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Résumé -Cet article traite de la réalisation de tâches de positionnement par asservissement visuel
dans le cas où l’objet observé est plan et immobile. Par contre, aucune connaissance a priori sur sa
forme n’est nécessaire. Pour ce faire, une phase de reconstruction 3D est préalablement réalisée, elle
conduit à l’obtention des paramètres du plan de l’objet dans le repère de la caméra. Ce calcul repose
sur la mesure du mouvement 2D dans une zone d’intérêt et sur la mesure de la vitesse de la caméra.
Une fois les paramètres du plan suffisamment stables, un asservissement visuel permet de contrôler
l’orientation de la caméra par rapport à l’objet et d’assurer qu’il reste dans le champ de vision
de la caméra quelle que soit l’orientation finale désirée. Précisons que la phase de reconstruction
3D reste active pendant la phase d’asservissement pour améliorer la précision des paramètres et
par suite l’obtention d’une faible erreur de positionnement. Des résultats expérimentaux valident
l’approche proposée quant à son efficacité ou aux précisions obtenues.

Mots clé - asservissement visuel, reconstruction 3D, vision dynamique, objet inconnu.

1 Introduction

Les asservissements visuels 2D permettent la réalisa-
tion de tâches robotiques directement à partir d’informa-
tions visuelles acquises par une caméra. Ces informations
sont ensuite comparées aux informations visuelles dési-
rées, la consigne visuelle, obtenues en position souhaitée
du porteur [9]. Toutefois, cette façon de faire s’avère pro-
blématique quand l’objet observé est inconnu puisque la
consigne visuelle l’est alors aussi. Dans [19], les auteurs
utilisent des mouvements spécifiques pour réaliser une tâ-
che d’alignement sans connaissance précise de la consigne.
Cependant, leur étude se restreint au cas des mouvements
planaires. Dans [4], les auteurs proposent d’utiliser des in-
formations visuelles de type dynamique permettant ainsi
la réalisation d’une tâche de positionnement consistant à
amener la caméra en face de l’objet observé, supposé plan
et immobile. Toutefois, cette approche dited’asservisse-
ment visuel dynamique(ou d2D

dt ) nécessite l’estimation des
paramètres d’un modèle de mouvement [16] conduisant
actuellement à des temps de calcul important et donc à une
faible dynamique de commande du porteur. De plus, elle
ne permet pas de spécifier une orientation quelconque en
position désirée de la caméra. Ce cas de figure a été pris en
compte dans [3] où des informations de type géométrique
sont utilisées. En effet, l’approche repose sur la maximi-
sation dans l’image de la surface d’un triangle constitué à
partir de trois points caractéristiques extraits de l’image.
Pour ce faire, trois tâches doivent être réalisées séquentiel-
lement ce qui peut conduire à des durées excessives des
tâches à réaliser.

L’approche décrite ici se propose de traiter le même

cas de figure, la réalisation d’une tâche de positionnement
par rapport à un objet plan et immobilea priori inconnu et
ce pour une orientation quelconque désirée de la caméra.
L’objet étant inconnu, une phase de reconstruction 3D par
vision dynamique est préalablement réalisée. Ce calcul re-
pose comme dans [4] sur la mesure du mouvement 2D dans
une zone d’intérêt mais nous l’utilisons ensuite pour re-
monter à la structure de l’objet. Cette façon de faire auto-
rise, comme on le verra par la suite, à plus de souplesse
dans l’élaboration de la loi de commande en permettant en
particulier de contrôler l’orientation de la caméra afin que
l’objet reste dans le champ de vision de la caméra quelle
que soit l’orientation finale désirée.

Cet article est structuré comme suit. Tout d’abord, nous
présentons dans la section 2 un rapide état de l’art des mé-
thodes de reconstruction 3D par vision dynamique, nous
formulons le problème en section 3 et décrivons l’obten-
tion de la structure de l’objet en section 4. La section 5
détaille la loi de commande utilisée. Les résultats expéri-
mentaux sont rapportés en section 6. La conclusion de ces
travaux et quelques perspectives de recherche sont présen-
tées en section 7.

