erreur moyenne en norme arrive à 14.7mN pour
les mêmes forces. Dans cette deuxième configuration, nous pouvons séparer d’un côté 14 cas
où la convergence est effective et l’erreur moyenne est alors de 0.3mN, et d’un autre côté 6
cas où l’algorithme n’a pas convergé pour lesquels l’erreur moyenne monte à 48.4mN.

Prenons les 14 cas pour lesquels l’algorithme a convergé dans la figure 5.4 b), ainsi que
les 20 cas de la figure 5.4 a). Suivant les directions x et y, l’erreur ne dépasse jamais 0.3mN
tandis que dans la direction z l’erreur monte à 1.0mN dans la configuration à 0◦ et atteint un
maximum de 1.4mN dans la configuration 45◦. Dans les deux cas, l’algorithme d’optimisation
s’arrête car la tolérance sur le critère de similarité entre les images est atteinte. La différence
restante entre les axes x et y et l’axe z est la raideur du robot. Cet effet est décrit dans la
section 5.4.2.

Prenons maintenant les 6 cas particuliers pour lesquels l’erreur dépasse l’ordre de gran-
deur attendu de 1mN. Il est remarquable que ces cas problématiques ont pour point commun
des forces positives suivant tous les axes, or le simplexe est initialisé de sorte que les pre-
mières itérations explorent les forces dans les directions négatives. Nous supposons que la
fonction objectif présente donc d’importants extremums locaux qui font converger l’algorithme
dans une mauvaise direction et que la position initiale du simplexe est prise à un endroit singu-
lier. Pour vérifier cela, l’estimation des points problématiques est relancée avec une initialisa-
tion différente du simplexe. Les 6 cas de mauvaise convergence sont alors corrigés et l’erreur
est ramenée à 0.3mN comme montré en figure 5.11, ce qui est cohérent avec les autres esti-
mations.

Le simplexe est donc effectivement initialisé à un point instable de la fonction objectif. Ce-
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FIGURE 5.10 – Résultats d’estimation de force externe pour des angles moteurs à a) 0◦ et c) 45◦ et
histogrammes respectifs des erreurs en b) et d).

FIGURE 5.11 – Résultats d’estimation de force externe pour les 6 cas problématiques avec initialisation
différente.
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FIGURE 5.12 – Séquence d’images de l’une des caméras montrant un chargement croissant du TriRod
pour l’estimation de force. Les masses suspendues augmentent de a) absence de masse à f) la masse
la plus lourde de 62.5g.

pendant, la méthode doit pouvoir fonctionner quelle que soit la force appliquée. Pour la valida-
tion expérimentale décrite en section 5.2.4, nous allons ainsi ajouter des étapes intermédiaires
plus rapprochées afin que le modèle suiveur puisse rester proche du modèle suivi sans partir
dans de mauvaises directions. Les extremums locaux peuvent de cette manière être évités.

5.3.3 Validation expérimentale

L’estimation expérimentale d’une force fext sur le TriRod réel se fait de façon similaire à
l’estimation des variables angulaires q1, q2, q3. En effet, le montage expérimental est conservé
et plusieurs images formant une trajectoire sont nécessaires. Cependant, le modèle et le robot
sont dans ce cas positionnés de la même manière avec un triplet de valeurs q choisi et fixé.
Les valeurs choisies pour les actionneurs restent cependant en dessous de 45◦ afin de res-
ter dans le domaine de bon fonctionnement de la méthode d’estimation de force abordées en
section 5.2.2. Le TriRod est ensuite déformé par une charge appliquée à son effecteur. L’ampli-
tude de cette charge est augmentée étape par étape en ajoutant des masses de plus en plus
lourdes suspendues au TriRod. Cela donne une séquence d’images telle que représentée en
figure 5.12.

De la même manière que pour l’estimation des variables d’actionnement, des images sont
prises lorsque le TriRod se stabilise à chaque chargement formant des objectifs intermédiaires.
Chaque optimisation est initialisée à l’estimation précédente. Nous obtenons en figure 5.13
cinq ensembles de 3 à 10 points permettant de comparer les forces estimées aux forces réelles
dans cinq positions différentes du TriRod.

Nous obtenons une précision moyenne de 20mN pour une gamme de forces allant de
90mN à 633mN. Les erreurs varient d’un minimum de 1mN à un maximum de 52mN. En terme
de masse, la précision moyenne de cette méthode correspond à 2g pour le TriRod qui supporte
des masses allant de 5g à 75g. Ces résultats montrent que la forme des jambes flexibles est un
indicateur fiable des efforts externes, permettant une évaluation de la masse de l’objet trans-
porté. Il est à noter que les estimations convergent vers le résultat attendu dans tous les cas
de configuration, ceci malgré plusieurs perturbations. En effet, la superposition initiale entre
le modèle et le robot est imparfaite avec des écarts allant jusqu’à 5 pixels, et les images sont
entachées de bruits par des réflexions de lumière incontrôlées et des occultations partielles.
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FIGURE 5.13 – Résultats d’estimation de la force externe. La figure a) montre plusieurs estimations de
masses dans cinq configurations différentes. Chaque point représente une comparaison entre force es-
timée et force réelle et chaque couleur une combinaison de variables articulaires. La figure b) répertorie
les erreurs sous forme d’histogramme.

