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Introduction Générale

En détection automatique de défauts d'aspects, l'information essentielle attendue
d'un systéme de vision artificielle se réduit a une décision « binaire » du type absence
ou présence de défauts dans la scéne d'analyse.

On recherche de fagon analogue en robotique, la présence d'objets et d'obstacles
dans le champ de travail d'un manipulateur. Le probleme de détection automatique
suppose donc une reconnaissance de formes particuliéres (défauts, objets, obstacles)
définies selon l'application en cours.

Si la décision finale s'énonce assez simplement, les étapes nécessaires a son
obtention sont souvent complexes; complexité¢ liée a la morphologie des formes
recherchées et a la nature de I'environnement propre au champ d'analyse.

En [l'absence d'une méthode globale, les nombreux travaux menés en
reconnaissance de formes reposent sur trois types d'approches sensiblement

différentes, a savoir:

o Les méthodes corrélatives

La forme inconnue est comparée a un ensemble de formes types afin d'effectuer
une opération de mise en correspondance (soustraction point a point, distance segment
a segment, corrélation, . . .). L'identification issue de la meilleure correspondance est
basée sur un critére d'optimalité.

L'inconvénient majeur de ces méthodes, bien que leur aptitude a résoudre des cas
complexes ait ¢ét¢ démontrée, réside dans la nécessit¢ de devoir prétraiter
préalablement les images, opérations colteuses en temps de calcul et souvent

prohibitives en analyse de scénes industrielles.

o Les méthodes syntaxiques

Chaque forme est définie comme une succession de primitives dont les regles
d'enchainement constituent une grammaire. La phase d'apprentissage consiste en une
représentation arborescente des enchainements types, 1'identification est effectuée par
comparaison du chemin liant les primitives de la forme a identifier aux chemins types

constituant l'arbre de recherche.

o Les méthodes vectorielles
Une forme inconnue F est représentée dans l'espace d'observation par un vecteur

X dont les composantes sont des caractéristiques particulicres mesurées. La phase

Détection de scenes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 1
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d'apprentissage est un partitionnement de l'ensemble des vecteurs en classes dont les
représentants Xy, X5,..., X, définissent des formes types Fy, F,,...,F,. La
reconnaissance est obtenue par un test d'appartenance de X a l'une des classes
précédemment définies.

Parmi ces trois groupes de méthodes, nous avons utilisé dans ce travail pour la

reconnaissance de formes les méthodes corrélatives et les méthodes vectorielles.

Objectif du travail

Il s’agit d’un systéme robotisé de séparation d'objets. Un ensemble (fini) d'objets
arrive sur un tapis roulant. L’orientation de ces objets est quelconque. Ces objets sont
destinés a étre placées dans des positions différentes, selon leurs classes, pour une

utilisation ultérieure. Le systéme est équipé de :
1. Une caméra de surveillance disposée au dessus du tapis
2. Un ordinateur (PC)
3. Un bras manipulateur pour porter les objets vers leurs positions appropriées

L'ensemble camera ordinateur doivent fournir les informations suivantes afin que

le bras manipulateur peut s'orienter vers les objets.
1. La position, I'orientation et I'axe principal de ces objets
2. Lalargeur de ces pieces

3. Le type de chaque objet

Organisation de la these

Le mémoire résumant le travail réalisé est organis¢ autour de six chapitres.
Chapitre 1 : reconnaissance des formes.

Chapitre 2 : méthodes corrélatives pour la reconnaissance.

Chapitre 3: méthodes vectorielles pour la reconnaissance.

Chapitre 4 : les réseaux de neurones artificiels.

Chapitre 5 : résultats expérimentaux.

Chapitre 6 : le robot manipulateur.

Détection de scenes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 2



CHAPITRE 1

Reconnaissance Des Formes



Chapitre 1 Reconnaissance des formes

Reconnaissance Des Formes

1.1. Introduction

Le schéma classique d'un processus de reconnaissance de formes, présenté dans
la figure 1.1, permet de décrire les principaux traitements que 1'on peut étre amené a
effectuer et leurs objectifs. On peut distinguer deux étapes pour la reconnaissance
d'objets, la premiere consiste a apprendre la description d'objets a partir d'une base
d'exemples (apprentissage), la seconde va reconnaitre un objet a partir de sa

description extraite de I'image (classification).

Scéne - . Extraction des —
——— » Acquisition | Prétraitement > \ »! Classification
parametres
A
) . Apprentissage
Base d'exemples . Extraction des
p| Prétraitement \ > ou
parametres ]
Seuillage

Figure 1.1 : Systéme de vision artificielle.

1.2. Description du systéme de reconnaissance
o Acquisition

La premicére étape d’une chalne de traitement et d’analyse des images
numériques est celle de ’acquisition de 1'image. On doit s’assurer d’étre entouré de
meilleures conditions pour de bonnes prises. Notre systéme d’acquisition est composé

des ¢léments suivant, (Figure 1.2):
» Une caméra de type Webcam CCD (Charge Coupled Device)

» Un support de caméra constitué d’une tige d’une longueur de 102 cm,
soudée sur une base circulaire de 15 cm de diameétre. L’assemblage de la
caméra et de la tige est fait de sorte qu’il assure un déplacement facile de

celle ci

» Un ordinateur PC

Détection de scénes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 3
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Ordinateur

e

I
é  © D Objets (1)]
Tapis roulant | Bras
manipulateur

Figure 1.2 : Systéme de classement d'objets artificielle.

Caméra

La caméra est composée d’une matrice de photodiode. Chaque photodiode traduit
la luminance par 1’émission d’un signal électrique positif compris entre 0,3v et 1v
(0,3v : noir, 1v : blanc et entre les deux se situent les différents niveaux de gris). Le
dispositif électronique d’acquisition se charge de récolter les signaux, émis par les
photodiodes, ligne par ligne de la matrice CCD espacée d’un bref temps de
synchronisation.

Vient ensuite la conversion des signaux analogiques en données numériques
positives comprises entre 0 et 255 (0 : noir, 255 : blanc et entre les deux se situent les
différents niveaux de gris).

L’image issue de la caméra CCD (caméra a transfert de charge) est obtenue sous
forme de Bitmap dont la résolution est de 480x640 pixels, chaque pixel est codé sur
24bit donc il peut avoir une valeur comprise entre 0 et 255 soit 255° possibilités de
couleurs.

L’acquisition se fait dans des conditions naturelles d’éclairage. Dans les
situations de manque d’éclairage, un réglage de la caméra permet une compensation de

ce manque. Le détail de ce réglage sera discuté dans les prochains chapitres.

o Prétraitement

L’image brut résultat de D’acquisition n’est pas encore préte pour subir
I’opération de classification. En effet le bruit qui accompagne [’opération
d’acquisition, 1’orientation et le positionnement quelconque des objets font que

certains prétraitements sont nécessaires pour se doter de plus de chance de réussir cette

Détection de scénes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 4



Chapitre 1 Reconnaissance des formes

opération de classification. On parle alors de normalisation. Nous discuterons en détail

comment est opérée une telle normalisation.

o Extraction des caractéristiques
Le prétraitement a fini par nous donné une image dotée de meilleurs chance pour
un classement correct. L’étape suivante est d’extraire de cette image un ensemble de

paramétres (caractéristiques) qui serviront a 1’identifier.

o Apprentissage et seuillage
Cette étape dépend de la méthode utilisée pour identifier I'objet, apprentissage
dans les cas des méthodes vectorielles et seuillage dans les cas des méthodes

corrélatives.

o Classification des formes
C’est la dernicre étape de toute la chaine. L’objet piéce a fini par étre classé dans

une telle ou telle classe selon le résultat des étapes précédentes.

1.3. Prétraitement

Le prétraitement, nous 1’avons déja dit, est ’opération qui prépare 1’image pour
la suite des opérations en lui donnant une sorte de normalisation. Cette normalisation
concerne [’orientation, le positionnement et les dimensions des objets. Nous
discuterons ici les méthodes utilis€ées pour ce prétraitement et leur influence sur la
décision du systeéme.

Les objets arrivent sur un tapis roulant d’une manic¢re imprévisible : On ne
connait pas, a priori, le temps d’arrivé de ces objets. Le systeme est configuré de
maniere a assurer une détection automatique des ces objets. Un champ de vision est
alors fixé. C’est un espace de contrdle et tout objet (picce) qui y péneétre est
automatiquement détecté. Cette détection déclenche alors une suite d’opération qui

assure la détermination de la position et I’orientation de chaque objet.

1.3.1. Champ de vision

Le champ de vision est I’espace de surveillance. Il a été fixé prés du centre de
l'image, avec une résolution de 240x320 pixels, pour diminuer les déformations dans
les coins de celle ci. Les premiers essais nous ont montrés, en fait, que ces

déformations peuvent influencer le calcul de la position et I'orientation.

Détection de scenes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 5
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Figure 1.3 : Sélection de champ de vision.

1.3.2. Agrandissement du champ de vision
Il a été utilisé pour bien montrer 'influence des différentes opérations, détection
de contour, filtrage, dilatation...etc. Cet algorithme repose sur ce qu'on appelle
l'interpolation au plus proche voisin c'est a dire les pixels nouvellement crées prennent
la valeur de leur plus proche voisin (Figure 1.4) [6]. Dans le cas de notre application, et

apres plusieurs essais, un facteur d'agrandissement égal a 2 a été retenu.

1 23 4 56 78 910 1 23 4 56 78 910
12 3 4 5
1 1
1
2 2 2
3 3 3
4 4 4
5 5 5
6 6
Image 5x5
.. 7 7
a.Image originale. 8 s
9 9

—
=]
—
=]

Image 10x10 Image 10x10
b.Positions des pixels dans la nouvelle c.Image agrandi.
image.

d. Image originale de 240x320 pixels.  e.Image agrandi de 480x640 pixels.

Figure 1.4 : Agrandissement d'une image.

Détection de scénes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 6
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L'algorithme est le suivant:

Début

Calcul du facteur d'agrandissement horizontal et vertical.

Calcul des nouvelles positions des pixels de I'image original dans I'image

agrandi.

Pour chaque pixel (i, j) de 1'image agrandi Faire

Si

Sinon

Si

Fin si
Fin si

Fin pour

1.3.3. Seuillage

le facteur d'agrandissement est un entier ou la partie fractionnaire
de facteur d'agrandissement < 0.5.