2 État de l’art

Considérons un pointP de l’objet observé, point décrit
parP = (X,Y, Z)T dans un repère lié à la caméra, l’axe
Z coïncidant avec celui de l’axe optique. En considérant
une focale unité, ce point se projette enp, décrit parp =



(x, y, 1)T , suivant :

p =
P

Z
(1)

qui permet d’établir la relation bien connue [5, 6] :(
ẋ
ẏ

)
=
(
−1/Z 0 x/Z xy −1− x2 y

0 1/Z y/Z 1 + y2 −xy −x

)
Tc

(2)
avecTc = (V T ,ΩT )T où V = (Vx, Vy, Vz)T et Ω =
(Ωx,Ωy,Ωz)T représentent respectivement les vitesses de
translation et de rotation de la caméra exprimées dans son
repère. Cette relation peut se réécrire sous la forme :

ẋ=
−Vx + xVz

Z
+ xyΩx − (1 + x2)Ωy + yΩz

ẏ=
−Vy + yVz

Z
+ (1 + y2)Ωx − xyΩy − xΩz

(3)

dans laquelle, seule la profondeurZ est inconnue en sup-
posantTc mesuré.

Diverses façons d’aboutir existent, elles reposent sur
différentes approches d’appréhenderẋ et ẏ. La façon la
plus immédiate est d’approximer les vitessesẋ (ẏ) par ∆x

∆t

(∆y
∆t ) [18]. Cette méthode se révèle toutefois imprécise du

fait des erreurs introduites par la quantification. Une fa-
çon d’améliorer grandement cette approche est d’imposer
ẋ = ẏ = 0 [2]. Cela se fait simplement par asservissement
visuel, il s’agit par conséquent ici de vision active. Une
autre approche consiste à supposer que l’intensité du point
observé reste constante au cours du mouvement. Cette hy-
pothèse permet alors d’introduire la contrainte supplémen-
taire suivante, aussi bien connue [8] :

ẋIx + ẏIy + It = 0 (4)

où Ix, Iy et It représentent les dérivées spatio-temporelles
de l’image. On introduit alorṡx et ẏ donnés par (3) dans (4)
et il vient une expression deZ [7, 14] (notons que ces tra-
vaux traitent le cas plus général oùTc est supposé inconnu
aussi). Cette approche, ditedirecte, nécessite un calcul pré-
cis des dérivéesIx, Iy et It et s’avère donc peu précise en
pratique. Une autre façon de procéder est de modéliser lo-
calement la surface de l’objet autour deP qui fournit une
expression de1/Z en fonction de la paramétrisation choi-
sie, que l’on introduit ensuite dans (3). Cette relation per-
met d’exhiber un modèle paramétrique du mouvement 2D,
paramètres que l’on peut par ailleurs obtenir par une mé-
thode de calcul de mouvement 2D, comme dans [16] par
exemple. Il vient finalement une expression de la structure
de l’objet [15] (là aussi le cas oùTc est inconnu est traité,
une modélisation autour d’un second point est nécessaire).
Ces méthodes sont ditesindirectesdans la mesure où elles
nécessitent un calcul intermédiaire du mouvement 2D.

Signalons que, dans notre contexte, l’approche décrite
dans [12] n’est pas utilisable puisqu’elle nécessite au cours
du mouvement l’image finale que nous ne connaissons pas.

3 Modélisation

Supposons l’objet plan, ou tout au moins plan dans un
voisinage deP , il vient alors :

Z = A+BX + CY (5)

que l’on peut réécrire en fonction dep grâce à (1) sous la
forme :

1
Z

= α+ βx+ γy (6)

avecα = 1
A , β = −BA et γ = −CA . Cette expression

est ensuite introduite dans (3), on peut ainsi montrer que
le mouvement 2D se modélise exactement par un modèle
paramétrique à 8 paramètres [1]. En négligeant les termes
du second ordre, il vient :(

ẋ
ẏ

)
=
(
a0 + a1x+ a2y
b0 + b1x+ b2y

)
(7)

où : 

a0 = −αVx − Ωy
a1 = αVz − βVx
a2 = Ωz − γVx
b0 = −αVy + Ωx
b1 = −Ωz − βVy
b2 = αVz − γVy

(8)

que l’on peut écrire sous forme matricielle de la façon sui-
vante :

MΘ = Γ (9)

avec :

M =


−Vx 0 0
Vz −Vx 0
0 0 −Vx
−Vy 0 0

0 −Vy 0
Vz 0 −Vy

 , Γ =


a0 + Ωx
a1

a2 − Ωz
b0 − Ωx
b1 + Ωz
b2

 (10)

et :

Θ =

α
β
γ

 (11)

Si on suppose connue la vitesse de la caméra et les pa-
ramètres du modèle de mouvement 2D, on obtient alors
facilementΘ en inversant (9) au sens des moindres carrés :

Θ = (MTM)−1MTΓ (12)

Toutefois ce système ne s’inverse correctement que si la
matriceMTM est bien conditionnée, c’est-à-dire si :

min(νi) > νs, i = 1 . . . 3 (13)

où νi sont les valeurs propres deMTM et νs un seuil
donné. Nous utiliserons cette propriété dans le paragraphe 6.