Malgré ces éléments, le fonctionnement en boucle fermée permet d’éviter ces perturbations
expérimentales, ce qui rend la méthode d’estimation de force robuste aux bruits de mesure de
tous types.

Les erreurs d’estimation de forces extérieures (figure 5.13 b) ne sont cependant pas nulles.
Elles proviennent principalement des erreurs d’identification des paramètres dont l’influence
est décrite en section 5.4 ainsi que des limites de résolution dans certaines configurations, par
exemple lorsque le robot se retrouve dans des postures dites raides.

5.3.4 Estimation de forces latérales

L’estimation de force sur le TriRod donne des résultats précis suivant l’axe z. Cet axe a été
choisi car il s’agit de l’axe le plus sollicité pour ce type de robot lorsqu’il s’agit d’effectuer des
tâches robotiques standards, par exemple de type prise-dépose. Cet axe facilite également la
validation expérimentale car la force appliquée peut être connue avec précision en mesurant
la masse de l’objet suspendu. Cependant, la méthode fondée sur un modèle numérique est
utilisable pour estimer des forces dans toutes les directions, nous réalisons donc des expé-
rimentations supplémentaires pour mesurer des forces dans les directions x et y. Ces forces
sont appliquées avec les mêmes poids, et la direction est modifiée grâce à un système de
poulie permettant de tirer un fil horizontal. Les résultats sont présentés en figure 5.14.

La précision obtenue pour des forces allant de 41mN à 345mN est de 120mN en moyenne
suivant l’axe x ce qui donne 67.3% d’erreur, et est de 20mN en moyenne suivant l’axe y ce
qui donne 14.5% d’erreur. Pour l’axe y, la bonne précision obtenue est proche de la précision
suivant la direction z. Cependant, la précision suivant la direction x n’est pas satisfaisante. Ceci
s’explique par la géométrie du TriRod et la position des caméras. En effet, les caméras et le
robot sont presque alignés selon cet axe x, qui est également proche d’un plan de symétrie du
TriRod. Cela engendre des paires de configurations différentes donnant des images similaires
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FIGURE 5.14 – Estimation de la force appliquée au TriRod dans plusieurs configurations. a) La force
est dirigée suivant l’axe x et b) La force est dirigée suivant l’axe y

sur les caméras et se traduit par une augmentation du nombre d’extremums locaux dans la
fonction critère de similarité. Cette méthode d’estimation est donc applicable et efficace pour
estimer des forces en trois dimensions à l’exception de la direction des caméras pour laquelle
la précision diminue.

5.3.5 Estimation de force de contact

Un cas concret d’estimation de force suivant l’axe z est expérimenté pour démontrer la
possibilité d’utiliser cette méthode comme retour haptique. Pour ce faire, le TriRod est déplacé
vers le haut en augmentant les valeurs angulaires des actionneurs par paliers jusqu’à ce que le
robot entre en contact avec une plaque rigide lestée et placée au dessus. Le contact est illustré
en figure 5.15 du point de vue des caméras. Le TriRod est ensuite actionné pour continuer sa
trajectoire jusqu’à ce que la plaque soit soulevée. La force de contact est estimée à chaque
palier, en commençant avant le contact et jusqu’à ce que la plaque soit soulevée. Les résultats
sont regroupés dans la figure 5.16.

La plaque utilisée est lestée localement à l’aplomb de l’effecteur du TriRod avec une masse.
Le poids total de la plaque et de la masse à soulever est de 701, 4mN. Le résultat estimé donne
une force de contact maximale de 700.2mN, ce qui représente une erreur de moins de 0.2%. De
plus, le premier contact, arrivant au troisième palier, est également détecté par une estimation
de force qui commence à être non nulle à partir de ce palier. En conclusion la détection de
contact est une application appropriée de cette méthode d’estimation de force fondée sur un
modèle numérique.

5.4 Précision et sensibilité

Plusieurs sources influencent les résultats des estimations d’angles ou de forces. Certains
paramètres jouant sur la précision sont inhérents à la méthode d’optimisation, à ses para-
mètres, à son utilisation et plus encore à la fonction objectif fondée sur le critère de similarité.
D’autres paramètres proviennent des choix de montage du système lui-même, c’est-à-dire de
la conception du TriRod ou des points de vue et paramètres des caméras. Enfin, les derniers
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FIGURE 5.15 – Images du TriRod au contact d’une plaque horizontale pour mesurer la force de contact.
L’image de gauche (respectivement l’image de droite) montre la vue de la caméra de gauche (respecti-
vement de la caméra de droite).
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FIGURE 5.16 – Estimation de la force de contact du TriRod à l’approche d’une plate-forme située au-
dessus de lui.
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paramètres influant sur la précision sont les imprécisions et bruits dûs aux conditions expé-
rimentales. Tous ces paramètres sont interdépendants, certaines sources d’erreur se com-
pensent tandis que d’autres mènent à des résultats divergeants. Il est donc important de les
connaître pour savoir interpréter les résultats obtenus dans l’estimation des variables d’ac-
tionnement et des forces externes. La quantification de ces différentes sources d’erreurs à
d’une part pour objectif de corriger les imprécisions qui peuvent l’être et d’autre part permet
de cerner les limites de la méthode qui pourront être abordées dans des travaux futurs.