On prend on considération seulement la partie entiére de facteur
d'agrandissement (arrondissement au plus petit).

Entourer chaque pixel de la nouvelle image par d'autres pixels
portant la méme valeur. Le nombre de tours dépend des facteurs

d'agrandissement horizontal et vertical.

la partie fractionnaire de facteur d'agrandissement >= 0.5.
Facteur d'agrandissement+1.

Entourer chaque pixel de la nouvelle image par d'autres pixels,
portant la méme valeur. Le nombre de tours dépend des facteurs

d'agrandissement horizontal et vertical.

Une image binaire prend moins d’espace mémoire pour son stockage et elle est

plus rapide a traiter qu’une image couleur ou a niveau de gris. Pour tirer profit de ces

avantages on cherche, autant que possible, a ramener tout autre type d’image a une

image binaire. C’est le cas pour certaines opérations en robotique telle la détection

d’obstacles ou la reconnaissance d’objet. Cette conversion de type peut s’opérer

facilement par un seuillage selon 1’algorithme suivant:

1. Fixer un seuil

2. Donner la valeur «0» a tout pixel qui a un niveau supérieur a ce seuil

3. Donner la valeur «1» a tout pixel qui a un niveau inférieur a ce seuil
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Chapitre 1 Reconnaissance des formes

Ce seuillage donne donc a tout pixel de 1’objet une couleur blanche et a tout
pixel de la scéne une couleur noir: c’est un objet blanc sur fond noir. L’opération
inverse peut évidement étre réalisée.

Le seuillage est un passage obligatoire pour toute analyse morphologique. Il
permet de sélectionner les parties intéressantes de 1'image, par exemple, pour notre cas
ou le fond a la couleur blanche on peut attribuer a tous les pixels de l'image numérique
qui ont un niveau de gris compris entre deux valeurs il et i2 (valeurs de variation de la

couleur blanche choisies empiriquement) la valeur 1 et a tous les autres pixels la valeur
0.

o Méthode de seuillage

Soit f (i,j) une image a K niveau de gris: 0,1,2,...,K — 1.Soit « T » un seuil,
pouvant prendre ces valeurs dans la gamme de variation de K. Le processus du
seuillage est un processus de comparaison simple, chaque valeur de pixel dans f (i, j)
est comparée au seuil T [2]. Baser sur cette comparaison, la valeur du pixel dans la

nouvelle I'image g est affectée soit de « 1 » soit de « 0 ».

1sif(i,j)) =T

9(,j) = (1.1)
0si f(i,))<T

a. Image original. b. Image binarisée.

Figure 1.5 : Binarisation d'une image.

1.3.4. Détection de la présence d'objets
La détection de la présence d’objet est opérée selon un algorithme simple mais

efficace décrit par les étapes suivantes :
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» Lorsque les objets, portés par le tapis roulant, traversent le champ de
vision rien ne se passe jusqu'a ce que ces objets atteignent une ligne

destinée pour détecter leur présence;

» Cette ligne porte la couleur de fond, donc la somme des valeurs de ses

pixels est égale a zéro ;

» La présence d'objets dans cette ligne implique un changement de la valeur

de cette somme ;

» Pour bien s’assurer qu'il s'agit d'un objet et non pas d'un bruit cette

somme est comparée a un seuil ;

1.3.5. Filtrage

Le bruit est ’ensemble de pixels qui ne font pas partie des pixels de la scéne a
traiter. C’est un intrus injecté par plusieurs sources incluant le capteur, la nature de la
scéne et le contexte d'acquisition. Il est préférable de nettoyer, autant que possible,
I’image de cet intrus. On a recours alors au filtrage.

Différentes méthodes de filtrage ont été développées suivant le type et l'intensité
du bruit, ou les applications auxquelles est destinée 1'image. Les premicres, et les plus
simples, de ces méthodes sont basées sur le filtrage lin€aire stationnaire (invariant par
translations). Les limitations de ces techniques, en particulier leur mauvaise
conservation des transitions, a conduit cependant au développement des filtres non-

linéaire.

1.3.5.1. Filtrage Linéaire

Le bruit supplémentaire dans une image a généralement un spectre de haute
fréquence que les composants normaux de 1'image. Par conséquent, le filtre passe bas
peut étre efficace pour atténuer ce bruit, cette atténuation peut étre effectuée a l'aide
des deux méthodes de filtrages soit par filtrage dans le domaine fréquentiel ou filtrage

dans le domaine spatial (par convolution) [2][5].

a. Filtrage dans le domaine fréquentiel
La transformée de Fourier F (u, v) d’une image f (x, y) est une transformation
mathématique qui décompose 1'image en une somme infinie de fonctions sinusoidale.

L’image obtenue n’est plus représentée par la valeur de ses pixels en fonction de leur
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position dans I’espace, mais par I’amplitude et la phase de sinusoides en fonction de

leur fréquence [3].

Soit un signal continu f (x), vérifiant la condition suivante :
+00
f |f (x)|?dx fini (1.2)

C'est-a-dire f (x) est a énergie finie.

Sa transformée de Fourier F (u) est définie par :

+00
Fu) = f F(x)eiZmixgy (1.3)
La transformée de Fourier inverse est donnée par :
+00 .
fx) = j F(u)e?™Xdy (1.4)
Une image est un signal bidimensionnel, de support fini et de nature discréte. Les

intégrales des formules précédentes seront remplacées par des sommes partielles. On

obtient alors le couple de transformées discretes suivant:

1 N-1N-1 -
—1lZTT .
Flu,v) = f(, kye v I+ (1.5)
j=0 k=0
1 N-1N-1 -
L2TT .
F. k) =~ f(u,v)e N ) (1.6)
u=0 v=0

Le module |F (u, v)| a I’avantage d’étre une fonction réelle, désignée sous le
nom de spectre d’amplitude. En notant F., (u, v) et F;,, (u, v) les parties réelle et

imaginaire de F (u, v), nous avons :

IF (u, )| = Fre(u, )% + Fipp(u, v)? (1.7)

La fonction |F (u, v)|? est connue sous le nom de spectre de puissance.

Le spectre de phase associé aux fréquences (argument de F (u, v)) est défini de

la maniére suivante :
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$(u,v) = tan~ (Fml)) (1.8)

Fre(u,v)

L’information pertinente sur I’image se trouve essentiellement dans I’amplitude
des fréquences.

Le spectre d'amplitude de la figure 1.6.b, présenté selon une échelle
logarithmique, est symétrique par rapport a l'origine. Le point situ¢ a I’origine
représente la composante continue F (0, 0) (la fréquence fondamentale). Tout autour
de I’origine figurent les composantes de basse fréquence. Elle représente des variations
de grande période. Ces composantes portent I’information de la structure de 1’image.
En périphérie figurent les termes de hautes fréquences. Ils représentent des variations
trés rapides d’un pixel a l'autre. C’est dans ce domaine que ’on rencontre les
composantes liées au bruit de I’image [3][6].

Le filtre passe-bas est défini comme suit:

F,(uv)=Fuv) siu<u, etv<v
{pb( ) ( ) m m (1.9)

Fpwv)= 0 sinon

La Figure 1.6 illustre l'application de ce filtre sur une image.

a. Image originale. b.Spectre d'amplitude.

c. Application de filtre passe-bas. d.Image filtrée.

Figure 1.6 : Filtrage dans le domaine fréquentiel.
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La complexité¢ de I'implantation par multiplication dans le domaine fréquentiel

est celle de deux calculs de TF (TF directe et TF inverse).

b. Filtrage par convolution

Le filtrage peut étre directement effectué dans I’espace image (domaine spacial)
en utilisant I’opérateur de convolution, bien connu en traitement du signal. La
formulation de la convolution est donnée ci-dessous, ou f est I’image de départ, g

I’image filtrée et h la réponse impulsionnelle du filtre [1].

400

gD =fGD<hGD = > > fn,ny) hGi—nyj—ny) (110)

nl=-con2=-oo

Ou h ne dépend que de i —n; et j —n, on parle de systtme invariant ou
stationnaire.
Pour une réponse impulsionnelle h(i,j) de dimension 3x3 le produit de

convolution peut étre exprimé comme suit:

g(i,{) = h(3,3).f(i— 1,j — 1) + h(3,2).f(i — 1,j) + h(3,1).£Gi — 1,j + 1)
+h(2,3).£G,j — 1) + h(2,2).f(i, ) + h(2,1).f(i,j + 1)
+h(1,3).£G + 1,j — 1) + h(1,2). f(i + 1,j) + h(1,1).£G + 1,] + 1)

(1.11)
Voir I’indice du filtre ci-dessus.
La multiplication dans le domaine fréquentiel correspond a une convolution dans
le domaine spatial. Un grand nombre de filtres peut étre obtenu a partir de noyaux de
convolution symétriques et normalisés (de somme égale a 1). Voici trois familles de

filtres parmi les plus utilisés :

o Filtre moyenneur
Les filtres moyenneurs sont un type de filtres passe-bas dont le principe est de
faire la moyenne des valeurs des pixels avoisinants. Le résultat de ce filtre est une

image plus floue [2].

* Réponse impulsionnelle:

T A
nGj)=1{z Stlbjl=3 (112)
0 Autrement
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* Noyau de convolution discret pour A = 3:

g

045w i

Figure 1.7 : Représentation graphique de filtre moyenneur (A = 3)

1 1 1
1 1 1
1 1 1

)

(1.13)

La figure 1.8 illustre 'application du filtre moyen sur une image.

a.Image originale.

b.Image filtrée.

Figure 1.8 : Application du filtre moyen (3x3).
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o Filtre gaussien

Le filtre gaussien utilise un parameétre "¢" appelé écart-type, ce filtre présente un

meilleur compromis entre la préservation des structures locales et la réduction du bruit

[2103].
* Réponse impulsionnelle:

=)
h(x,y):me 202 (1.14)

Ce qui se traduit en discret par :

) L e
h(ll ]) = 27‘[0‘2 e 202 (1.15)

Figure 1.9 : Représentation graphique de filtre gaussien (o = 1.41)

* Noyau de convolution discret pour o = 1.41 :

h(1,0) h(1,1) h(1,2)

h(i,j):k... h(d,O) h((i,1) h(d,z)) (1.16)
h(2,0) h(2,1) h(2,2)
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En replagant h (i, j) par sa valeur on trouve:

h(i,j)=1| .. .. 0.080 0.062 0.029 (1.17)
0.062 0.048 0.023
0.029 0.023 0.011

La multiplication par 1000 et la division par 864 donne un noyau de convolution

symétrique et normalisé.