Les sections 4 et 5 montrent respectivement comment
calculer les paramètres du modèle de mouvement et com-
ment élaborer ensuite une loi de commande.

4 Estimation des paramètres du mou-
vement 2D

Les algorithmes permettant le calcul des paramètres
du modèle donné par (7) sont relativement complexes et
d’une mise en œuvre peu aisée. De plus, ils sont coûteux
en temps de calcul. Aussi, il nous a paru plus judicieux



d’explorer une approche basée sur la mesure du déplace-
ment dans l’image plutôt que sur le calcul direct de la vi-
tesse. Cette approche consiste en somme à suivre le pointp
d’une image à l’autre. Nous rappelons ici l’approche clas-
siquement utilisée [10, 17] et nous verrons que son degré
de complexité n’excède pas celui de l’inversion d’une ma-
trice de dimension 6.

Ici aussi on suppose que l’intensité lumineuse reste in-
changée d’une image à l’autre :

I(x, y, t) = I(x+ ẋ∆t, y + ẏ∆t, t+ ∆t) (14)

où ∆t représente la période d’acquisition des images,ẋ et
ẏ étant modélisés par (7).

Du fait de la présence de bruit, (14) n’est généralement
pas satisfaite. Il est alors plus judicieux de considérer ce
problème dans le cadre d’une optimisation où il faut trou-
ver les paramètres qui minimisent le résidu suivant :

ε =
∑
W

(I(x, y, t)− I(x+ ẋ∆t, y + ẏ∆t, t+ ∆t))2

(15)
oùW est une fenêtre d’analyse centrée enp.

En supposant∆t et les déplacements suffisamment fai-
bles, on peut réaliser un développement de Taylor au pre-
mier ordre deI(x+ẋ∆t, y+ẏ∆t, t+∆t) que l’on introduit
dans (15). L’expression obtenue étant à présent linéaire en
les paramètres recherchés, la minimisation du critère s’ef-
fectue finalement par la résolution d’un système linéaire
donné en (16) sur la page suivante. L’inversion est réalisée
en pratique en utilisant un schéma itératif de type Newton-
Raphson pour tenir compte de l’approximation introduite
par le développement en série de Taylor.

Pour garantir un bon fonctionnement de l’algorithme,p
est choisi parmi des points d’intérêt extraits de la première
image. On le choisit même comme le meilleur point d’in-
térêt au sens où il sera correctement suivi. Pour ce faire, la
méthode décrite dans [11] est utilisée.

5 Loi de commande

Rappelons tout d’abord la tâche à réaliser. Il s’agit d’as-
surer une orientation désirée quelconque pour la caméra
par rapport au planπ décrit par (5) et passant parP mais
aussi d’assurer queP restera toujours dans le champ de
vision de la caméra.

Exprimons pour ce faire la rotation de la caméra à ef-
fectuer par rapport à la position désirée.Θ étant connu, les
paramètres du planπ s’expriment facilement et, par suite,
la normale unitairenc àπ enP :

nc =
1√

α2 + β2 + γ2
(β, γ, α)T (17)

on peut alors exprimer la rotation à effectuer sous la forme
uθ oùu représente l’axe de la rotation etθ l’angle de cette
rotation (voir la figure 1) :

u =
Z ∧ nc
‖ Z ∧ nc ‖

(18)

u

X

θ

πY

nc

Z

Z

FIG. 1 – Rotation à réaliser par la caméra.

et :
θ = arccos(Z.nc) (19)

Z étant le vecteur unitaire porté par l’axe optique orienté
versP .

Notons qu’une orientation quelconque peut être atteinte
en soumettantnc à la rotation désirée.