5.4.1 Paramètres d’optimisation et géométrie du système
Le simplexe de Nelder et Mead est un algorithme de recherche de minimum qui présente à

la fois des avantages et des limitations. Sa rapidité réside dans le fait qu’il n’évalue qu’un petit
nombre de points à chaque itération, ce qui le rend efficace. De plus, il est très adaptable car il
ne nécessite pas la connaissance de la matrice Jacobienne du robot. Cependant, comme pour
tout autre algorithme d’optimisation, la convergence dépend fortement de la fonction objectif
et de l’initialisation de la recherche. La géométrie du système est responsable de l’apparition
d’extremums locaux. Il existe des zones où le simplexe devient inefficace, en particulier dans
les configurations pour lesquelles la raideur selon l’un des axes est très élevée. Ces zones
sont des vallées formées par la fonction utilisée comme critère. Pour éviter ces zones et donc
le ralentissement de l’algorithme, le modèle doit rester proche du robot réel en le suivant étape
par étape. La trajectoire du simplexe est quant à elle influencée par plusieurs facteurs tels
que les coefficients de modification du simplexe, les conditions d’arrêt et la tolérance sur le
résultat. Ces éléments jouent un rôle crucial dans la recherche du minimum optimal et dans
la vitesse de convergence. La sélection de ces paramètres est essentielle pour garantir une
convergence précise et fiable. Ils sont donc définis à partir d’algorithmes dont l’efficacité est
vérifiée [118, 119] puis modifiés légèrement pour s’adapter au cas présent.

5.4.2 Résolution spatiale et raideur
Nous avons constaté en simulation que la raideur peut influer sur la précision des estima-

tions. En effet la figure 5.10 montre des erreurs d’estimation de force principalement réparties
selon l’axe z dans la configuration qm. De plus, les essais réussis pour lesquels l’optimisation
converge ont une précision plus faible selon l’axe de plus grande raideur. Nous allons donc
développer un exemple quantitatif illustrant le lien entre la raideur et l’estimation de force.

La raideur la plus importante possible sur le TriRod dans sa conception actuelle est, selon
les estimations de simulation, la raideur selon l’axe z lorsque l’effecteur est dans la partie la
plus haute de son espace de travail. Le robot a dans cette position une forme globalement
allongée et verticale. Or c’est dans une configuration proche de celle-ci que le robot se situe
lors des estimations illustrées en figure 5.10 b), et nous voyons effectivement que l’erreur est
particulièrement importante suivant l’axe vertical. Nous allons mettre en lumière le lien entre
position, raideur et résolution spatiale afin de comprendre ces erreurs. Pour ce faire, nous
choisissons les deux configurations utilisées pour l’estimation de force en simulation, c’est-
à-dire pour qr = [0, 0, 0] et qm = [45, 45, 45]◦. Ce sont en effet des positions représentatives
du problème qui nous serviront à illustrer un cas particulier. Nous restreignons l’étude du lien
entre raideur et précision de l’estimation de force à deux configurations car la mener sur tout
l’espace de travail n’est pas pertinent et trop complexe. Trois forces d’amplitude 300mN sont
exercées sur le modèle du TriRod dans chacune des deux configurations choisies, une selon
chaque axe x, y et z.

Pour voir l’effet de cette force sur l’estimation, ce ne sont pas seulement les positions
consécutives C de l’effecteur qui sont nécessaires mais leur projection dans les images numé-
riques car ce sont celles-ci qui seront utilisées dans le critère d’optimisation. Nous projetons
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TABLE 5.1 – Pseudo-raideur en Newtons par pixels pour la position de repos où q = [0, 0, 0]◦ et la
position moyenne où q = [45, 45, 45]◦.

qi, fext 0◦, FX 0◦, FY 0◦, FZ 45◦, FX 45◦, FY 45◦, FZ

K̃g (mN.pxl−1) 2.16 1.01 6.81 1.16 0.57 17.38

K̃d (mN.pxl−1) 2.04 1.04 6.96 1.13 0.62 17.18

donc les positions du point C dans les images des caméras numériques de droite et de gauche
avec les équations de visions de la section 3.3. L’effet de la force sur les images numériques
peut alors être illustré par une pseudo-raideur K̃ en Newtons par pixels liant la distance dans
l’image entre deux positions consécutives de C à l’amplitude de la force ayant servi à ce dé-
placement. Cette pseudo-raideur est calculée comme suit en équation (5.2).

K̃i =
∥fext∥

∥pi(C, fext)− pi(C, 0)∥
, i ∈ [g, d] (5.2)

avec pi(C, fext) la position en pixels du points C dans l’image i lorsque le modèle numérique
est soumis à la force fext, pi(C, 0) la position de C à vide et g, d les indices des images de
gauche et de droite.