11 23 29 23 11
1 [23 48 62 48 23
h(i,j)=—\29 62 80 62 29) (1.18)

864 23 48 62 48 23
11 23 29 23 11

o Filtre exponentiel

Le filtre exponentiel utilise un parametre y> 0, qui détermine sa dispersion
spatial (plus y est grand, moins le filtre est dispersé spatialement). Par rapport aux
autres filtres, le filtre exponentiel préserve mieux les transitions (contours), au prix

d’une réduction moins visible du bruit [2].

* Réponse impulsionnelle:
Ve
h(x,y) = T eC-yUx|+lyD) (1.19)
Ce qui donne au discret :

2
hi,j) = YI (=Y Clil+1iD) (1.20)
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A0 10

Figure 1.10 : Représentation graphique de filtre exponentiel (y = 0.8)

* Noyau de convolution discret poury = 0.8 :

11 3 11
(13 7 31
h(i)= 53 7 16 7 3 (1.21)
13 7 31
11 3 11

L'application du filtre linéaire rend les fronti¢res des objets flous, ainsi il élimine

mal le bruit impulsionnel figures (1.6 - 1.8).

1.3.5.2. Filtre non linéaire

Ce type de filtrage a été développé pour pallier aux insuffisances des filtres
linéaires, principalement la mauvaise conservation des contours, I'exemple le plus
utilisé est le filtre médian. Pour ce filtre le niveau de gris du pixel central est remplacé
par la valeur médiane de tous les pixels de la fenétre d'analyse centrée sur le pixel [1].
La taille de la fenétre dépend de la fréquence du bruit et de la taille des détails
significatifs de I'image traitée [2]. Le calcul de la médiane est donné comme suit:

Considérons n valeurs numériques x4,..., X, (pas nécessairement distinctes), ou
n est impair. On les ordonne de la plus petite a la plus grande, ce qui donne la suite
permutée X;q, ..., X;n, OU {ij, ..., in} est une permutation de {1,...,n}. La médiane est

alors la valeur placée au milieu de cette suite ordonnée, a savoir x;,,, pour m = (n+1)/2.
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Le filtre médian est bien adapté au filtrage du bruit impulsif. Il s'appliquera aussi
pour éliminer des griffes dans une image [1]. C'est ce que nous illustrons dans

l'exemple ci-dessous.

a.Image avec un bruit poivre et sel. b.Filtrage médian 5x5 de I'image
bruitée.

d.Image avec des griffes noires et e.Filtrage médian 5x5 de 'image
blanches. bruitée.

Figure 1.11 : Application du filtre médian.

Les propriétés fondamentales du filtre médian, est qu'il ne crée pas de nouvelles
valeurs de niveaux de gris dans 1'image et peut s'appliquer aux images binaires (a deux

valeurs), et le résultat restera une image binaire [1].

1.3.6. Détection de contours

L'idée de la détection de contours est de repérer les points d'une image numérique
qui correspondent a un changement brutal de l'intensité lumineuse [2]. Elle réduit de
maniére significative la quantité de données et élimine les informations qu'on peut
juger moins pertinentes, tout en préservant les propriétés structurelles importantes de
l'image [4], la détection de contours dans notre cas permet de déterminer les limites
d'objets pour la segmentation, dont le but est la séparation des objets.

Il existe un grand nombre de méthodes de détection de contours mais la plupart

d'entre elles peuvent étre regroupées en deux catégories. La premicre recherche les

Détection de scénes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 17



Chapitre 1 Reconnaissance des formes

extremums de la dérivée premiere, en général les maximums locaux de l'intensité du
gradient. La seconde recherche les annulations de la dérivée seconde, en général les

annulations du Laplacien (Figure 1.12) [1].
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Figure 1.12 : Variation de l'intensité¢ lumineuse et ses dérivées.

a. Opérateurs du premier ordre

La premiere approche possible pour détecter les variations locales de la fonction

f (x, y) représentant I’intensité est d’utiliser une transformation du type gradient. Un

contour d’orientation 8 au point (x,y) est détecté par un maximum de la dérivée

directionnelle, dans la direction ¢ du gradientVf (X, y), c’est a dire par le maximum

de la fonction [2] :

G(x,y) = Vf (x,y).7 (1.22)
Ou 1 représente le vecteur unitaire dans la direction du gradient :

n = (cos ¢, sin ¢p) (1.23)
On adonc :

_0f(x,y) cosd + of (x,y) .
- Ox )

G(x,y) 0S¢ ing (1.24)

L'amplitude de gradient dans l'espace continu produit un détecteur isotrope,

sensible a bords dans n'importe quelle direction (indépendant de ¢) [2].
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En plus de systéme de coordonnée original (x,y), on présente un nouveau
systéme (x',y") viré d'un angle ¢ par rapport a I'ancien systéme, l'ensemble n', et n’,,
sont les valeurs unitaires dans les directions x' et y’' respectivement. Tant que
l'amplitude de gradient est isotrope, on peut définir G, et G,, les gradients suivants les

deux axes x' et y' comme suit [2]:

— of (x, of (x,
Gy = V[, = % cos¢ +y sing (1.25)
— 6 ) a )
Gy, = Vf.n, = —% sing + w cos¢ (1.26)
|G (x, )| = /Gx’z + Gy’2 (1.27)
1G(x, y)|
_|(ofxy) of(x,y) ) ( ofxy) . 0f(xy) )
= \/( ox cos¢p + dy sing | + x sing + dy cos¢
(1.28)
Donc l'amplitude de ce gradient est donnée par I'expression suivante:
Gyl = (P 3o y)” 129
Y= 0x ay (129

La figure 1.13 décrit la génération d'un gradient G (i,j) de bord dans le domaine
discret en termes de gradient de ligne G4(i,j) et gradient de colonne Ggq (i, j).

L'amplitude spatiale de gradient est donnée par :

16(i, ) = \/Gug(i,j)z + Goot(i,))? (1.30)
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Gradient de
ligne
F(i,)) » Combinaison ]
o227 . »| Seuillage
» de gradient G(j)
Gradient de )
colonne

Figure 1.13 : Génération orthogonale de gradient.

L'amplitude de gradient est parfois rapprochée par la combinaison suivante [2] :
G, ) = |Gug(L )| + 1Gear (i 1)) (1.31)

L'orientation du gradient est donnée par :

Gcol(ifj)} (1'32)

o)) = arctan{Glig(i'j)

o Génération de gradient
La méthode la plus simple de la génération de gradient est de former la différence

des Pixels le long des lignes et des colonnes de 1'image [2]. Par exemple :

Qui correspondent a des convolutions avec les noyaux (—1 1) pour Gy;g, qui est

of(x,y) -1 : , . of(xy)
ox et ( 1 ) pour G, qui est l'approximation de —ay (le

l'approximation de
nombre en gras indique l'origine du noyau de convolution), on a fait ici un choix
arbitraire quant au choix de l'origine dans l'opérateur de convolution, qui se traduit par
un décalage vers la gauche dans l'estimation de la dérivée horizontale et un décalage
vers le haut dans l'estimation de la dérivée verticale.

Pour cette raison, on a utilisé dans notre cas les opérateurs de convolution (-1 0

-1
1) pour la dérivée horizontale, et( 0 ), pour la dérivée verticale, qui produiront des
1

frontiéres bien centrées.
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o Seuillage
Le pixel (i,j) est déclaré comme faisant partie de la fronti¢ére si G (i, j) est au
dessus d’un certain seuil «t». L’ensemble des points de la fronti¢re constituent la carte

des frontiéres (edge map) e(i, j) définie comme suit :

N (1 (i,) el
et)) = {O ailleur ’ (1.35)
Ou
Iy = {0 9G.J) > t) (1.36)

Les masques de convolution sont donnés ci-dessous.

Opérateur Gradient horizontale Gradient vertical
0 0 O 0 -1 0
Différence de pixel 0 1 -1 0 1 0
0 0 O 0 0 0
0 0 O 0 -1 0
Différence de pixels 1 0 -1 0 0 O
séparés 00 o0 0 1 0

L'application de ces masques sur une image pour un seuil égale a 1 donne les

résultats suivant:

a.Différence de pixel. b.Différence de pixels séparés.

Figure 1.14 : détection de contour.
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b. Opérateurs de second ordre

Le Laplacien d'une image représente sa dérivée seconde. Cette dernicére peut
s'exprimer de plusieurs manicres selon les différences finie utilisées pour approximer
les dérivées partielles [1]. De ce fait, plusieurs masque de Laplacien trés similaires on
¢été développés.

Le Laplacien de la fonction Image est défini par [2] :

0% f (x, 9% f (x,

(1.37)

Les approximations les plus simples des dérivées premicres directionnelles

s'obtiennent par simples différences finies [2]:

af (x,y)

S22 o ) = £+ 1) — £ (138)

La deuxiéme dérivée selon x peut étre construite en appliquant la dérivée
premicre a I'équation précédente. Cette deuxieme application de la dérivée premicre
peut étre décalée pour (contrecarrer) annuler l'erreur présentée par la dérivée

précédente [2].

0%f (x,
% - fxx(i'j)- = fx(l']) _fx(i - 1;j) (1-39)
fax @ =101 -2 1] (1.41)

De la méme fagon on trouvefy,,, (i, j):

1
fry(@J) = [—2] (1.43)
1

Donc:
V2f(x,y) = VAf(x, y)
=fA+L)-4fGH+fE-LD+fEj+D+f0Gj—-1)
(1.44)
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) 0 1 0
Vi fey) =1 -2 1]1+|-2[=[1 -4 1 (1.45)
1 0 1 0

D'autres filtres estimatifs peuvent étre construits en employant la méme méthode,
le résultat final dépend de choix de I'approximation de la dérivée premicre.