L’orientation de la caméra par rapport au planπ étant
connue, l’élaboration d’une loi de commande est désor-
mais possible. Nous avons utilisé celle décrite dans [13].
En effet, elle assure que le pointP restera visible tout au
long du mouvement en amenant en ligne droitep vers sa
position souhaitée que nous avons choisie au centre du cap-
teur. Nous rappelons ici brièvement cette approche, dite
d’asservissement visuel hybride.

On définitp
r

de la façon suivante :

p
r

=
1
Z∗

P =
Z

Z∗
p (20)

avecZ∗ la profondeur souhaitée deP en position finale.
On peut alors montrer que :

ṗ
r

=
(
− 1
Z∗
I3 [ p

r
]×

)
Tc (21)

où la notation[v]× représente la matrice du pré-produit
vectoriel associée àv.

Le contrôle de l’orientation est quant à lui effectué de
la façon suivante :

d(uθ)
dt

=
(

0 LΩ

)
Tc (22)

avec :

LΩ(u, θ) = I3−
θ

2
[u]×+

1− sinc(θ)

sinc2
(
θ

2

)
 [u]2× (23)

où sinc représente la fonction sinus cardinal.
(21) et (22) peuvent se regrouper comme suit :

d

dt

(
p
r
uθ

)
=
(
− 1
Z∗ I3 [ p

r
]×

0 LΩ

)
Tc = LTc (24)

Par ailleurs, la tâche de positionnement souhaitée peut
s’exprimer en terme de régulation à zéro de la fonction de
tâche suivante :

e =
(
p
r
− p∗

r
uθ

)
(25)
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a1

a2

b0
b1
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 (16)

p∗ étant le centre du capteur.
La loi de commande permettant une convergence ex-

ponentielle dee s’écrit donc :

Tc = −λL̂−1e (26)

oùλ est un gain positif réglant la vitesse de convergence.
Signalons que les valeurs deZ et dep nécessaires au

calcul deL̂ sont obtenues respectivement grâce à (5) et à
l’intégration de (7).

6 Résultats expérimentaux

Afin de valider l’algorithme proposé nous présentons
ici des résultats expérimentaux pour trois orientations dif-
férentes souhaitées. La plate-forme expérimentale utilisée
est décrite dans [3].

L’objet est une photographie disposée sur un support
plan. Ce support permet par ailleurs d’exprimer précisé-
ment la matrice de passage décrivant la rotation du repère
de la caméra par rapport à celui de l’objet, et ce, grâce à
la méthode utilisée dans [3]. Cette matrice est caractérisée
par les angles d’Euler notésφX , φY , φZ et décrivant res-
pectivement les rotations autour des axesX, Y etZ.

Par ailleurs, l’objet étant fixe, on peut améliorer la pré-
cision surΘ. En effet, en passant dans un repère fixe, on
peut exprimer à chaque instant unΘf que l’on peut filtrer
en remarquant que l’on cherche une valeurΘf

c constante.
Cette valeur est exprimée ensuite dans le repère de la ca-
méra pour être utilisée dans la loi de commande. En outre,
cette façon de faire permet de contrôler l’instant oùΘf

c

peut être considéré comme suffisamment stable pour être
utilisé dans la loi de commande (typiquement une quin-
zaine d’acquisitions s’avère suffisante). De ce fait, une pha-
se initiale à vitesse constante est utilisée. Nous avons im-
poséVx = Vy = 2 cm/s,Vz = 0 etΩ = 0.

Finalement, l’algorithme se décompose en trois phases,
une première phase à vitesse constante, une seconde où, à
la fois, la reconstruction et l’asservissement sont réalisés
et une dernière phase où seul opère l’asservissement. Cette
dernière phase correspond au cas où la contrainte (13) n’est
plus satisfaite.

Enfin, toutes les expérimentations ont été réalisées dans
les conditions suivantes :λ = 0.06, νs = 1.10−6, ∆t =
800 ms,Z∗ = 70 cm et la taille deW a été fixée à55× 55.

La première expérimentation concerne la réalisation d’
une tâche de positionnement en face de l’objet. La figure
2 rapporte le comportement de l’algorithme. Plus précisé-
ment, les figures 2.a-b décrivent respectivement l’évolution

des paramètresA, B et C du plan dans un repère fixe et
dans le repère de la caméra, les figures 2.c-d l’évolution des
paramètres du modèle de mouvement, respectivementa0,
b0 etai, bi (i = 1,2), l’évolution du torseur cinématique sur
la figure 2.e, l’erreur normalisée sur la figure 2.f1, la pro-
fondeur estimée sur la figure 2.g. Finalement, les images
initiale et finale sont rapportées respectivement sur les fi-
gures 2.h-i.