En utilisant les paramètres géométriques et constitutifs du TriRod réel, les valeurs calcu-
lées de ces coefficients sont représentées dans le tableau 5.1. Ce tableau montre que dans
le pire des six cas testés dans la position moyenne, une force de 17mN selon l’axe vertical ne
modifierait la position du centre du robot que d’un pixel. Sachant que l’amplitude de déforma-
tion est maximale à cet endroit en C, la différence de forme dans un tel cas est très faible et
les conditions d’arrêt de l’algorithme sont atteintes rapidement. La résolution de la méthode
est donc plus faible dans un tel cas, et est plus généralement variable selon la configuration
du robot. L’erreur moyenne de 20mN lors de l’estimation expérimentale des forces externes
peut provenir en partie de cette raideur importante suivant l’axe vertical mais résulte égale-
ment d’autres facteurs tels que les paramètres géométriques dont l’influence est étudiée dans
la section suivante.

5.4.3 Paramètres géométriques

Les méthodes d’estimation fondées sur un modèle sont construites sur l’hypothèse que
le comportement du TriRod lors d’une sollicitation en déplacement ou en effort est prévisible
grâce au modèle c’est-à-dire que le TriRod et son modèle numérique se déforment de la même
manière. Or le montage du TriRod comporte des imprécisions provenant des mesures de pa-
ramètres présentées dans le tableau 4.2. La simulation permet de vérifier si des différences
de géométrie entre l’objet suivi et l’objet suiveur peuvent mener à des erreurs d’estimation de
pose et de forme.

Pour visualiser cette influence nous simulons des erreurs de montage dans le modèle. Les
valeurs géométriques du robot réel sont connues avec des précisions différentes selon les
outils de mesure utilisés pour les connaître. Nous modifions ainsi l’un après l’autre chaque
paramètre géométrique du modèle en lui appliquant l’erreur maximale pouvant être commise
lors de la mesure. Nous effectuons ensuite une estimation de pose sur une trajectoire choisie
du robot. Les poses à estimer se suivent uniformément entre q = [0, 0, 0]◦ et q = [50, 80, 10]◦

afin de voir les déviations progressives entre les poses estimées et les poses théoriques. Ces
poses sont numérotées de 0 à 5. Les résultats de l’estimation sont illustrés en figure 5.17.
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FIGURE 5.17 – Influence de différents paramètres géométriques sur l’estimation de pose en simulation.
Les paramètres sont modifiés sur une unique jambe du TriRod. Les étapes en abscisse indiquent des
poses successives du robot avec des angles augmentant uniformément entre [0, 0, 0]◦ et [50, 80, 10]◦.
L’erreur est la moyenne des erreurs sur les trois moteurs.

Ils représentent l’erreur moyenne sur les trois variables d’actionnement q1, q2, q3 pour chaque
pose successive du robot.

Quel que soit le paramètre géométrique modifié, l’erreur d’estimation ne dépasse jamais
1◦. La précision de mesure de ces paramètres est donc suffisante pour effectuer l’estimation
du triplet de valeurs d’actionnement q. La majorité des paramètres sont connus avec une pré-
cision suffisante pour qu’une erreur de mesure ne se traduise pas en une erreur d’estimation
d’angle. Cependant, certains paramètres sont plus influents, en effet l’erreur moyenne obtenue
lors de la modification de l’angle d’inclinaison d’un actionneur ou de la torsion à l’encastrement
d’une jambe peut monter jusqu’à 0.4◦ sur les poses les plus éloignées de la position de repos.
Ce sont les paramètres pour lesquels l’intervalle de précision de la mesure est le plus large,
ce qui explique que l’erreur obtenue peut être plus importante. Un troisième paramètre signi-
ficatif est le décalage d’un capteur d’angle, c’est-à-dire la précision des capteurs angulaires
des actionneurs permettant de s’assurer de la justesse des valeurs théoriques choisies. Sans
surprise, le décalage se traduit directement dans l’estimation d’une valeur égale. Les erreurs
de mesure peuvent être faites sur plusieurs jambes, ce qui augmente également la divergence
du résultat. Ainsi, une erreur d’inclinaison répétée sur les trois jambes peut donner une erreur
allant jusqu’à 1◦ comme illustré en figure 5.18. Cela donne des ordres de grandeur proches
des erreurs moyennes obtenues pour l’estimation expérimentale des variables angulaires et
les explique en partie.

Les effets de ces modifications de paramètres géométriques peuvent être différents lors
de l’application de forces externes. Ces modifications sont donc appliquées une nouvelle fois
tour à tour pour visualiser leurs effets lors de l’estimation d’une force sur le robot. Comme
précédemment, nous créons une trajectoire formée de plusieurs images prises cette fois-ci
entre la configuration à vide, donc sans force, et une configuration déformée par un force
de [17.5, 140,−700]mN. La force appliquée augmente graduellement et uniformément pour at-
teindre la force finale choisie. Les résultats obtenus sont exposés en figure 5.19. Selon les
cas, l’estimation de force peut dépendre fortement de la précision de mesure des paramètres
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FIGURE 5.18 – Influence de différents paramètres géométriques sur l’estimation de pose en simulation.
Les paramètres sont modifiés sur les trois jambes du TriRod. Les étapes en abscisse indiquent des
poses successives du robot avec des angles augmentant uniformément entre [0, 0, 0]◦ et [50, 80, 10]◦

L’erreur est la moyenne des erreurs sur les trois moteurs.

géométriques du robot. La plupart de ces paramètres ont une influence faible, mais certains
peuvent engendrer une erreur allant jusqu’à 20mN pour l’effort appliqué dans cette simulation.