Deux autres exemples sont donnés comme suit:

1 1 1 -1 2 -1
Hy=|1 -8 1 Hy=|2 -4 2
1 1 1 -1 2 -1

Le Laplacien posséde un inconvénient majeur qu'est sa grande sensibilité¢ au
bruit. En effet, cet opérateur réalisé¢ une dérivée seconde de I'image et est donc tres

instable [2].

a.Image originale. b.Opérateur Laplacien.

Figure 1.15 : détection de contour.

c.Filtrage dans le domaine fréquentiel

Les filtres passe-haut, a l'inverse des passe-bas, atténuent les composantes de
basse fréquence de l'image et permettent notamment d'accentuer les détails et le
contraste, c'est la raison pour laquelle le terme de "filtre d'accentuation" est parfois
utilisé [3][5].

Le filtre passe haut est défini comme suit:

{th(u, v) = F(u,v) siu=>uy etv=vy

Fon(w,v) = 0 sinon (1.46)
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La figure 1.6 illustre 1'application de ce filtre sur une image.

b.Image originale. c.Spectre d'amplitude.

a.Application de filtre passe-haut. d.Image filtrée.

Figure 1.16 : Filtrage dans le domaine fréquentiel.

1.4. Séparation d'objets

Pour reconnaitre 1'objet dans la sceéne, il faut pouvoir l'isoler ou l'extraire de la
scéne, car un classificateur n'est pas capable de reconnaitre a la fois un ensemble
d'objets dans I'image. La méthode utilisée dans notre cas est basé sur deux étapes, la
premiére repose sur le calcul de l'histogramme horizontal et vertical de 1'image
(distribution de l'intensité lumineuse suivant les deux axes).

L'histogramme horizontal donne les localisations des objets suivant l'axe vertical
et I'histogramme vertical donne les localisations des objets suivant 1'axe horizontal

(Figure 1.17).
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a.Image originale.
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b. Histogramme de la distribution de 1'intensité lumineuse des objets.
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c.Objets séparés.

Figure 1.17 : Histogramme et séparation des piéces.

Comme on peut le constater les paquets des pixels non nuls dans I'histogramme
indique qu'ils existent des objets dans la scéne, le début et la fin de chaque paquet
donnent les positions des extrémités d'objets suivant l'axe horizontal dans le cas de
I'histogramme vertical et suivant 1'axe vertical dans le cas de I'histogramme horizontal.
Le nombre d'objets dans la scéne est inférieur ou égal au nombre de paquets

horizontaux multiplier par le nombre de paquets verticaux.
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L'inconvénient de cette étape est qu'elle ne peut pas extraire les objets dans le cas

ou il n'y a pas des séparations entre ces objets sur les deux axes (horizontal et verticale)

(Figure 1.18).

a.Image originale.
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b.Histogramme de I'image de la figure (a).

c.Objets non séparés.

Figure 1.18 : histogramme et séparation des objets.

Une deuxieme étape basée sur la segmentation est donc nécessaire pour
contourner cet inconvénient. Elle consiste a faire un suivi de contour pour séparer les

objets du fond. L'extraction dans ce cas se fait pixel par pixel, en appliquant les
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vecteurs des directions pour déterminer le pixel voisin dans la direction des aiguilles

d'une montre.

a.Directions de la recherche du contour.

b.Extraction et suivi de contour.

@

c.Objets séparés.

Figure 1.19 : Suivi de contour et séparation des objets.

1.5. Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre le role de chaque étape dans 1'élaboration du
processus de la reconnaissance ainsi les premieéres transformations nécessaires au
traitement et a l'analyse des scénes, car les données issues du capteur sont les
représentations initiales des données a partir desquelles des traitements permettent de
construire celles qui seront utilisées pour la reconnaissance. Les données utiles sont
bruitées, elles contiennent des informations parasites, et elles n'explicitent pas les
informations utiles pour la reconnaissance, donc les prétraitements consistent a
¢liminer ces informations parasites et a conserver les informations pertinentes pour la

reconnaissance.
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Méthodes Corrélatives Pour La Reconnaissance

2.1. Introduction

La reconnaissance des objets implique l'indentification correcte d'un objet
indépendamment de la rotation, du facteur d'échelle et de la translation. Dans cette
partie nous exposons deux méthodes corrélatives pour la reconnaissance la premiére
est basée sur la technique de Correspondance de modéle (template matching),
sensible a la rotation, facteur d'échelle et la translation, la deuxiéme basée sur le calcul

du rectangle de contenance, invariant a la rotation, facteur d'échelle et la translation.

2.2. Correspondance de modéle (template matching)

Un des moyens les plus fondamentaux de détection d'objet dans un champ
d'image est par la correspondance de modéle (template matching), dans lequel une
réplique d'un objet d'intérét appelée aussi patron ou modele (stockée sous la forme
d'une matrice de points noirs et blancs) est comparée a tous les objets inconnue dans le
champ de l'image (Figure 2.1). Si la correspondance entre un objet inconnu et le

modele (patron) est suffisamment étroite, 1'objet inconnu est désigné comme le modele

(patron) [1].

b.Modg¢le (Patron).

a.Ensemble d'objets.

Figure 2.1 : Exemple, correspondance de mode¢le.

Le modele (patron) parcoure séquentiellement I'image et la région commune
entre le modele et le champ d'image est comparé pour la similitude.

Les résultats obtenus a travers I'opération de prétraitement sont des objets séparés
avec des orientations et des positions inconnues, et pour appliquer la méthode de la

correspondance de modéle sans parcourir le modele (patron) sur le champ d'image, les
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objets séparés ont été déplacés vers le centre de 1'image avec des orientations nules ou
le patron est comparé avec la forme a reconnaitre.
La mesure de la différance entre le modéle et I'objet a reconnaitre est l'erreur

quadratique moyenne définie par [1]:

D(m,n) :ZZ[F(]',k) TG —mk —n)]? 2.1)
T X

OuF (j, k)désigne l'image de la recherche et T(j, k) le modele (patron).
La recherche, bien sir, est limitée a la région de chevauchement entre le modele
déplacé et le champ de I'image [1], on dit alors qu'une correspondance de modéle

existe aux coordonnées (m,n) si:
D(m,n) < N(m,n) (2.2)

N(m,n) : Est un niveau de seuil.

L'équation 2.1 peut étre écrire sous la forme:

D(m,n) = D;(m,n) — 2D,(m,n) + D;(m,n) (2.3)
Ou:

Dy(mm) = > Y [F(IOF @
T Kk

D,(m,n) = z Z[F(j, 0T —m k —n)] (2.5)
T &

D;(m,n) = Z Z[T(}' —m,k —n)]? (2.6)
T K

Le terme D3(m,n) représente une addition de 1'énergie de modé¢le (patron). Il a
une valeur constante et indépendante des coordonnées (m, n). L'énergie d'image sur la
région de fenétre représentée par le premier terme D; (m, n) varie généralement plutot
lentement sur le champ d'image. Le deuxiéme terme est reconnu sous le nom de cross
corrélation Ry;;(m, n) entre le champ d'image et le modéle. Sa valeur n'est pas toujours
une mesure adéquate parce que 1'énergie de I'image D, (m, n) est variante par rapport a

la position [1]. Par exemple, la cross-corrélation peut devenir grande, méme dans une
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condition de disparit¢ de modéle recherché. Cette difficulté peut étre évitée par la

comparaison normalisée de la cross-corrélation [1]:

Dy(m,n) _ Ty TulFG,k)TG —m k= )]
D;(m,n) Zj 2klF(, k)]?

Ry;(mn) = (2.7)

A un niveau de seuil Ng(m,n). On dit qu'une correspondance de modéle existe
si:
Ry;(m,n) > N,(m,n) (2.8)

La cross-corrélation normalisée a une valeur maximale d'unité qui se produit si et
seulement si la fonction d'image sous le modele correspond exactement au modele.

La correspondance de modéle est rarement toujours exacte a cause du bruit
d'image et l'incertitude a priori quant a la forme et a la structure exacte d'un objet a
détecter, pour cette raison une dilatation est réalisée au niveau du contour du modele
(patron) pour augmenter le taux de correspondance [1].

La figure 2.2 fournit un exemple de la correspondance de modéle pour des
images binaires contenant des objets déplacés vers le centre de 1'image et pivotés d'un

angle 0 pour la correspondance avec le modele.

a.0Objets séparés et normalisés a la translation et a la
rotation.

b.mod¢le (patron) pour la comparaison.

Figure 2.2 : Application de la cross-corrélation normalisée.
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2.2.1. Position et orientation des objets

Cette phase vise a déterminer les parametres géométriques des objets en utilisant

le concept de moments spatiaux. On détermine pour chaque objet :
1. Les coordonnées X;, ¥, dans le plan image, de son centre de gravité

2. L'angle 0 de son axe principal : cet angle détermine 1'orientation de 1'objet par

rapport a 1'axe horizontal.

De la théorie de probabilité, le moment de la densité de probabilité commune

p(x,y) est défini comme [1]:

400 400
M(m,n) =f f xMy"p(x,y)dxdy (2.8)

Le moment central est donné par

vmm = [ [ =m0 -0y y)dxdy 2.9)

Ou 1, et 1, sont les moyens marginaux de p(x, y).

La densité p(x,y) de probabilité commune d'équations (2.8-2.9) est remplacée

par la fonction continue d'image f(x, y).
+00 400
M(m,n) = f f x™y" f (x,y)dxdy (2.10)

U(m,n) = f_ f_ (x =1)™( = ny)"f (x, y)dxdy (2.11)

Le concept de moment spatial peut étre étendu aux images discrétes en formant

des additions spatiales sur une fonction d'image discrete f(j, k) Le moment

géométrique spatial est défini comme [13]:

Mmm) = " @m0 0K 212)

j=1k=1

Le moment d'ordre zéro est donné par:
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Mx

M(0,0) =Z

j=1

fG. k) (2.13)

&
1l
[y

Les moments d'ordre un sont donnés par:

-
=

M(1,0) = xif(, k) (2.14)

-
1l
=
&
1l
=

K
M(0,1) Zy U, k) (2.15)

1k=

M\

j

La position, représentée par le centre de gravité, s’exprime a partir des relations
2.13,2.14 et 2.15 [1][13].

