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Résumé

Cet article propose une nouvelle approche pour déterminer
les mouvements d’un robot en se basant sur les images
fournies par une caméra embarquée. Elle a la particula-
rité de s’affranchir d’une étape de reconstruction de l’en-
vironnement, sans pour autant limiter les déplacements.
Pour cela, nous utilisons une base d’images décrivant l’es-
pace de navigation. De cette base est extraite une série
d’images qui définissent la zone que doit traverser le ro-
bot pour atteindre la position désirée. Les mouvements du
robot sont déterminés en ligne en s’appuyant seulement sur
des primitives d’intérêt extraites des images. Une méthode
basée sur les champs de potentiel a été adaptée pour as-
surer une visibilité suffisante de ces primitives tout au long
du déplacement. Des résultats expérimentaux obtenus sur
un robot cartésien à six degrés de liberté sont présentés et
confirment la validité de notre approche.

Mots Clef

vision robotique, reconnaissance d’images, champs de po-
tentiel

Abstract

This article presents a new approach for robot motion con-
trol, using images acquired by an on-board camera. A par-
ticularity of this method is that it can avoid reconstructing
the entire scene without limiting the displacements pos-
sible. To achieve this, an image base of the environment
is used to describe the navigation space. We extract from
this base a sequence of overlapping images which define
the zone that the robot must traverse, in order to reach the
desired position. Motions are computed on-line using only
points of interest extracted from these images. A method
based on potential field theory has been adapted in order
to ensure a sufficient visibility of these features during the
entire motion of the robot. Experimental results obtained
on six dof robotic system are presented and confirm the va-
lidity of our approach.
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1 Introduction
Nous nous intéressons dans cet article à la détermination
automatique des mouvements d’un robot en utilisant les in-
formations fournies par une caméra embarquée sur ce ro-
bot. Cette problématique n’est pas récente mais reste en-
core ouverte pour des environnements réels de taille si-
gnificative. L’approche la plus ancienne pour résoudre ce
problème est basée sur le cycle Perception-Décision-Ac-
tion. Elle nécessite en général une reconstruction de l’en-
vironnement. Par ailleurs, de nombreux travaux portent sur
une approche locale d’asservissement visuel [13, 3]. Elle
consiste à minimiser l’erreur entre les informations visuel-
les courantes et désirées. Elle repose donc sur une mise
en correspondance, ce qui limite la taille des déplacements
qu’il est possible de considérer.
Notre objectif est de réaliser de très grands déplacements.
Un exemple typique (et certes encore futuriste) est celui
d’un véhicule doté d’une caméra capable de se rendre au-
tomatiquement en plusieurs endroits d’une cité. Pour éviter
une phase de reconstruction difficile de l’environnement
(en terme de complexité et de temps de calcul), nous uti-
lisons une base d’images de l’environnement, qui va nous
permettre de définir le chemin à parcourir par le robot.
Les méthodes utilisant le cycle Perception-Décision-Action
se distinguent notamment par la représentation qu’elles ont
de l’espace de navigation du robot. Certaines élaborent une
carte de navigation, succession de courbes monodimension-
nelles correspondant à des positions de l’espace que peut
atteindre le robot. La carte s’appelle graphe de visibilité
[9], diagramme de Voronoi [27], cônes généralisées [2] ou
encore carte probabiliste [21], suivant la méthode utilisée
pour l’obtenir. D’autres techniques décomposent l’espace
de navigation sous forme de cellules, zones autorisées ou
interdites au robot [7, 29]. Les méthodes basées sur les po-
tentiels [15, 11] travaillent généralement directement dans



l’espace de travail. Le robot est considéré comme une par-
ticule sous l’influence d’un champ de potentiel artificiel,
défini comme la somme d’un potentiel attractif pour attirer
le robot vers la position désirée et d’un potentiel répulsif
afin d’éviter les configurations indésirables. Mais toutes
ces méthodes supposent que la topologie des lieux est par-
faitement connue, ce qui sous-entend qu’une phase de re-
construction est effectuée. De plus, la plupart repose sur
une phase préalable de planification, c’est-à-dire que l’en-
semble de la trajectoire est calculée hors-ligne, ce qui rend
difficile la prise en compte d’événements imprévus surve-
nant lors du déplacement. Nous avons préféré développer
une approche plus réactive, qui ne nécessite pas de recons-
truction de l’environnement.