La figure 5.19 montre par exemple l’erreur résultante lors de l’estimation d’une force ex-
terne sur un robot dont l’une des jambes subit une torsion préalable de 10◦. Un chargement
important du TriRod peut mener à une amplification forte des effets de ce défaut de montage
sur la forme du TriRod. La figure 5.21 montre ce phénomène. À vide, la différence de posture
n’est pas visible tandis que lorsqu’un poids est suspendu au TriRod la forme déformée du robot
est déportée dans une direction différente selon l’ajout ou non d’une torsion.

Lorsqu’un paramètre géométrique est modifié sur les trois jambes de robot, l’effet de l’appli-
cation d’une force est encore plus important, comme visible en figure 5.20. Une force de 70mN
d’amplitude est estimée dans l’exemple avec une erreur de 20mN. Cependant, plus la force
appliquée est importante, moins les effets des erreurs sur les paramètres géométriques sont
visibles dans la plupart des cas. Les différences légères deviennent négligeables par rapport
aux grandes déformations.

5.5 Synthèse

La similarité de forme entre un RC et son modèle numérique est un critère pertinent pour
estimer des variables d’actionnement ou une force externe appliquée au robot. Le caractère
compliant de ce type de robot est donc un atout car les déplacements et efforts en jeux sont tra-
duits par des déformations accessibles visuellement. Que ce soit pour estimer les valeurs des
actionneurs ou une force externe appliquée à l’effecteur, les résultats montrent que cette mé-
thode peut être exploitée car les erreurs moyennes sont respectivement de 1.6◦ sur une plage
allant de 0◦ à 75◦ et 20mN sur une plage allant de 90mN à 633mN. Cette méthode fondée sur un
modèle s’adapte à des architectures formées de plusieurs éléments souples inter-connectés,
ce qui la rend applicable à divers types de RCs en 3D. De plus, cette méthode est robuste aux
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FIGURE 5.19 – Influence de différents paramètres géométriques sur l’estimation de force en simula-
tion. Les paramètres sont modifiés sur une seule jambe. Les étapes en abscisse indiquent des forces
successives appliquées sur le robot, augmentant uniformément entre [0, 0, 0]mN et [17.5, 140,−700]mN.
L’erreur est la différence entre la norme de la force estimée et la norme de la force théorique appliquée.
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FIGURE 5.20 – Influence de différents paramètres géométriques sur l’estimation de force en simula-
tion. Les paramètres sont modifiés sur les trois jambes. Les étapes en abscisse indiquent des forces
successives appliquées sur le robot, augmentant uniformément entre [0, 0, 0]mN et [17.5, 140,−700]mN.
L’erreur est la différence entre la norme de la force estimée et la norme de la force théorique appliquée.
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FIGURE 5.21 – Influence d’une erreur de torsion de 17◦ à l’encastrement proximal de la seconde jambe
(verte) pour un chargement de 70g. La situation a) montre le TriRod sans chargement et sans torsion,
la situation b) est la même avec torsion, la situation c) montre le TriRod avec un chargement et sans
torsion et la situation d) est la même avec torsion.

bruits de mesure. En effet, les bruits dus à l’utilisation de la vision n’ont aucun effet sur les
résultats car les images sont traitées de sorte à être utilisables dans tous les cas. Les erreurs
d’identification provenant d’imprécisions de mesure sur les paramètres peuvent introduire des
erreurs d’ordre de grandeur 1◦ et 10mN mais celles-ci restent fixes et peuvent être maîtrisées.
Finalement, les résultats peuvent présenter des écarts d’estimation mais ils restent proches
des valeurs attendues. Les expérimentations menées dans cette section valident la méthode
fondée sur un modèle et par la même occasion confortent la validité du modèle numérique
à EF utilisé. La méthode fondée sur un modèle, validée sur le TriRod, présente cependant
certaines limites. Ainsi, les temps de calcul effectifs sont longs car les algorithmes dévelop-
pés n’ont pas été optimisés. Une estimation de position ou de force prend ainsi en moyenne
200s, ce qui empêche l’utilisation de ces techniques pour contrôler un robot en temps réel. La
sensibilité des estimations est également limitée par les erreurs d’identification qui rendent les
résultats moins précis que ce que la méthode pourrait permettre. L’amélioration de ces deux
points est une perspective pour le développement de ces travaux.
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Conclusion et perspectives

La robotique continue est avantageuse dans de nombreux domaines d’applications tels
que la navigation dans des environnements restreints, l’interaction humain-robot ou encore
la micromanipulation. Le développement et l’utilisation de RCs présente cependant plusieurs
défis liés à la nature déformable de ces robots. L’un de ces défis est leur commande, et en
particulier le retour sensoriel. En effet, la nature flexible des RCs implique une variation conti-
nue des grandeurs telles que les déformations et les forces au sein d’un robot. L’objectif de
cette thèse était de contribuer à l’avancement de la recherche sur l’estimation de formes et
de forces sur les RCs pour assurer la commande d’un RC. En effet, contrairement aux robots
rigides dont la position résulte d’un nombre fini de variables d’actionnement, la position de l’ef-
fecteur d’un RC dépend également des déformations dans l’ensemble du robot et des forces
externes.