ML) D1
%= M(0,0) (2.16)
_ MO 1

Les moments d'ordre inférieur définissent, donc le centre de la surface d'image
appelé aussi le centre de gravité, c'est le point d'équilibre de la fonction d'image
f(, k) tel que la masse de f(j, k) au-dessus et dessous de X; et a gauche et a adroite
de yi est égal [1].

o Surface d'objet

La surface de 1'objet est définie par tous les points situés a l'intérieur de contour
(Figure 2.3).

Figure 2.3 : Image obtenue par 1'étape de
séparation des objets.
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Les étapes suivis pour déterminer la surface d'objet sont les suivantes:
1. Tous les pixels situés entre deux points verticaux de contour prennent la méme

valeur que celui-ci, le résultat de cette opération est 1'image suivante:

Figure 2.4 : Surface obtenue a partir des
pixels verticaux.

2. Idem pour les pixels horizontaux situés entre deux points de contour, le

résultat de cette opération est 1'image suivante:

Figure 2.5 : Surface obtenue a partir des pixels
horizontaux.

3. L'application d'un (ef) logique entre les deux images précédentes donne la

surface de l'objet.

Figure 2.6 : Surface de 1'objet.
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Dés équations 2.16 et 2.17 le centre de la surface d'objet est indiqué sur la

figure 2.7:

Figure 2.7 : Centre de l'objet.

Le moment central dans le cas discret est donné par :
K
UGmm) = D" (= "0 = 7" (6, )
j=1k=1

Les trois moments centraux de second ordre sont :

» Le moment d’inertie de la ligne

U(2,0) =

] =

(xj — %)*f(x,y)

[y
&
1l

1

-

> Le moment d’inertie de la colonne

Ok = V)’ f(xy)

N~
] =

U(0,2) =

-
1l
=
=
1l
=

» Le moment d’inertie ligne-colonne

U(1,1) = Z

] =

(x5 = %)k =¥ f (6 y)

[y
&
1l

1

-

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

Les trois moments d'inertie du deuxiéme ordre définis par les équations 2.19,

2.20 et 2.21 peuvent étre utilisés pour créer la matrice de covariance d’inertie [1].
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(2.22)

U(2,0) U(1,1)]

U(1,1) U(0,2)

L'exécution d'une décomposition en valeurs singulieres de la matrice de

covariance a comme conséquence une matrice diagonale [1]:
ETUE = A (2.23)

Ou les colonnes de

€11 €12

(2.24)
€21 €22
Sont les vecteurs propres de U et

A0
A= [ ] (2.25)
0 A

Contient les valeurs propres de U. Pour que les colonnes de E soient des vecteurs

propres de la matrice U il faut que soient vérifiées les égalités suivantes :

UX =X (2.26)
Ou

UX = AIX (2.27)

Autrement dit :
U-AHX=0 (2.28)

Ou A est un nombre appelé valeur propre, le vecteur X est appelé vecteur propre

de la matrice U.
Sous forme explicite 1’égalité (2.26) s’écrit :
U(Z,O)x1 + U(l,l)xz = /1x1
(2.29)
U(l,l)x1 + U(O,Z)xz = sz

Et égalité (2.28)
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(U(2,0) — Dx; + U(1,D)x, = 0
{ (2.30)

U(1,1)x;, + (U0,2) — D)x, = 0

Pour que le systéme (2.30) possede une solution non nulle, il faut et il suffit que

le déterminant du systéme soit nul :

w20 -2 U(,1)
det( D =0 (2.31)
U(,1) w,2) -1
Ou
det(U—AI)=0 (2.32)

On P’appelle équation caractéristique de la matrice U. Elle permet de calculer les

valeurs propres A.
A2 —[U2,0)+U(0,2)]2+U(2,00U(0,2) —U(1,1)>=0 (2.33)
Le discriminant est donné par :

A =U(2,0)?%+U(0,2)2 —2U(2,0)U(0,2) + 4U(1,1)? (2.34)

C’est évident que :

[U(2,0) — U(0,2)]2 =0 (2.35)
Donc :

U(2,0)2 4+ U(0,2)> — 2 U(2,0)U(0,2) = 0 (2.36)
Aussi :

U(2,0)2 4+ U(0,2)* — 2 U(2,00U(0,2) + 4U(1,1)2 = 0 (2.37)

Donc le discriminant peut prendre deux cas :
1. 4=0 (2.38)

On trouve 4 = 0 dans le cas ou le moment d’inertie de la ligne égale le moment
d’inertie de la colonne et le moment d’inertie ligne-colonne égale a zéro (les deux axes

x et y sont des axes de symétrie).
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Donc lorsque 4 = 0 I’orientation de I’objet égale a zéro.
2. 4>0 (2.39)

On trouve :
1 1
A= > [U(2,0) +U(0,2)] + > [U(Z,O)2 + U(0,2)2 —2U(2,0)U(0,2) + 4U(1,1)2]1/2

(2.40)

1
[U(2,0) + U(0,2)] — > [U(2,0)% + U(0,2)? — 2U(2,0)U(0,2) + 4U(1,1)?]*/?

N| =

12:

(2.41)

Trouvons le vecteur propre correspondant a la valeur propre A, a partir du
systéme correspondant d’équations (2.30). Résolvant ce systéme nous trouvons :

x; =ml
_ _~u@nmi (2.42)
*2 = 0002) - 14

La méme chose pour 4, on trouve :

X3 =m2
.- —U(1,1)m2 (2.43)
T 0(0,2) - 4]

Ou ml et m2 sont des nombres arbitraires.

La matrice E sera donc :

mil m2
E=|-U@1,1)ml —U(1,1)m2 (2.44)

L’ensemble, Ay; = MAX{A;,A,} et I’orientation 0 sont définis comme :

€11 .
arctan {e—} , Sidy =14
_ 21
0 = eye _ (2.45)
arctan {—}, Sidy =4,
€22

L'angle 6 peut étre exprimé explicitement :
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Ay — U(O,Z)}

T (2.46)

6= arctan{
2.2.2. Modification géométrique d'image
Une des transformations d’image les plus connues est la modification
géométrique dans laquelle I’image est spatialement déplacée, tournée, ou affichée
d'une perspective différente [1].
Les transformations géométriques d'image sont habituellement basées sur une
représentation de systeme de coordonnées cartésiennes dans lequel les Pixels sont de
dimension unité, et 1'origine (0,0) est au centre du Pixel supérieur du coin gauche

(Figure 2.8).

0 Y« —>»
0[] L]
X
[ 1 []
Figure 2.8 : Représentation d'une image
discrete.

a. Translation
Le déplacement de 1'objet f(j, k) vers le centre de 1'image pour produire l'objet
9(j, k) implique le calcul des positions de compensation relatives des deux images

(Figure 2.9). Les relations des positions de déplacement sont:

Yk = _')\/k + ty (248)

Ou t, et t, sont les valeurs des déplacements suivant les deux axes x ety

respectivement.
ly = XCentre(lm) - XCentre(Ob) (2.49)
by = YCentre(Im) - YCentre(Ob) (2.50)
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Avec :

Xcentre(m): Le centre d'image suivant x, dans notre cas il vaut 240.

Yeentreim): Le centre d'image suivant y, dans notre cas il vaut 320.

Xcentre(op): Le centre de gravité de I'objet suivant l'axe x.

Yeentre(ony: Le centre de gravité de I'objet suivant l'axe y

Xj, Yx sont les pixels source, représentent les positions des objets dans le champ

de vision.

a.Image originale. b.objet déplacé vers le centre
de l'image.
Figure 2.9 : Annulation de la translation.

b. Rotation

La rotation de 'objet est une translation suivant I'axe horizontal et 'axe vertical.
Généralement ces translations sont des valeurs réelle c'est-a-dire un point de 'objet est
déplacé vers un autre point situé entre deux pixels, comme ces translations n'existent
qu'a des positions entieres, il est nécessaire d'interpoler l'image (faire des
approximations pour les nouvelles positions) [1][2].

Ces approximations introduit dans 1'image des trous et pour les éliminer il suffit
d'appliquer le filtre médian (Figure 2.10).

L'annulation de la rotation d'un objet peut étre accomplir par le calcul des

positions suivantes.

Xj = Xp c0S(—0) + ¥, Sin(—0) + Xcentre(on) (2.51)

Vi = —Xp sin(—0) + Yp cos(—0) + YCentre(Ob) (2.52)
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Ou 6 est I'angle de rotation dans le sens des aiguilles d'une montre par rapport a

l'axe horizontal de 1'image source, x,, et y,, sont les cordonnés de l'objet par rapport au

centre de gravité.

Xp = 33]- — Xcentre(ob) (2.53)
Yp = Vi — YCentre(Ob) (2.54)

La rotation de 1'objet par rapport a un point pivot (centre de gravité dans notre
cas) peut étre accomplir par la transformation de 1'origine de I'image au point de pivot,
effectuant la rotation, et puis retransformer l'origine a sa potion initiale équations

(2.51-2.52).

a.Image originale.

b.Image avec une orientation nulle. c.Image filtrée.

Figure 2.9 : Annulation de 1'orientation.

c. Dilatation
Elle consiste a dilater le contour du mod¢le (patron) pour augmenter le taux de

correspondance entre celui-ci et I'objet a identifier, de ce fait les points noirs isolé au
milieu des parties blanches sont ¢éliminées par la dilatation des parties blanches. Le
concept est tout a fait simple: un petit masque impair de taille 3x3 est balay¢ au-dessus

de I'image dont le but est de faire l'extraction des pixels de 1'image. Le pixel central X
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et ses huit voisins sont stockés dans une pile de pixels de voisinage, si ceux-ci
remplissent certaine 'condition' prédéterminée le pixel central du masque changerait
I'état de 0 a un 1 état logique (Figure 2.10) [1].

Le pixel central X prend 1'état logique 1 si la condition suivante est remplie [1].

Les pixels extraient de I'image sont donnés comme suit:

X3 | X2 | Xy

X, | X | X,

Xs | Xo | X7

Figure 2.10: Les pixels extraits de l'image.