Tout d’abord, la figure 2.f confirme que la loi de com-
mande converge puisque l’erreur normalisée tend vers zéro,
tout commeẐ (figure 2.g) versZ∗. De même, le point
p tend vers le centre du capteur, comme prévu, en ligne
droite (voir la figure 2.i où la trajectoire dep est dessi-
née, le premier segment de droite correspond au mouve-
ment relatif à la phase initiale). Par ailleurs, on peut remar-
quer sur la figure 2.a que la reconstruction s’arrête vers la
120ème itération, par contre, le critère d’arrêt sur l’erreur
normalisée n’est atteint qu’au bout de 300 itérations envi-
ron. Pour cette expérimentation, l’orientation initiale de la
caméra étaitφX = 9.66◦, φY = 23.77◦ et φZ = 9.46◦,
l’orientation après asservissement devientφX = 2.44◦ et
φY = 1.39◦ (rappelons queφZ n’est pas contrôlé). Par
conséquent, le positionnement est relativement précis.

La seconde expérimentation concerne cette fois une
orientation désirée différente :φX = 0◦ etφY = 20◦. Le
comportement de l’algorithme est rapporté sur la figure 3.
Les figures 3.a-i décrivent les mêmes variables que l’expé-
rimentation précédente. Là aussi les mêmes commentaires
peuvent être faits, en particulier sur la convergence de la
loi de commande. Toutefois, comme le rapporte la figure
3.i, la convergence dep n’est plus en ligne droite. Vrai-
semblablement, il s’agit d’un mauvais comportement de
l’algorithme de suivi. Cela est sans conséquence puisque
l’erreur de positionnement est faible. En effet, l’orienta-
tion finale mesurée estφX = −0.65◦ et φY = 20.16◦,
l’orientation initiale étaitφX = 16.88◦, φY = 11.22◦ et
φZ = 7.40◦.

La dernière expérimentation concerne une autre orien-
tation désirée :φX = −10◦ et φY = 0◦. Les figures 4.a-
i décrivent les mêmes variables que précédemment. Cette
expérimentation ne nécessite pas de commentaire particu-
lier, le comportement de l’algorithme étant du même type
que pour les expérimentations précédentes. L’erreur de po-
sitionnement est, ici aussi, faible puisque l’orientation fi-
nale estφX = −8.90◦ etφY = −0.06◦, l’orientation ini-
tiale étantφX = 6.58◦, φY = −10.94◦ etφZ = 2.83◦.

1définie comme étant‖e‖t=k∆t
‖e‖t=0

.



7 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans cet article une façon de réali-
ser une tâche de positionnement par asservissement visuel
dans le cas où l’objet considéré est plan et immobile, par
contre nous le supposons inconnu. L’approche est basée
sur une reconstruction 3D par vision dynamique qui per-
met le calcul de l’orientation courante de la caméra utile
à la loi de commande. L’algorithme proposé permet de
prendre en compte des orientations quelconques désirées
de la caméra. Il a été validé par des expérimentations. En
effet, des faibles erreurs d’orientation ont pu être observées
(≈ 2o). Regrettons toutefois qu’il est sensible à la calibra-
tion du porteur comme à celle de la caméra.

Une perspective intéressante à ce travail concerne l’op-
timisation de la durée d’exécution de la tâche vis-à-vis de
la trajectoire de la caméra en garantissant un mouvement
dansπ. Une autre perspective, tout aussi intéressante, est
l’extension de l’algorithme au cas des objets non plans.
En considérant une modélisation paramétrique locale enP
l’algorithme ne devrait pas être profondément modifié.
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FIG. 2 – 1ère expérimentation : (a) Paramètres du plan dans un repère fixe. (b) Paramètres du plan dans le repère de la
caméra. (c) Paramètresa0, b0. (d) Paramètresa1, b1, a2, b2. (e) Torseur cinématique. (f) Erreur normalisée. (g) Profondeur
estiméeẐ. (h) Position initiale. (i) Position finale.
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FIG. 3 – 2èmeexpérimentation.
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FIG. 4 – 3èmeexpérimentation.