Pour répondre à ces objectifs, deux méthodes d’estimation de force utilisant la compliance
des RCs ont été développées. La première méthode est fondée sur l’estimation de la courbure
par stéréovision et la résolution du problème inverse. Cette méthode non-itérative s’est révélée
rapide et précise pour estimer des forces et des moments appliqués à l’extrémité de jambes de
RCs. De manière générale, cette méthode fondée sur la courbure est principalement dépen-
dante de la précision de la reconstruction 3D. Une bonne reconstruction avec peu de bruits de
mesure assure un résultat très précis, allant jusqu’à une précision de 2.2% en moyenne pour
des jambes de robot encastrées libres. A l’inverse, une reconstruction altérée peut engendrer
des erreurs d’estimation. Cette méthode fondée sur la courbure a été appliquée à des tiges
sujettes à de grandes déformations dans l’espace, donnant des résultats valides mais dont
la précision devra être évaluée dans des travaux futurs en déterminant une méthode précise
pour obtenir une vérité terrain.

La seconde approche développée est une méthode itérative fondée sur la comparaison
de forme entre un RC et son modèle numérique. Cette approche est moins dépendante de
la qualité d’information donnée par les outils de vision. Sa précision est cette fois-ci liée à la
qualité de l’étalonnage et à la bonne connaissance des conditions initiales. Cette méthode
ne nécessite pas de traitement d’image spécifique pour donner des résultats valides dans
tous les cas. Pour des jambes de robot encastrées libres, les résultats sont obtenus avec
une erreur moyenne de 14%. Cette précision peut cependant être améliorée si le nombre de
points de repères connus augmente, afin d’améliorer la redondance de la mesure. Pour cela,
la méthode doit être appliquée à des systèmes à architecture tridimensionnelle qui présentent
plus de points d’attache comme le TriRod.

Le TriRod est un RPC conçu avec une architecture originale et fabriqué pour l’application
de la méthode d’estimation de force fondée sur un modèle dans un contexte réel. Ce robot
constitué de trois jambes en partie rigides et en partie souples est modélisé par éléments finis
afin de mettre en place une boucle d’asservissement par comparaison de forme grâce à une
paire de caméras. Les résultats d’estimation obtenus ont une précision de 10.5% de la force
appliquée pour différentes configurations engendrant de grandes déformations. Quantitative-
ment, cette précision correspond à celles obtenues dans l’état de l’art sur des RC sériels à
flexion unique et faibles déformations. Cependant la méthode proposée permet d’estimer des
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efforts appliqués à un RC ayant plusieurs jambes dont les déformations sont grandes et en 3D.
D’autre part, elle a été validée dans le cas de l’estimation de la valeur maximale d’une force de
contact verticale, donnant un résultat d’une précision de 0.2%. Ainsi, la méthode d’estimation
de force fondée sur l’utilisation d’un modèle numérique fonctionne pour des grandes déforma-
tions et des configurations non planaires pour lesquelles les jambes sont difficiles à distinguer,
tout en étant robuste aux bruits de mesure. Cette méthode nécessite cependant plus de temps
de calcul et un étalonnage précis.

Que ce soit de manière directe ou indirecte, l’utilisation de la forme pour l’estimation des
forces est une approche pertinente qui permet d’assurer un retour sensoriel complet pour
des RCs. La première méthode est adaptée à des robots dont l’architecture est formée de
jambes souples visibles dont la courbure peut être mesurée avec précision car dans ce cas les
résultats sont rapides et précis. Comme mentionné précédemment, cette méthode pourrait être
améliorée par l’ajout de capteurs de courbure proprioceptifs plus précis afin de diminuer les
bruits de mesure et d’augmenter encore la vitesse en réduisant le temps de reconstruction. La
seconde méthode est à l’inverse plus indiquée dans des cas où l’architecture est complexe, la
forme difficile à mesurer, et où l’étalonnage préalable est possible. Les résultats sont alors peu
dépendants des perturbations. L’algorithme de cette méthode peut être optimisé de manière à
réduire le temps de traitement et donc gagner en rapidité pour être utilisé en temps réel.

Des travaux futurs pourront être menés pour utiliser le modèle numérique établi du TriRod
comme source de données pour alimenter une méthode d’estimation de force fondée sur l’ap-
prentissage afin d’avoir une troisième source de comparaison. Le principe d’une telle méthode
repose sur la création d’une banque d’images très fournie du TriRod déformé par des forces
externes dans des configurations différentes. Ces images peuvent être créées en simulation
grâce aux caméras virtuelles capturant les déformations du modèle numérique EF, permettant
ainsi d’accéder à des vérités-terrain rapidement, sans matériel expérimental et sans pertur-
bations. Cette méthode par apprentissage pourrait être une manière alternative d’estimer la
force nécessitant une préparation longue mais fonctionnant ensuite à grande fréquence en re-
liant immédiatement une paire d’images du TriRod déformé à une estimation de la force, sans
traitements supplémentaires.