2.2.3. Détermination du seuil d’acquisition

Dans notre application l'acquisition se fait dans des conditions naturelles
d'éclairage et ca peut influencer sur le résultat final de la reconnaissance, car la taille
de l'objet change en fonction de la lumicre. Pour résoudre ce probléme un objet appelé
modele est sauvegardé dans la mémoire du systéme aprés un prétraitement de
normalisation dans le but de la comparaison, le réglage se fait ici, en utilise la méthode
de cross-corrélation entre I'objet (modele) stocké dans la mémoire et le méme objet
mais capté par la caméra, si la correspondance est inférieur a un certain taux, le seuil T
de binarisation est augmenté d'une unité en commengant par une valeur minimale,

jusqu'a ce que la correspondance atteint ou dépassé le taux de correspondance choisi

(Figure 2.11).
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Objet stocké dans la @

mémoire

'

Objet capté par Chaine de Cross-
la caméra *| prétraitement et > @ corré¢lation
normalisation
7y
Objet issu de l'opération de
prétraitement et
normalisation

Seuil de B Si la cross-

binarisation +1 | corrélation<t,
v

Figure 2.11.Réglage de la caméra. Sinon fin

2.3. Rectangle de contenance

Le rectangle de contenance est le plus petit rectangle contenant I'objet qui est

aussi aligné avec son orientation (Figure 2.12) [1].

Pour évité le croisement entre le champ de vision et le rectangle de contenance

l'objet a été déplacé vers le centre de I'image.

a,
U

Figure 2.12.Rectangle de contenance

Pour déterminer ce rectangle on suit ces étapes:

1. D'abord il faut déterminer 1'angle d'orientation 6 de l'objet comme on I'a vu

précédemment.
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2. Une fois 0 déterminé on utilise la transformation:

a=x, sin6 +y,cos6 (2.56)
B = x, cosf —y, sin6 (2.57)
Pour les points de la frontiere de 1'objet, on cherche : otax, Omins Bmax » Bmin-

Ces points correspondant respectivement aux points d,b,¢, eta a partir de ca, le

rectangle de contenance est immédiatement connu avec sa :

Longueur

A= Cnax — Unin (2.57)
Largeur

B = Bmax = Bmin (2.58)
Rapport

__surface objet
B A.B

(2.59)

Le rectangle de contenance nous permet d'identifier I'objet (le rapport surface de

l'objet sur surface de rectangle) et de déterminer sa longueur et sa largeur.

2.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté deux méthodes corrélatives de
reconnaissance : méthode de la cross-corrélation et méthode du rectangle de
contenance. Pour améliorer le temps du calcul et le taux de reconnaissance, des
normalisations sont opérées. Il s’agit de : normalisation de l'orientation, normalisation

de la translation et la dilatation de modéle.
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Méthodes Vectorielles Pour La Reconnaissance

3.1. Introduction

Un des problémes centraux en identification d'objets concerne le choix d'une
représentation pertinente permettant d'accéder a des primitives significatives et fiables
traduisant la classe de l'objet. La résolution de ce probléme exige une méthode
d'extraction de primitives qui peuvent générer des caractéristiques distinctes pour
chaque objet, par conséquent, cette partie décrit l'analyse de deux méthodes
d'extractions de primitives géométrique a savoir, les moments de Fourier-Mellin et les

moments de Zernike en fonction de leur possibilité pour identifier des objets.

3.2. Moments de Fourier-Mellin
La transformée de Fourier-Mellin (TFM) est la combinaison de la représentation
par coefficients de Fourier d’une fonction périodique (de la variable angulaire 0) et de

la transformée de Mellin (de la variable radiale r).
1 (*t® 2" , o dr
V(v, k) € RXZ, M (v, k) = —f f f(r,0)e H0y=tv 49 — (3.1)
2m J, 0 T

La fonction f(r,0) peut étre reconstruite a partir de la TFM, en utilisant la

relation suivante :

+oo I
V(ir,0) ERLXSY,  f(r,0) =f Z Mr(v,k)e*rvdv  (3.2)

o k=—oc0

La transformée de Fourier-Mellin d’un objet existe si sa représentation f est

intégrable sur R™4xS', ce qui se traduit par :

.[~+00 -]-27'[
0 0

La fonction f (7, 8) n’est pas intégrable au voisinage de zéro dans la majorité des

dr
£(r,0)do 7| <o (3.3)

cas. Dans la littérature, deux solutions a ce probléme ont été présentées. Une premicre
consiste a annuler un disque suffisamment petit au voisinage de zéro [7], ce qui

conduit généralement a une perte considérable d’information. Une deuxiéme solution
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introduite par GHORBEL [7] consiste a modifier la fonction f en introduisant le

terme r° pour rendre la fonction intégrable au voisinage de zéro.

fa(r’ 9) = raf(rr 9) (34‘)

Ou o est un nombre réel non nul et strictement positif
La transformée de cette nouvelle fonction f; est appelée prolongement analytique

de Fourier-Mellin (PATFM) de f et elle s’écrit :
1 (*® (%" . o dr
V(v,k) € RXZ,  My(v,k) = > f f f(r,0)e”*0ro-ivgg — (3.5)
0 0

Avec:k €7Z,0 e R etog € R}

La transformée inverse de la TFM de f;; existe. Ainsi I’inverse du PATFM de f

existe et s’écrit :
+oo T2

v(r,0) eERL XS,  f(r,0)=1r"° f Z Meo (v, k)e™ 0 rvdy (3.6)
—o

3.2.1. Invariants issus de la PATFM

La construction de descripteurs de formes invariants a la rotation s’appuie sur
I’application du théoréme du retard, que 1’on retrouve dans toute 1’analyse de Fourier.
Soit g(r,0) = f(ar, 0 + B) une forme modifiée en orientation et en échelle de f(r, 0),

alors on a la relation suivante:
My, (v, k) = a=o*We*E M, (v, k) (3.7)

En prenant le module des termes de 1’équation (3.7), il est possible de déduire
des descripteurs qui sont invariants aux changements par rapport a la rotation de la
forme mais pas aux changements d’échelle.

GHORBEL a proposé un ensemble de primitives invariantes aux changements
d’échelle et d’orientation; celui-ci repose sur 1’expression suivante:

v

Lo (0, k) = Mpo (0, ) [M; (0,)] 7 |M;o 0,D[ [M;,0,0)] 0 (38)
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Avec cette définition, on peut montrer que si g(r,0) = f(ar, 8 + f3), alors I5(v, k) =
lgs (v, K).

3.2.2. Application aux images numériques

Plusieurs problémes sont soulevés lors de la mise en ceuvre de la PATFM sur des
images numériques. Le premier provient de la nécessité d’échantillonner la
quantité M¢; (v, k). Une solution simple consiste a échantillonner la variable v et a
calculer Mg, (p, k) et Ii5(p, k) pour toutv=p € Z [9].

Le second probléme réside dans le choix nécessaire d’un point invariant et
représentatif de la forme comme Centre de Développement (CdD) de la TFM. Un
choix a priori raisonnable consiste a appliquer la TFM au centre de gravité de la forme.
Le calcul des coordonnées du centre de gravité est facile et permet d’assurer que la
forme est incluse dans un rayon donné, argument qui sera d’un grand intérét dans la
suite.

La troisieme et principale difficulté¢ est due a la structure bidimensionnelle,
cartésienne et discréte de 1I’image numérique, sur laquelle on veut appliquer une
transformation définie dans un repére polaire. Pour résoudre ce probléme, deux options
sont disponibles : I’interpolation de I’image en coordonnées polaires [8][9] ; ou bien la
convolution de I’image en coordonnées cartésiennes, au CdD d’une forme, avec un
banc de filtres appropriés [10].

Avec la premiére option, la TFM est obtenue grace a la relation (3.5) appliquée
au CdD de la forme considérée.

Cela suppose donc que I’image soit d’abord interpolée en coordonnées polaires
pour couvrir la gamme entiére der € [0,rpax] €t 0 € [0, 2] (rpax étant le rayon
maximal de la forme). Cette technique entraine un colt de calcul qui peut étre
important, et peut aussi introduire de 1’information redondante dans les données
originales.

Avec la deuxiéme option, il n’est pas nécessaire d’interpoler la forme a partir de
I’image. En effet, la version discréte de la TFM, calculée au CdD (my, ny) peut étre

approchée de la fagon suivante:

Mo~ D> by, m)f (m = mo,n = ng) (3:9)

1< (m?+n?) <r? .

Détection de scenes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 46



Chapitre 3 Méthodes vectorielles pour la reconnaissance

Ou:

e-i(g In(m?+n?)+ktan! (%))

hy(m,n) = = (3.10)
(m? +n?) "2

Cette formulation montre que la convolution, au centre de gravité, de la forme
avec le filtre de réponse impulsionnelle hp(m,n) donne une approximation du
coefficient d’ordre (p,k) de la PATFM. On peut remarquer que tous les filtres,
saufh;, x (0,0), sont a coefficients complexes. D’autre part, ces filtres sont orthogonaux
par rapport a la variable circulaire k, mais pas par rapport a la variable radiale p
équations (3.5, 3.10).

Une fois calculée la PATFM d’une forme donnée par le banc de filtre appliqué a
son centre de gravité, on extrait des descripteurs invariants grace a la relation (3.8)

Dans le cadre de notre application, du fait de sa simplicité, nous avons choisi la

seconde option.

v
n

Figure 3.1 : Grille cartésienne et objet image utilisée pour
illustrer le spectre du PATFM.
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Figure 3.3 : Spectre du PATFM Cartésienne invariantes aux
changements d’échelle (p=k=15,0 = 0.5,r = 95).
Pour améliorer le temps de calcul de ces primitives invariantes, il faut réduire la
taille de I'image sans faire une normalisation d'échelle. La notion de pyramide peut étre

une solution pour ce probléme.
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3.2.3. Représentation par pyramide

Une pyramide P est une suite d'imagesI,, h € [0,n]. h est appelé niveau et
n + 1 est le nombre de niveaux ou hauteur de la pyramide. Dans le cas d'une structure
arborescente quaternaire, la taille de 1'image [, et son niveau sont liés par la relation :
X, =Y, = [0,2" =" —1]. Un élément de la pyramide sera donc un triplet (j, k, h) ou
(J, k) est un élément de I'image I,.

L'image I, est appelée apex ou sommet de la pyramide. Cette image est
constituée d'un seul élément. L'image I, de dimensions 2"x2"est appelée base de la

pyramide. Le plus souvent, cette image est l'image initiale avant traitement

(Figure 3.4).