Dans les méthodes de planification présentées ci-dessus,
le modèle de la scène est considéré comme connu, et les
méthodes de localisation du robot ne sont pas précisées.
Les techniques appelées SLAM ( Simultaneous Localisa-
tion and Map building) permettent de localiser le robot tout
en enrichissant le modèle de la scène, grâce au mouvement
et à des capteurs de type laser [25]. Mais ces techniques se
limitent actuellement à des espaces d’intérieurs, très struc-
turés, et ne peuvent encore se satisfaire d’une caméra com-
me capteur. Dans [26], la localisation d’un robot mobile
est assurée par une recherche d’images, basée sur des his-
togrammes définis sur le voisinage de chaque primitive des
images. Bien qu’une caméra soit utilisée, les scènes traitées
se limitent aux environnements structurés, et aucune tâche
de navigation autonome n’est prévue.

Certains travaux considèrent dans un même formalisme une
phase de localisation et de navigation. Dans [4] un modèle
de la scène est déduit d’une phase d’apprentissage. La loca-
lisation s’effectue en comparant les informations fournies
par le capteur, un sonar, et le modèle appris. Ce modèle
est de plus décomposé sous la forme de cellules convexes,
ce qui permet de traiter une phase globale de navigation
par une succession de sous-tâches (déplacements entre les
cellules connexes du chemin). Dans [18, 14], un capteur
caméra est utilisé pour la localisation et la navigation d’un
véhicule robotisé. Cependant le formalisme utilisé pour la
localisation ne permet pas de prendre en compte des dépla-
cements entre deux positions caractérisées par deux images
totalement différentes.

La technique que nous proposons permet de situer le sys-
tème robotique par rapport à une base d’images disponible
de l’environnement, et ensuite de réaliser un déplacement
vers une position désirée tout en intégrant une contrainte
visuelle adaptée. Pour cela, une recherche sur la base est
tout d’abord effectuée afin d’en extraire une série d’images.
Celles-ci délimitent la zone de l’environnement total que
doit traverser le robot pour se diriger vers son but. Une loi
de commande basée sur l’approche des fonctions de poten-
tiels [15], est ensuite exécutée pour réaliser le déplacement.
Dans [20], une méthode de planification à partir d’une série
d’images a été proposée. Nous montrerons dans cet article
en quoi notre nouvelle méthode est plus performante.

La section suivante présente comment est extraite de la
base de l’environnement la série d’images. La section

�
détaille ensuite comment la méthode des champs de po-
tentiels peut être adaptée pour calculer le mouvement du
robot. Enfin la section � donne des résultats expérimentaux
qui valident cette approche dans le cas de scènes planes.

2 Sélection d’une série d’images de
la base

Cette partie présente comment l’image acquise avant le dé-
but des mouvements du robot et celle désirée à la fin du
déplacement sont mises en relation. On cherche dans la
base une série d’images décrivant la scène que doit obser-
ver la caméra du robot durant le déplacement. Pour cela,
chaque couple d’images successives du chemin doit pos-
séder des primitives en commun.
La figure 1 décrit les différentes étapes nécessaires pour
cette extraction. Tout d’abord, aussitôt la base de l’envi-
ronnement acquise, les images qu’elle contient sont traitées
afin de générer un graphe valué en fonction des mises en
correspondance entre chaque couple d’images de la base.
Suite à la sélection d’une image à atteindre, que nous ap-
pellerons image désirée, et avec l’image initiale fournie par
la caméra avant le début du déplacement, les opérations ef-
fectuées sont les suivantes :

– recherche des images de la base les plus proches des
vues initiale et désirée par un algorithme d’indexation
par le contenu. À ce niveau, les images initiales et
désirées forment donc des images requête à la base,

– appariement des images les plus proches avec les deux
images requêtes afin de compléter le graphe de l’ap-
plication,

– détermination de la série d’images par recherche du
plus court chemin dans le graphe.
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FIG. 1 – Opérations pour la détermination du chemin
d’images

La section suivante présente la construction du graphe ainsi
que l’algorithme d’appariement que nous utilisons. La sec-
tion 021 0 détaille la phase d’indexation, et la section 021 �
montre comment est obtenue la série d’images.



2.1 Construction du graphe des images de la
base

Pour déterminer quelles sont les images qui caractérisent
le mieux l’environnement que doit traverser le système ro-
botique, nous nous basons sur les correspondances entre
les images de la base. Celle-ci étant acquise hors-ligne,
nous pouvons nous permettre d’effectuer un appariement
robuste. Nous utilisons pour cela l’algorithme de Zhang
[28], qui élimine les mauvais appariements par la déter-
mination de la géométrie épipolaire. Les primitives mises
en correspondance sont des points d’intérêts correspondant
à de fortes courbures du signal en niveau de gris [12].
A partir de ces mises en correspondance, nous réalisons un
graphe valué :

– à chaque image de la base est associé un nœud dans le
graphe,

– les nœuds sont reliés par un arc dont la valuation cor-
respond à la facilité de se déplacer d’une image vers
l’autre image.