Les perspectives comprennent également différentes applications des deux méthodes pré-
sentées. La méthode fondée sur un modèle numérique semble cependant plus appropriée à
des utilisations concrètes. La robustesse de cette méthode et son fonctionnement ne nécessi-
tant que des images 2D la rendent par exemple utilisable dans les conditions particulières de
la manipulation sous microscope. Une application future de cette méthode peut être ainsi l’es-
timation de force de contact sur des architectures continues submillimétriques en utilisant des
images prises par un Microscope Électronique à Balayage (MEB). L’estimation de force dans
ce cas servirait à déterminer les caractéristiques mécaniques de RCs de petite taille telles que
la raideur, la limite de rupture en flexion ou le comportement en situation de flambage comme
illustré en figure 5.22 [120].

Cette méthode fondée sur un modèle numérique est également particulièrement appro-
priée pour la détection de contacts comme le montre la précision des résultats expérimentaux
obtenus pour l’estimation d’une force de contact verticale. Le première force non nulle esti-
mée permet de situer le premier contact dans un intervalle de 2◦ sur les variables d’actionne-
ment. La détection de contact peut se faire de manière équivalente pour situer l’apparition d’un
contact dans le temps. Les changements brusques survenant lors d’un contact se traduisent
en effet par l’apparition d’une force extérieure qui peut être détectée et estimée afin de carac-
tériser le contact. La détection de contact est utile dans la commande de position d’un RC en
mouvement afin d’ajuster la consigne en évitant ou en prenant en compte ce contact.

L’amélioration de la vitesse d’estimation de force sur cette méthode est un apport qui sera
traité en priorité dans les travaux futurs pour ouvrir la voie à des applications en temps-réel
telles que la commande dynamique du TriRod. L’estimation dynamique de forces externes sur
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FIGURE 5.22 – Flambage d’une tige nanométrique observée par un MEB [120].

l’effecteur d’un RPC est une étape essentielle vers l’utilisation d’architectures robotiques conti-
nues et légères dans des manipulations de type prise-dépose. L’économie d’énergie réalisée
grâce à ces robots s’accompagne d’une dynamique faible due à l’inertie prépondérante de
la masse d’un objet manipulé par rapport à celle du robot lui-même. Le temps de réponse
long, les déformations dynamiques et les oscillations qui peuvent en résulter doivent donc être
compensées par l’utilisation d’une commande dynamique adaptée.

Une vitesse d’estimation suffisante pour donner des résultats en temps-réel peut égale-
ment rendre possible l’utilisation du TriRod ou d’un autre RPC comme une interface haptique.
La nature compliante de ces robots leur donne une grande liberté de mouvement qui peut être
exploitée par un utilisateur pour transmettre une commande de mouvement à six degrés de
libertés. Cette utilisation du TriRod comme « souris 3D » serait fondée sur une estimation en
temps réel de la position et de la force imposées au TriRod par un utilisateur. De plus, la force
estimée peut être asservie pour offrir un retour haptique à l’utilisateur grâce aux actionneurs.
Pour cela, une boucle d’asservissement purement numérique, indépendante de l’estimation de
force, devrait servir à estimer les variables articulaires nécessaires à contrer la force imposée.
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Annexes

5.6 Stéréovision

5.6.1 Calculs de l’homographie de rectification

La rectification de deux images stéréographiques est une transformation appliquée
à l’ensemble des points de chaque image afin de les redresser de manière à ce que
deux points correspondant à un même élément 3D se retrouve sur la même ligne dans
les deux images. En d’autres termes, ce processus permet de rendre chaque paire de
lignes épipolaires, soit colinéaires et parallèles à l’un des axes de l’image. Cette trans-
formation est particulière à chaque caméra et est représentée par la matrice homo-
graphie H permettant de passer des plans images PG et PD au plan de rectification
P(r) par les équations (5.3) et (5.4). Ainsi, un point p̃G ∈ IG, respectivement p̃D ∈ ID,
correspond à un point p̃(r)

G ∈ I
(r)
G , respectivement p̃(r)

D ∈ I
(r)
D .

p̃
(r)
G ≃ HGp̃G (5.3)

p̃
(r)
D ≃ HDp̃D (5.4)

où le symbole ≃ désigne une égalité des vecteurs à un facteur d’échelle près, qui peut
être éliminé en normalisant le résultat sur sa dernière composante.

Pour les calculs qui suivront dans l’ensemble de cette section, tirés de A. Fu-
siello [121], seule la matrice homographie HG de la caméra de gauche sera calculée
comme exemple. Celle de droite étant définie de la même manière en inversant les
paramètres de droite et de gauche. Premièrement, la construction du plan de rectifi-
cation se fait à partir des plans images définis par les équations de projection (2.2).
L’équation de projection de la caméra de gauche peut être réécrite sous la forme (5.5).

p̃G ≃ KG [RG | tG] P̃ (5.5)

On note CG et CD les centres optiques respectifs des caméras gauche et droite.
Le centre optique d’une caméra est le point de l’espace correspondant au centre de
la lentille de la caméra. Sa projection sur le plan image est positionnée à l’origine de
l’image. Ainsi, une manipulation de l’équation (5.5) appliquée au centre optique donne
une réécriture du vecteur translation sous la forme tG = −RGCG. Cela permet d’écrire
la relation (5.6) suivante.