Niveau n

Image I,

2nx2"
Figure 3.4 : Pyramide de I’image.
Les niveaux intermédiaires de I’image, sont crées a partir du bas vers le haut. Le

pixel (j, k, h) au niveau h est crée a partir de ses quatre voisins du niveau h — 1, en

utilisant I’expression suivante [2]:

I,_1(2j,2k)  I,_4(2j,2k + 1)

Ih(],k) =4 Ih—1(2j + 1;2k)1h—1(2j +1,2k+1)

(3.11)
Avec:j, k = 01,..2""h_1,
Ou g[. ] est une fonction de correspondance.
La pyramide peut étre construite a partir d’image binaire. La fonction de
correspondance peut étre un OU logique dans le cas ou l'information pertinente est

représentée par un objet blanc, dans le cas inverse on applique un ET logique.
Pour réduire la taille de I'image, il faut suivre ces étapes:

1. Ajouter des pixels a 1'image originale (480x640 pixels) pour construire la base

de la pyramide, dans notre cas c'est une image de 1024x1024 pixels.
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2. Appliquer la notion de la pyramide jusqu'a le niveau correspond a la
résolution 256x256 pixels.
3. A partir de centre de I'image réduite on pend une fenétre contenant 1'objet de

résolution 200x200 pixels.

Figure 3.5 : Image réduite 200x200.

3.2.4. Effet de la rotation
Afin d’étudier les effets de la rotation sur les invariants de Iz (p, k), nous avons
réalis¢ la rotation d’un objet par rapport a son centre de gravité par pas de 10°.
Quelques exemples de ces images sont donnés a la figure 3.6. Nous avons calculé 6
invariants pour chaque image puis nous avons calculé la moyenne de I’erreur relative.
L’erreur relative est calculée de la maniére suivante :
|x — x|
== (3.12)
Xo
Ou x est la valeur d’un invariant pour une image ayant subie une rotation et x,

est la valeur calculée pour I’image originale.

Figure 3.6 : Exemple d’images utilisées.
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Les courbes des testes réalisés permettant de juger I’effet de la rotation pour les
invariants de Fourier-Mellin, ce qui concerne les moments pour k = 0, ils sont

nettement moins invariables puisque 1’erreur maximale mesurée est inférieur a 0.53%,

contre 50% pour les invariants possédent k # 0.

Pour cette raison nous avons utilis¢é pour la reconnaissance dans la suite,

seulement les invariants qui posseéde un k=0, dont le but d’augmenter le taux de

reconnaissance.
Evolution de I'erreur relative en fonction de
I'angle de rotation
5
o
@
o Ifa (1,0)
X Ifo (2,0)
Ifa (3,0)
0 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr—rr 111 1 17171
0 30 60 90 120150 180 210 240 270 300 330 360
Angle de rotation
Figure 3.7 : Erreurs relatives pour k=0.
Evolution de I'erreur relative en fonction de
I'angle de rotation
60
50
5 4 /\ /\
2000 o W A W A N A N
- oy,
TR WY A W A W
NS Ifo (1,1)
10 7 Ifo (2,1)
0 .
0 30 60 90 120150 180 210 240 270 300 330 360
Angle de rotation
Figure 3.8 : Erreurs relatives pour k#0.
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3.3. Moments de Zernike
Les moments Zernike sont définis comme des polyndmes complexes qui forment
un ensemble orthogonal complet du disque unité x? + y? < 1, en coordonnées polaires

(p,0) [11].Présenté par Zernike (1934), cet ensemble polynomial est défini par
I’équation (3.13) [14].

V(p,0) = an(p)e(jme) (3.13)
La base polynomiale de Zernike en coordonnées cartésiennes, d’ordre n et de
répétition m, est donnée par :
; y
Vi (8, 7) = R G, )elimaretan(z) (3.14)

n € N,m € Z,avec (n — |m|) pairet |m| <n

Le rapport polynomial est défini comme suit :

m=|m[) |m|)

(n—s)! (n-2s)

Rum(6,7) = Z (-1 SEEE ) (n_zl,,nl_s)!<x2+y2)T (3.15)

Soit p = /x? + y? la longueur du vecteur a partir de I’origine du pixel (x,y) et
6 = arctan (%) I’angle entre 1’axe x et ce vecteur. R,;,,(p), la représentation en
coordonnées polaires (x = pcosO,y = psinf) de R,,,,(x,y) est un polyndme de

degré n.

(n—|mp Iml)

(n—ys)!

Ram(p) = Z PR CE T T TR

p(™=29) (3.16)

Les moments Zernike sont les projections de la fonction d’image f(x,y) dans la
base orthogonale de fonctions V,,,(x,y) [12]. Le moment Zernike, d’ordre n et de

répétition m, est un nombre complexe défini comme suit :

N-1
n+1

T

E

-1

f G ) Vo (2, V)] (3.17)
0

x=0

<
Il
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C'est évident a partir de l'équation (3.17) que les coordonnées de pixel
d'image doivent étre, d'abord, transformées sur le disque d'unité avant que le
calcul de moment de Zernike soit effectué.

Les moments Zernike sont bien connus pour étre invariants a la rotation.
Une normalisation d’image est nécessaire pour rendre ces moments invariants a

la translation et au facteur d’échelle.

3.3.1. Effet de la rotation

Nous avons utilisé une base d’image (Figure 3.11) pour tester 1’invariance des
moments Z,,,,. Nous calculons comme exemple les 6 premiers invariants de Zernike.
L’erreur relative pour les invariants possedent m=0 est au maximum 14,03%, pour les
autre invariant qui possede m#0, nous pouvons voir ici que I’erreur devient vite tres
importante, dépassant 50%. Cette erreur peut influencer sur la décision de systeme et
pour I’atténuer nous avons réalisé la rotation de 1'objet de sorte que 1'angle d'orientation
de I'objet est toujours égal a zéro, Nous avons utilisé pour la reconnaissance seulement

les invariant qui posséde m=0, car ils sont moins sensible au bruit.

v D g

Figure 3.11 : Exemple d’images utilisées.
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Evolution de I'erreur relative en fonction de
I'angle de rotation
16
14 ~ ~ n A . A "N A
o B /A N A VA W AV/A W AV
s o4\ J \ -\ | |
Eog ] \ ] \ \ \
5 ¢ | \ ] \ ] \ |\ —0
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0
(s T s T o T o Y e T e R s T s Y Y Y s Y s Y T e T s Y s Y s I o Y e
NTO oIS IZRIILIRBLSIA
Angle de rotation
Figure 3.12 : Erreurs relatives pour m=0.
Evolution de I'erreur relative en fonction de
I'angle de rotation
60
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Figure 3.13 : Erreurs relatives pour m#0.

3.3.2. Normalisation a la translation

Pour réaliser la normalisation a la translation, le centre de gravité¢ de 1’objet

devrait étre déplacé au centre de lI'image original en utilisant les équations (2.47-2.48).

3.3.3. Normalisation a I’échelle

La taille de 1'échelle spatiale d'une image peut étre obtenue en modifiant les

coordonnées cartésiennes de I'image source (Figure 2.8) selon les relations [1]:
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Yk = Syyk (3.19)

Ou sy et sy sont des valeurs positives constantes, mais pas nécessairement des
valeurs entiéres, appelées facteur d'échelle. Si s, et s, sont chacun plus grand que
I'unité, le calcul des adresses a partir des équations (3.18-3.19) conduira a un
grossissement. Réciproquement, si sy et s, sont chacun moins que l'unité, le résultat
est une réduction.

Pour améliorer le temps de calcul de ces primitives invariantes, les objets ont été
amenés a une taille égale 64x64 pixels.

X;j, Yk sont les pixels source, représentant les positions des objets dans le champ de
vision.
o Méthode de normalisation

1  Extraction de l'objet de 1'image originale en utilisant la méthode de rectangle de

contenance.

b.Objet sélectionné.

a.Sélection de 1'objet par la méthode de
rectangle de contenance.

Figure 3.14 : Extraction de I'objet de 1'image
2 Calculer les deux facteurs d'agrandissement et (ou) de réduction sy et s, pour

changer la taille de l'objet a une taille égale 64x64 pixels

largeur de rectangle
= 64

(3.20)

longueur

Sy 64

(3.21)
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3 Calculer les positions des pixels dans la nouvelle image en utilisant (3.18-

3.19).

Figure 3.15 : objet avec une taille
64x64.

3.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux méthodes permettant de représenter
un objet quelconque au moyen d'un vecteur de caractéristiques. Ces deux méthodes
sont d'une nécessité majeure pour la prochaine étape dont le but est de déterminer,

parmi un ensemble fini de classe, a la quelle appartient un objet donné.
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Les Réseaux De Neurones Artificiels (RNA)

4.1. Introduction

Une premiere vague d'intérét dans les réseaux de neurones (aussi connu sous le
nom de modeles connexionnistes parallele ou distribué) sont apparues apres
l'introduction de la modélisation des neurones par Mac Culloch et Pitts en 1943. Ces
neurones ont ¢ét¢ présentés comme les modeles de neurones biologiques et en tant que

composants conceptuels pour les circuits qui pourraient effectuer des taches de calcul

[17].

4.2. Le neurone biologique:

Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le
corps cellulaire se ramifie pour former ce que ’on nomme les dendrites, C’est par
Celles-ci que I’information est acheminée de I’extérieur vers le soma, corps du
neurone. L’information traitée par le neurone chemine ensuite le long de 1’axone pour
étre transmise aux autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas
directe. En réalité, il existe un espace intercellulaire de quelques dizaines d’ Angstroms
(10° m) entre I’axone d'un neurone (sortie) et les dendrites (entrée) d'un autre neurone.

La jonction entre deux neurones est appelée la synapse [15].

Ji'_}l]ﬂ!:’ﬁ‘.i\

Figure 4.1 : Le neurone biologique.
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4.3. Le neurone formel

La modélisation mathématique des neurones biologique par des neurones formels
qui a été faite par le neuropsychiatre McCulloch et le logicien Pitts est illustré a la
figure 4.2. Un neurone est essentiellement constitu¢ d’un intégrateur qui effectue la
somme pondérée de ses entrées. Le résultat n de cette somme est ensuite transformé
par une fonction de transfert f qui produit la sortie y du neurone [17].