La valuation est définie comme l’inverse du nombre de
points appariés. En effet, plus les images ont de points
en correspondance, plus les deux positions associées sont
proches et donc le déplacement aisé.

2.2 Reconnaissance d’une image requête

On rappelle tout d’abord que deux requêtes sont successi-
vement traitées : l’une pour l’image désirée, et l’autre pour
l’image initiale.
Une possibilité pour déterminer les images les plus proches
d’une image requête serait d’apparier celle-ci avec toutes
les images de la base. Mais cela aboutirait à des temps de
calcul beaucoup trop importants. Nous allons donc recher-
cher les images les plus proches en terme de contenu par
une technique d’indexation.
Pour ce faire, des descripteurs sont calculés hors-ligne pour
tous les points détectés dans les images de la base. Nous
utilisons les invariants photométriques, grandeurs invarian-
tes aux translations, rotations, changements d’échelle, et
variations de l’illumination [22, 10]. Les mêmes vecteurs
caractéristiques sont déterminés pour les points extraits de
l’image requête.
La reconnaissance s’effectue ensuite par une recherche des�

-Plus Proches Voisins [1] : chaque descripteur de l’image
requête donne une voix aux

�
descripteurs de la base qui lui

sont les plus proches (la distance euclidienne est utilisée),
et les images les plus proches sont celles qui possèdent au
final le plus de voix.
Le résultat d’une recherche dans la base est présenté sur
la figure 2. Notre base contient actuellement une cinquan-
taine d’images. De chaque image est extraite une centaine
de points d’intérêt. L’image recherchée n’était pas conte-
nue dans la base considérée.

a b c

d e f

FIG. 2 – Résultats de l’indexation pour l’image requête a.
Les scores obtenus sont : b : ��� , c : � � , d : � 0 , e : ��� , f : ���

2.3 Détermination du chemin global

Connaissant les images les plus proches des images initiale
et désirée, nous pouvons alors rajouter leurs nœuds dans le
graphe obtenu sur la base. Pour ce faire, nous les apparions
avec leurs images les plus proches respectives. De ces ap-
pariements sont déduites les valeurs associées aux arcs vers
leurs nœuds d’entrées dans le graphe.
L’algorithme du plus court chemin de Dijkstra [8] permet
alors de déterminer les images de la base reliant les deux
images requêtes. Cette méthodologie permet d’assurer que :

– chaque couple d’images successives du chemin pos-
sède une zone de recouvrement,

– le chemin choisi est le plus court pour la valuation des
arcs choisie.

La figure 3 présente un exemple de chemin d’images ex-
traites de la base. On note que les couples d’images suc-
cessives possèdent bien une zone de recouvrement.

a b c

d e f

g h

FIG. 3 – Exemple de chemin d’images. a est l’image ini-
tiale, et h l’image désirée. Les autres images ont été ex-
traites automatiquement de la base.

La section suivante présente la méthode que nous propo-
sons pour définir les mouvements du robot.



3 Détermination des mouvements du
robot

Cette partie présente comment est déterminé le mouvement
du robot à partir de la série d’images extraite de la base de
données. Contrairement à la méthode présentée dans [20]
(une planification hors ligne de trajectoires dans l’image
suivie ensuite par asservissement visuel 0�� ), ce mouve-
ment est calculé en ligne, pour chaque image acquise par
la caméra sans phase de planification. L’intérêt d’une telle
méthode est sa plus grande réactivité. En effet, la prise
en compte d’événements extérieurs nécessitant une modi-
fication du mouvement du robot (tels l’arrivée d’obstacles
générant une occultation) pourrait alors directement être
intégrée dans l’algorithme que nous proposons ci-dessous.
De même, dans [20], le robot convergeait successivement
vers toutes les images extraites de la base, ce qui n’a pas de
véritable intérêt. Atteindre chaque image du chemin peut
en effet entraı̂ner le robot à effectuer des mouvements in-
utiles, comme des changements d’orientation, seulement
parce que les images du chemin le spécifient et non pas
parce qu’ils sont nécessaires pour atteindre la position dési-
rée. La base d’images a pour rôle de décrire le contenu de
l’environnement de navigation, et non pas de définir pour
un déplacement particulier les positions intermédiaires les
plus adaptées. Nous souhaitons donc que les mouvements
du robot ne soient pas dépendants des positions associées
aux images du chemin.
L’information que nous considérons est seulement la po-
sition des primitives mises en correspondance entre ces
images. En effet, les ensembles d’appariements réalisés sur
les images du chemin nous informent sur l’évolution des
primitives visibles par la caméra. Par exemple, les points
mis en correspondance sur le début du chemin sont amenés
à sortir du champ de vue de la caméra au cours du dépla-
cement, alors que les primitives de la fin du chemin vont
elles devenir visibles lorsque le robot se rapprochera de sa
position désirée. Le robot va donc se déplacer pour que les
primitives extraites du chemin qui ne sont pas encore dans
le champ de vision de la caméra soient visibles, et ce jus-
qu’à ce que le robot atteigne sa position désirée. Pour cela,
nous utilisons l’approche des fonctions de potentiel basée
sur la définition d’une nouvelle force attractive.
Pour déterminer la position sur le plan image des primi-
tives qui ne sont pas encore visibles, nous allons effectuer
des reprojections depuis les images du chemin. La section
suivante effectue donc un rappel de géométrie projective
(projective car nous ne faisons pas de reconstruction