P − CG ≃ (KGRG)
−1 p̃G (5.6)
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Le plan de rectification est défini par une équation de projection équivalente avec
des caractéristiques particulières. Premièrement, la rectification ne doit pas changer
le centre optique, c’est-à-dire que la translation de la matrice de transformation sera
donc la même et que seule la matrice de rotation est modifiée. On note [x

(r)
G ,y

(r)
G , z

(r)
G ]

les axes orientant le plan de rectification P(r), qui sont également les colonnes de
sa matrice de rotation R

(r)
G . De la même manière, [xG,yG, zG] sont les axes direction-

nels de PG. Deuxièmement, deux points issus des images de droite et de gauche et
correspondant à un même point de l’espace doivent se retrouver sur une même ligne
après rectification. On appelle ces lignes des droites épipolaires. Pour cela, le nouvel
axe x

(r)
G est choisi orthogonal à la ligne de base qui est la droite passant par les deux

centres optiques. Dernièrement, l’inclinaison doit être conservée, donc le nouvel axe
y
(r)
G est défini orthogonal à l’ancien axe zG. L’axe z

(r)
G est ensuite pris de sorte à former

un repère direct. Les équations de ces axes sont regroupés en (5.7).

x
(r)
G =

CGCD

||CGCD||
y
(r)
G = [zG]× x

(r)
G

z
(r)
G = [x

(r)
G ]× y

(r)
G

(5.7)

Le centre optique étant conservé, l’équation (5.6) appliquée à un point dans l’image
et au même point dans le plan de rectification donne la relation (5.8) d’où l’on peut
déduire la matrice d’homographie en identifiant les termes de l’équation (5.3).

p̃
(r)
G ≃

Ä
KGR

(r)
G

ä
(KGRG)

−1 p̃G (5.8)

5.6.2 Calculs de triangulation

Notons PG = KG [I3×3 | 03×1]
0TG la matrice de projection de la caméra de gauche

et PD = KD [I3×3 | 03×1]
0TD celle de droite. La méthode de triangulation par TLD

d’après R. Hartley [106] se fonde sur une décomposition des équations matricielles de
projection (2.2) en un système d’équations linéaires. Pour cela, nous définissons les
fonctions Li qui isolent la ligne i d’une matrice telle qu’une matrice P puisse s’écrire
[L1(P);L2(P);L3(P)]. De la même manière, la décomposition d’un point image p est
notée p = [px, py]. Les équations de projection peuvent être réécrites sous la forme
des systèmes (5.9) et (5.10) comprenant trois équations dont deux sont linéairement
indépendantes. 

pGxL3(PG)P̃ − L1(PG)P̃ = 0

pGyL3(PG)P̃ − L2(PG)P̃ = 0

pGxL2(PG)P̃ − pGyL1(PG)P̃ = 0

(5.9)

et 
pDxL3(PD)P̃ − L1(PD)P̃ = 0

pDyL3(PD)P̃ − L2(PD)P̃ = 0

pDxL2(PD)P̃ − pDyL1(PD)P̃ = 0

(5.10)
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Le système complet sans redondances peut donc s’écrire A(pG,pD)P = 0 à l’aide
d’une matrice de triangulation A définit en (5.11).

A(pG,pD) =


pGxL3(PG)− L1(PG)

pGyL3(PG)− L2(PG)

pDxL3(PD)− L1(PD)

pDyL3(PD)− L2(PD)

 (5.11)

Le problème de triangulation revient alors à une recherche de vecteurs propres de
la matrice A(pG,pD). Cette recherche peut se faire avec une décomposition DVS telle
que dans l’équation (2.21). Le vecteur propre associé à la plus grande valeur propre
correspond à la position de l’espace du point P . Cette opération de triangulation doit
ensuite être répétée pour chaque paire de points pG,pD pour donner le nuage de point
complet.
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Mots clés : Robot continu, Estimation de pose, Estimation de force, Vi-
sion par ordinateur

Résumé : Dans le domaine de la robotique, la recherche sur les archi-
tectures flexibles et continûment déformables est en plein essor. Ces robots
continus proposent des solutions adaptées à des domaines tels que la
chirurgie, la navigation dans des environnements étroits ou la micromanipu-
lation. Le développement de robots continûment déformables fait cependant
face à plusieurs verrous scientifiques majeurs. En effet, la conception, la
modélisation, la stabilité et le contrôle de robots déformables sont d’autant
plus complexes qu’ils présentent un nombre infini de degrés de libertés et
de configurations. Cette thèse propose plusieurs solutions pour améliorer la
commande de robots continus en introduisant des techniques extéroceptives
d’estimation de pose et de force. Les formes sont estimées par vision tandis
que les forces sont estimées à partir des déformations en utilisant les lois de
comportement des éléments déformables.

Title : Vision-based force estimation in continuum robots
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Abstract : In the robotic research community, the field of flexible and
continuously deformable robotics is very active. Continuum robotics offer
advanced solutions for fields such as surgery, narrow spaces navigation and
micromanipulation. However, the development of continuously deformable ro-
bots faces several major scientific challenges. Indeed, the design, modeling,
stability and control of deformable robots are all the more complex as they
present an infinite number of degrees of freedom and configurations. This
thesis proposes several solutions to improve continuum robots control by
introducing exteroceptive techniques of pose and force estimation. Shapes
are estimated by vision, while forces are estimated from deformations using
the behavior laws of deformable elements.
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