� � ).
Nous présenterons ensuite la méthode que nous proposons.

3.1 Géométrie de � images
Nous considérons tout d’abord deux prises de vue ��� et ���
d’une même scène. Un plan de référence � est représenté
dans le repère de la deuxième prise de vue 	
� par le vecteur�
����� � ��������� , où � � est son vecteur unitaire et ��� la dis-
tance orthogonale du plan au centre optique de la deuxième
caméra. Si l’on considère une scène plane, alors les coor-

données pixelliques des projections sur les deux images,� � ��� � �����! � et � � �"� � �#���$ � , d’un point de la scène%'& � sont liées par la transformation projective [6] :

� �)(+*-, � �/.
où *-, est la collinéation en pixel, relative au plan � . Elle
correspond à un changement de repère projectif de l’image��� vers ��� ( ( représente ici l’égalité à un facteur d’échelle
près).
Différentes techniques permettent de calculer cette matrice.
Huit points sont nécessaires dans le cas général, quatre
seulement si les points sont coplanaires, ou encore trois
points non collinéaires si la géométrie épipolaire a déjà été
déterminée [6, 17, 23].
Connaissant les paramètres intrinsèques 0 de la caméra,
il est possible de remonter à la collinéation exprimée en
mètre : 1 , � 032 � *-,40
Cette collinéation se décompose sous la forme :

1 , � ��5 ��6 �87 ���� � �� .9 � 5 � �87 �;: représentant le changement de repère entre les
deux prises de vue 	 � et 	 � . La rotation et la translation
à un facteur d’échelle près peuvent être extraites de cette
collinéation [6]. Il est aussi possible de déterminer le ratio<�= , propre à un couple de projetés, entre la coordonnées > =
du point

� � et ��� [17] :

< =
� > =��� �  ?6 �@�� � 5 �� 9 �A7 �CB���� :� �� � 5 �� 0 2 � � � (1)

Si l’on considère maintenant D 6E images d’une scène
plane, l’étude des mises en correspondance entre chaque
couple de vues successives �?F et ��FHG � permet d’obtenir D
homographies métriques : I 1 � .,1 1 1�. J 2 � 1 J . Si l’on con-
sidère les vues � F et � FHG � , la collinéation associée est telle
que :

K FML = ( F 1 FNG � K FNG � L = . (2)

K FML = étant les coordonnées métriques du projeté dans le
plan image ��F du point

� � % = .
Connaissant la collinéation entre les images ��FHG � et ��FHG � ,
il est possible de reprojeter dans l’image �?F des primitives
extraites de l’image ��FHG � , par la relation :

K FOL = ( F 1 FNG � FNG � 1 FHG � K FHG � L =K FOL = ( F 1 FNG � K FNG � L =
De manière générale, on obtient :

K FOL = (
P 2 �Q R
S F
R
1 R G � K P L = � F 1 P K P L = . (3)



avec ��� � � D . Bien sûr, le projeté d’une primitive
visible dans � P n’est pas forcément visible dans l’image� F . Cependant, la reprojection permet à chaque instant du
déplacement de savoir quelles sont les primitives définies
par le chemin d’images qui sont visibles dans l’image cou-
rante afin de les suivre. De même, on peut déterminer quel-
les sont les primitives proches du domaine de visibilité,
ceci afin de déplacer le robot pour qu’elles deviennent vi-
sibles.

3.2 Méthodologie proposée

La méthode que nous proposons consiste à faire rentrer
dans le cadre de l’image courante des primitives qui ne
sont pas encore visibles. À partir des primitives visibles
à un instant donné et du chemin d’images, on peut déduire
quelles sont les prochaines primitives à observer pour se
rapprocher de la position désirée.

primitives visibles� ����� 	�
 � � 
� ��� ����������� � ��� � � ��� 


� � ����� 
 � � � � 
���� ��
��
�� ����� � � ��� ��	 ��� � 	 � � ��� ����� 	! � � � ��	 � � � 	 � � � ���
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FIG. 4 – Boucle réalisée pour calculer le mouvement du
robot.

La figure 4 présente les étapes que nous effectuons pour
chaque image acquise par la caméra :

1. Suivi des primitives visibles, pour obtenir leur position
dans la nouvelle image.

2. Détermination des collinéations courantes, entre la
prise de vue courante et les images du chemin. Ces
matrices permettent de connaı̂tre l’avancement du ro-
bot par rapport au chemin.

3. Mise à jour des primitives visibles : grâce aux col-
linéations précédentes, nous pouvons reprojeter l’en-
semble des primitives dans le plan image courant, et
alors mettre à jour l’ensemble des primitives visibles.

4. Sélection des points d’intérêt : cette étape consiste à
choisir l’ensemble de points que l’on veut faire rentrer
dans le champ de vision de la caméra, afin que le robot
poursuive son chemin vers sa position désirée.

5. Calcul de la force attractive : à partir des positions
courantes et du potentiel attractif que nous proposons,
nous déduisons le sens de la force à appliquer au ro-
bot.

6. Détermination de la loi de commande : à partir de la
force précédente, nous déduisons le mouvement que
doit effectuer le robot.

Nous décrivons à présent ces différentes étapes, après la
définition de quelques notations.

Notations. Soit ��F ( � & � � . D � ), les D 6  images du
chemin. � I est l’image initiale obtenue avant le début du
déplacement, et � J l’image désirée. On note - F l’en-
semble des primitives mises en correspondance entre les
images � F et � FNG � . Un couple de projetés de - = est repré-
senté par

9 K FOL = . K FHG � L = : . L’ensemble . F désigne l’ensemble
des points

� � qui sont visibles dans l’image � F du chemin.
On considère qu’un point K0/ L = ( 9 � . � .  C: est visible si� & � �21 �23 � et � & � � 1 � 3 � , où �21 , �43 , � 1 et � 3
forment un cadre dans l’image. On note 57698�:;: cette zone
de visibilité.
Dans une image � / , les points considérés comme visibles
sont notées < / L = . = F désigne l’ensemble des points de la vue� / qui sont visibles dans l’image � F , soit :

< / L = & = F?>A@ % = & . F
Le système robotique est représenté par un vecteur B dans
l’espace des configurations C . Le modèle

� � de la scène
n’étant pas connu, nous choisissons comme dans [20] la
paramétrisation partielle B P �ED P 7GFIH J . JLKNM . À partir de
la collinéation

P 1 J , il est possible de calculer
P 7GFIH J �P 7 J B � J , et

/ 5 J . L’axe de rotation normalisé J et l’angle
de rotation K sont déduits de la matrice

/ 5 J .
Avant le début du déplacement du robot, nous calculons les
collinéations F 1 FHG � avec � & � � . D �  � reliant les projetés
entre chaque couple d’images successives. L’ensemble des
points du chemin est ensuite projeté sur le premier plan
image � I :

K I L = ( I 1 P K P L = .
avec

� & �  . D �  � et les matrices I 1 P obtenues par com-
position des collinéations calculées précédemment grâce à
la relation (3). L’ensemble des primitives visibles < I L = est
initialisé en ne conservant seulement les projections qui ap-
partiennent à 5O698+:P: . Les ensembles = F sont initialisés en
fonction des images d’origine de ces points visibles.
Nous allons maintenant présenter les traitements que nous
effectuons sur chaque image prise par le caméra au cours
de son déplacement.

Suivi des primitives. Dans l’image � / 2 � , on considère
connaı̂tre la position d’un ensemble de primitives visibles< / 2 � L = . Un suivi de primitives (nous utilisons la méthode
de suivi de Shi-Tomasi-Kanade [24]) permet de connaı̂tre
leur position < / L = dans l’image courante � / . Certains points
peuvent être sortis de la zone libre 576Q8+:P: . Nous les conser-
vons cependant pour déterminer les collinéations courantes
(ces points sont hors de 5R6Q8+:P: , mais encore dans le cadre de
l’image courante). La phase

�
de mise à jour se chargera

de les retirer. Les points qui sont rentrés dans le champ de
vision de la caméra suite au mouvement du robot seront ra-
joutés dans l’ensemble des points visibles lors de la phase�

.

Détermination des collinéations courantes. Nous cher-
chons tout d’abord à déterminer les collinéations de la vue



courante vers l’ensemble des images ��F du chemin qui reste
à parcourir. Deux possibilités se présentent :

– ����� � 9 = F : � D��
– ����� � 9 = F :	� D�� ,

où D � est le nombre de points minimum pour calculer une
homographie. Dans le premier cas, nous obtenons directe-
ment la collinéation en résolvant le système suivant :

< / L = ( / 1 F K FML = , 
 < / L = & = F (4)

Pour le deuxième cas, le contenu de l’image ne nous per-
met pas de calculer la collinéation par la méthode précé-
dente. Si l’on considère la collinéation

/ 1 R
entre la vue

courante � / et la vue �
R

du chemin, obtenue par la relation
(4), alors la collinéation entre la vue courante et la vue � F
du chemin est : / 1 F � / 1 R

R
1 F . (5)

où � � � � D et

R
1 F est obtenue par composition des col-

linéations définies entre les images du chemin. Les images
du chemin dont des primitives sont visibles dans � / sont
contiguës dans le chemin. Pour le calcul précédent, où l’on
doit utiliser une collinéation calculée par la relation (4),
nous choisirons celle qui relie la vue courante à l’image la
plus avancée sur le chemin.
Les images d’origine des points visibles nous informent
sur l’avancement du robot vis-à-vis du chemin initialement
prévu. Il est donc possible de sélectionner les images di-
gnes d’intérêt à un instant donné. Ainsi si l’image ��F est
la première image du chemin dont des primitives sont vi-
sibles, il est inutile de calculer les collinéations vers des
images antérieures. Le calcul (5) n’est donc effectué que
pour les images en avant sur le chemin.

Mise à jour des points visibles. Grâce aux différentes
collinéations obtenues, nous pouvons projeter sur le plan
image courant les points K FML = depuis leurs images d’origine� F . On obtient un ensemble de projetés K / L = :K / L = ( / 1 F K FML = (6)

Cette projection n’est nécessaire que pour les primitives
qui n’étaient pas encore visibles. En effet, les collinéations
étant calculées à partir des primitives suivies ou par com-
position de collinéations, aucun gain de précision pour le
suivi n’est envisageable en reprojetant une primitive déjà
visible.
De plus, une primitive est nécessairement observable de-
puis au moins deux images du chemin. Deux résultats de
projection sont alors possibles pour ce même point. Pour
limiter les erreurs de reprojection, nous utiliserons comme
référence la première image où le point apparaı̂t (car cette
image est la plus proche).
Les points < / L = suivis depuis l’image � / 2 � sont filtrés pour
retirer ceux qui sont sortis de la zone libre 5 698�:P: . On rajoute
ensuite les points obtenus par la projection (6) qui sont tels
que K / L = & 5 6Q8+:P: . Les ensembles = F peuvent ensuite être
mis à jour, à partir du nouvel ensemble < / L = .

Sélection de l’ensemble de points d’intérêt. Nous cher-
chons ici l’indice �
� permettant, parmi tous les ensembles
d’appariements - F définis sur le chemin, de sélectionner
l’ensemble - F�� grâce auquel nous allons calculer le mou-
vement du robot. Les projections des points de l’ensemble
d’intérêt doivent être proche de la zone 5 698+:P: . On va donc
considérer un ensemble dont une partie des primitives est
déjà visible par la caméra. En effet, si des points de l’en-
semble - F sont actuellement dans le champ de vision de la
caméra, du point de vue du chemin à parcourir , la caméra
se situe entre l’image � F et � FHG � . En déplaçant le robot
pour observer l’ensemble des primitives définies dans - F ,
le champ de vision de la caméra va se rapprocher de ce-
lui associé à l’image �?FHG � . Des primitives de l’image �?FHG �
appartenant à l’ensemble d’appariement - FHG � vont alors
devenir visibles. Une fois que suffisamment de primitives
de l’ensemble � FHG � seront visibles, nous pourrons alors
considérer cet ensemble comme celui d’intérêt.
Nous choisissons donc, parmi tous les ensembles vérifiant����� � 9 K F � L =�� K F � L = & = F ��� 9 K F � L = . K F � G � L = : & - F �;:�� D 3
celui de rang �
� maximal ( D 3 étant un seuil). Nous mon-
trons ensuite comment à partir de cet ensemble - F � et de
la fonction de potentiel que nous proposons, nous calculons
la force attractive à appliquer au robot.

Détermination de la force attractive . La force attrac-
tive est définie par [19] :��� 9�� : � ��� ���! � B#" G%$& ��(' � .
où
 

est une fonction dérivable sur tout l’espace des confi-
gurations C et

$& �� ' � le gradient d’une fonction de poten-
tiel

' � � ' 9  9 B : : . � est un gain positif réglant l’ampli-
tude de la force.
Le potentiel attractif

' �
est défini dans le plan image, afin

d’attirer dans le champ de vision des primitives qui ne sont
pas encore visibles. Nous proposons le potentiel suivant :'*) �,+ = '*) 9 < = : . (7)

avec : ' ) 9 < = : �.- 9 � = � � 3 : 6 - 9 � = � � 3 :6 - 9 � 1 � � = : 6 - 9 � 1 � � = : .
et - 9�/ : � /10�2 � 2 �!3547698735: 9 � � / : 6<;>= 1

où < = est le vecteur des coordonnées
9 � = � =  C: � de la pri-

mitive que l’on veut faire rentrer dans le cadre de l’image.
�

et ; sont des constantes. Ce potentiel est nul lorsque toutes
les primitives sont dans 5 698�:;: . La figure 5 représente cette
fonction de potentiel dans le cas d’un seul point.
La force attractive résultante est alors :��? � ��� ���A@� BB" GC$& �? ' ? � ���ED G $& �? ' ? .
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FIG. 5 – Fonction de potentiel associée à la contrainte de
visibilité

où
$& �?(' ? est aisément obtenu à partir de (7) et D est la

matrice d’interaction associée à < [5]. Elle définit le mou-
vement de primitives visuelles en fonction de la vitesse de
la caméra ��� : �< � D���� . Pour un point

%
de coordonnées9��	� > : dans le repère caméra et dont la projection est
 � 9�/�� : en coordonnées métriques, et pour une focale

de un mètre, elle est donnée par :

D 9 
 . > : � � 2 �
 � �
 /�� � 9  6 / � : �
� 2 �
 �
  6 � � � /�� � / "

Pour un ensemble de
�

points, elle devient :D 9 @ .�� : � D D � 9 
 � . > � : 1,1 1 D � 9 
 P . > P : M � (8)

En combinant la matrice d’interaction pour un point et la
relation (1), on obtient :D 9 
 . ��F � G � : �  � F � G � D�� � M@.
où � � D � � � 1,1 1 � � P M et � � D � � � 1 1 1 � � P M sont deux ma-
trices 0���� �

indépendantes de � F � G � . Les matrices � = et� = sont de la forme :� = � � � ������ � � ���� � �
� � ������ � ���� � ��!

� = �#" /$� � 9  �6 / � : �
 6 � � � /$� � /&%

Les ratios < / L = sont déduits de la collinéation
/ 1 F � G � entre

la vue courante et la vue � F � G � :

< / L = �  6 � �F � G � / 5 �F � G � 9 / 7 F � G � B���F � G � :� �F � G � / 5 �F � G � 0 2 � � = .
où � = désigne les coordonnées dans l’image courante du
point

% = considéré (� = � < / L = si le point est visible).

Loi de commande. À partir de la force calculée par la
méthode précédente, le robot est directement asservi en vi-
tesse pour aller dans la direction de cette force :�(' � � )
Une nouvelle image � / G � est ensuite acquise. Ce proces-
sus boucle jusqu’à ce que suffisamment de primitives

% =
visibles dans l’image désirée � J soient dans le champ de
vision de la caméra. Nous pouvons alors considérer que
le système robotique est dans le voisinage de la position
désirée. Le robot peut donc à ce moment se diriger vers la
position désirée.

Convergence vers la position désirée. Lorsque la posi-
tion désirée est proche, nous utilisons la force attractive
classique : �*) � ��� $& �+ ' + .
où le potentiel est représenté comme une fonction parabo-
lique, ' + �  

0-, B/. � B � , �
Sachant que B�� �10�2�3 � , la force attractive est :�*) � ���IB�.
Le mouvement du robot est déduit de � ' � �*)

. Cette loi
de commande correspond exactement à un asservissement
visuel hybride [16]. Il serait aussi possible d’utiliser un as-
servissement visuel 0�� , basée sur la position courante des
primitives et leur position désirée dans l’image � J .
Dans la nouvelle image obtenue, les primitives visibles de
l’image � J permettent de calculer la collinéation

/ 1 J .
Par projection, les primitives précédemment non visibles
de � J sont rajoutées à < / L = si elles rentrent dans le champ
de vision de la caméra. De la collinéation précédente nous
déterminons la rotation

/ 5 J et la translation à un facteur
d’échelle près

/ 7GFIH J , qui nous permettent de mettre à jour
la position de la caméra B / et donc la force à appliquer.
Une nouvelle image est acquise, et ce processus est répété
jusqu’à ce que le robot atteigne sa position désirée.
La partie suivante présente des résultats expérimentaux qui
valident notre approche.

4 Résultats expérimentaux
Les expériences que nous présentons ont été réalisées sur
un bras articulé à six degrés de liberté, doté d’une caméra
montée sur son effecteur. L’environnement de déplacement
est constitué d’un plan sur lequel nous avons posé une série
de photos diverses. Pour montrer la validité de notre ap-
proche, nous avons choisi un déplacement où le robot ne
peut aller directement en ligne droite de la position initiale
à la position finale. Les images définissant le parcours à
réaliser, extraites de la base comme indiqué dans la section
2 sont présentées sur la figure 6. Le mouvement correspond
à un déplacement en ”U” (voir la figure 8).
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FIG. 6 – Images constituant le chemin à parcourir ( � : po-
sition initiale, - : position finale)

La figure 7 représente une reprojection dans le plan de
l’image initiale de l’ensemble des points d’intérêts. Les
cadres images des autres vues du chemin sont aussi pro-
jetés sur ce plan. On peut noter qu’un grand nombre de
points n’est pas visible dans la première image.

FIG. 7 – Reprojection de tous les points d’intérêt et plans
images sur le  :P8 plan image

4.1 Comparaison de la trajectoire obtenue
La figure 8 présente la trajectoire suivie par le point princi-
pal de la caméra lors du déplacement. On peut noter que le
système robotique ne cherche pas à atteindre les positions
intermédiaires associées aux images du chemin. Les tra-
jectoires

� � et 0�� du robot sont comparées à deux autres
méthodes sur les figures 9 et 10. Dans la première méthode
[20], une planification basée sur une décomposition tem-
porelle des matrices de collinéation entre chaque couple
d’images fournit une trajectoire que le système robotique
suit ensuite par asservissement visuel 0/� . Les différentes
images du chemin correspondent à des positions qu’atteint
successivement le robot. Dans la deuxième méthode, le

FIG. 8 – Trajectoire du point principal reprojeté dans le
premier plan image

système robotique converge vers les positions intermédiai-
res par asservissement visuel 0�� . Mais, à chaque itération
de la boucle de commande, les primitives en commun entre
l’image cible courante et l’image suivante sur le chemin
sont projetées sur le plan image courant (reprojection par
la matrice de collinéation). Si suffisamment de points sont
visibles dans le cadre de l’image, alors le système s’asser-
vit vers l’image suivante du chemin. Le robot n’atteint donc
pas les positions associées aux images du chemin (comme
on le voit sur le schéma 10), mais il est tout de même
dépendant des attitudes intermédiaires.

FIG. 9 – Trajectoire
� � réalisée par le robot pour le chemin

de la figure 6

La méthode que nous présentons dans cet article corres-
pond à une trajectoire encore plus courte, tout en satisfai-
sant la contrainte de visibilité. Le fait de se déplacer pour
faire rentrer des primitives dans l’image ne pénalise donc
aucunement le déplacement du robot, bien au contraire.
La section suivante démontre l’indépendance totale de no-
tre méthode vis-à-vis des positions associées aux images
intermédiaires.



FIG. 10 – Trajectoire 0�� réalisée par le robot pour le che-
min de la figure 6

4.2 Robustesse à la position des images in-
termédiaires

a b c

d e f

g

FIG. 11 – Images constituant le chemin à parcourir, avec
deux images inversées ( � : position initiale, - : position fi-
nale)

Pour montrer l’indépendance aux positions des images in-
termédiaires, nous avons appliqué une rotation de  �� � de-
grés aux images � et � du chemin (le chemin est alors ce-
lui de la figure 11). La résolution de ce chemin par [20]
contraindrait le robot à effectuer des rotations inutiles lors
des déplacements ��� , �9� , ��� et � - . La deuxième méthode,
bien qu’elle permette de ne pas converger vers les images
intermédiaires, réaliserait également une partie de ces rota-
tions. La figure 12 compare la trajectoire associée au che-
min sans rotation présenté en 6, avec la trajectoire que l’on
obtient lorsque les images � et � sont retournées. Les deux
trajectoires sont quasiment identiques, ce qui prouve bien
que notre méthode est indépendante des positions des prises
de vue.

FIG. 12 – Comparaison de la trajectoire du robot réalisée
pour les chemins des figures 6 et 11

5 Conclusion
Nous avons présenté dans cet article une nouvelle méthode
pour la définition des déplacements d’un robot à l’aide d’in-
formations visuelles. Le chemin à parcourir est défini com-
me une succession d’images extraites d’une base de l’en-
vironnement. Notre méthode, qui utilise le formalisme des
champs de potentiel, évite les minima locaux par l’emploi
d’un seul potentiel attractif visant à faire rentrer dans le
champ de vision de la caméra les prochaines primitives
d’intérêt définies sur le chemin. Nous avons de plus montré
que la trajectoire réalisée par le robot ne dépend pas des po-
sitions associées aux images du chemin. Cependant, notre
cadre applicatif se limite actuellement aux environnements
plans. Nous travaillons actuellement sur ce point, et envisa-
geons aussi d’intégrer des contraintes non holonomes pour
effectuer des expérimentations avec un véhicule robotisé.
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