( x W1

1 Somation

Sortie
Fonction

d'activation

\ -b
Poids Seuil
Synaptique

Figure 4.2.Un neurone artificiel

4.4. Réseau monocouche

Un réseau monocouche est composé de k neurones organisés en sortie et

connectés a des entrées pondérées (Figure 4.3).

Entrée Couche de sortie

Figure 4.3 : Réseau monocouche.

Détection de scénes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 58



Chapitre 4 Les réseaux de neurones artificiels

Les R entrées du neurone k correspondent au vecteur X = [x; x; ... xg]”, alors
que W = [wy Wy ... Wri]T, représente le vecteur des poids du neurone. La sortie

n; de 'intégrateur est donnée par 1’équation suivante :

R
ng = Z WikX; — bK (41)
i=1

Que ’on peut aussi écrire sous forme matricielle :
n=wlX—»b (4.2)
En remplacant w par une matrice W = w7, 1’équation (4.1) devient :
n=WX->b (4.3)

La sortie ny correspond a une somme pondérée des entrées moins ce qu’on
nomme le biais bx du neurone. Le résultat n; de la somme pondérée s’appelle le
niveau d’activation du neurone. Le biais by s’appelle aussi le seuil d’activation du
neurone. La fonction d’activation f permet de définir 1’état interne du neurone en
fonction de son entrée totale, comme exemple on a la fonction Signe est définie par

I’équation suivante :

si n,=0

1
flu) = { (4.4)

-1 sinon

Considérons le cas le plus simple, a savoir lorsque R = 2, c’est-a-dire lorsque les
neurones ne sont reliés que de deux entrées. Dans ce cas, nous auronsX =

[x1 xz]T: W = [wyy W2k]T9 b = [bk], ou:

1 si wyxy +wyx, — b =0
fny) = { (4.5)

-1 sinon

Cette derniére équation nous indique clairement que la sortie du réseau (neurone)

. . e
peut prendre seulement deux valeurs distinctes selon le niveau d’activation du neurone
: —1 lorsque ce dernier est strictement inférieur a 0; +/ dans le cas contraire. Il existe
donc dans I’espace des entrées une fronticre délimitant deux régions correspondantes.
Cette frontiere est définie par la condition wy,xq + WX, — b = 0 qui correspond a

I’expression générale d’une droite.
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Wik by,
Xy, = ——Kx, + (4.6)
Wk Wak
X3
nk > 0
by
Wk
X1
by,
nk <0 Wik
nk =0

Figure 4.4 : Fronti¢re de décision

On constate suivant la figure 4.4 que la droite définie par I’équation (4.6), peut
seulement classifier les problémes linéairement séparable par la modification des poids

Wik, Woret le seuil by.

4.5. Réseau multicouche

Nous avons vu que les réseaux monocouche ne pouvaient résoudre que des
problémes de classification linéairement séparables. Les réseaux multicouches
permettent de lever cette limitation. Un réseau multicouche n’est rien d’autre qu’un
assemblage de couches concaténées les unes aux autres, de la gauche vers la droite, en
prenant les sorties d’une couche et en les injectant comme les entrées de la couche

suivante [16].

Premiére couche Deuxiéme couche
Entrée cachée cachée Couche de sortie
[ \( A W4 A4 A\
—\ — ~,1 Y 2 — — 3
Xyt Y w2 Y, w3 | Y,
Rx1 Stx1 S%x1 $3x1
S1xR nt S2xS?t §3xS?
f! f? f?
) Stx1 S2x1 M) S$3x1
—» bt b? —» b3
-1 -1 -1\ b )
R Six1 i Sixl Sz $3x1 T
\ AN J \_ AN J

yL=FWIX=bY YR =fWPy=b)  yd = fWRy? —bY)

Figure 4.5 : Réseau multicouche.
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L’équation qui décrit les sorties d’une couche I dans un réseau multicouche est

donnée par :

Rj
I+1 — fl+1 1,1 L+ 4.7
Vi f Wik Yi K ( : )
i=1

Que I’on peut aussi écrire sous forme matricielle :
yl+1 — fl+1(Wl+1yl _ bl+1) (48)

Pourl=0,..,M—1.

Ou M est le nombre total de couches, et y° = X définit I’entrée de réseau. Les
sorties du réseau correspondent alors a y™.

Pour faire de la classification, on utilisera des réseaux soit a deux, soit a trois
couches de neurones sigmoides. une seule couche cachée suffit a engendrer des
frontiéres de décision convexes, ouvertes ou fermées, de complexité arbitraire, alors
que deux couches cachées permettent de créer des frontieres de décision concaves ou

convexes, ouvertes ou fermées, de complexité arbitraire [16].

4.6. L apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage d’un réseau de neurone peut étre considéré comme une action de
la mise a jour de ses poids des connexions synaptiques, afin de résoudre le probléme
demand¢. L'apprentissage est la caractéristique principale des réseaux de neurones et il
peut se faire de différentes manicres et selon différentes régles. On peut distinguer

deux types d'apprentissage : I'apprentissage supervisé et I'apprentissage non-supervisé.

4.6.1. L’apprentissage supervisé

En général, I’apprentissage des réseaux de neurones est effectué¢ de sorte que
pour une entrée particulicre présentée au réseau corresponde une cible spécifique.
L’ajustement des poids se fait par comparaison entre la réponse du réseau (ou sortie) et
la cible, jusqu’a ce que la sortie corresponde a la cible [16]. On utilise pour ce type

d’apprentissage dit : supervisé un nombre conséquent de pair entrée/sortie.
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4.6.2. L’apprentissage non supervisé
On utilise ces méthodes pour répartir les pixels entre un nombre fixé de classes
sans aucune référence préalable a la nature de ces classes. Celles-ci sont déterminées

par l'algorithme sans l'aide de I'utilisateur [16].

4.7. Normalisation des entrées

Avant tout apprentissage, il est indisponible de normaliser et de centrer toutes les
variables d’entrées, en effet si ces entrées ont des grandeurs trés différents, celle qui
sont petites n’ont pas d’influence sur I’apprentissage.

Donc pour chaque vecteur d’entée x; on effectue le changement de variable X,.
x .

s _ j
5= max(xj) —min (x;) (49)

Ou max(.) et min(.) sont les valeurs min et max établies sur des données

d’apprentissage.

4.8. Algorithmes d’apprentissage

4.8.1. Rétro-propagation du gradient

Le principe de l'algorithme est de minimiser I’erreur quadratique entre les sorties
calculées et celles souhaitées équation (4.10). II s'agit ensuite de calculer la
contribution a cette erreur de chacun des poids synaptiques (I’erreur calculée en sortie
est transmise en sens inverse vers 1’entrée) [16].

L’erreur quadratique est définie par :
1 P K
E=2) > (dpi = vl (4.10)
p=1k=1

Ou : P est le nombre d’exemples et K le nombre de sorties.
Pour minimiser E, on calcule son gradient par rapport a chaque poids Wilj définie

par :

VE = — (4.11)
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On cherche a minimiser l'erreur sur chaque présentation individuelle d'exemple.

L'erreur pour un exemple est:

K
1
=2 (e —yHy? (412)
k=1

On remarque que W1 ne peut influencer la sortie du réseau qu'a travers le calcul

de la quantité n} (figure 4.5), ce qui nous autorise a écrire que :

0E _ OE Onj (4.13)
ow);  onlow}, '
0F _ OF i (4.14)

—_— X
I [t
. « 7 E
I1 existe deux cas pour calculer la quantité : Il
n-
]

o La cellule j est une cellule de sortie (I=M)
Dans ce cas, la quantité n} ne peut influencer la sortie du réseau que par le calcul

de y]-l. Nous avons donc:

0E OE ay]
— = (4.15)
on; ay] an
0E ay]

4.16
onl ~ anlay! |2 Z( k™ y")] (4.16)

Seul le terme correspondant a k = j a une dérivée non nulle, ce qui nous donne

finalement :
OE ay;
(g =y 417
0n} an]l-( J ) (417)
ay
ol =-— (d —y! (4.18)
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o La cellule j est une cellule interne

Dans ce cas, la quantité n} va influencer sur les cellules qui prennent comme

entrée la sortie y]-l.

9E  ~— OE onitt
ont Z onltt on! (4.19)
] t=1 t ]

T : les cellules qui prennent comme entrée la sortie y]-l.

0E ~- OF onitloy)

= 4.20
on; o an;*t dy} on} (4.20)
T
oE oE ay!
141 07J
_ wht 2 4.21
on; t=1(’)né+1 Jt onl (4.21)
Soit encore:
T
0E Oy~ OE ..
= w; 4.22
0n} On} o anlt1 Ut (4.22)
T
vt
of = l]lz ortwiit (4.23)
anj e

Par 1'¢tude de ces deux cas, nous avons obtenu deux équations (4.18-4.23) qui
s : OE :
nous permettent de calculer les dérivées partielles >.1 pour toute cellule j. Le calcul
j
devra étre fait pour les cellules de sortie puis des cellules de I'avant-derni¢re couche

jusqu'aux cellules de la premiére couche. C'est pour cette raison que l'on parle de

« rétropropagation ». Grace a l'équation (4.14), nous pouvons calculer toutes les
o . OE
dérivées partielles —-.
L'application de la méthode du gradient nous invite donc a modifier le poids Wilj

d'une quantité Awilj. Le seuil est actualisé de la méme fagon.
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Avec :

' 0E
Aw;; = —sm (4.25)
ij
€ : Pas d’apprentissage 0 <e <1
Les inconvénients bien connus de cette méthode sont :
1. le choix de € est empirique.
2. Si € est trop petit, le nombre d'itérations peut étre tres éleve,
3. Si € est trop grand, les valeurs de la suite risquent d'osciller autour du
minimum sans converger,

4. Rien ne garantit que le minimum trouvé est un minimum global.

O Résumé de ’algorithme de rétro-propagation

1. Initialisation aléatoire des poids Wil]- dans [-0.5, 0.5] et appliquer un vecteur

d’entrée X

2. Calculer les termes d’erreur de signal de la couche de sortie et les couches

cachées
ayM
M __ ] M
i di —y") (4.26)
T
vt
of = l]lz ot twiit (4.27)
anj =

3. Mise a jour les poids de la couche de sortie et les couches cachées
wi(t+1) =wj;(t) —eafx™ (4.28)

4. Répéter ce processus jusqu’a ce que I’erreur Ep devienne acceptable

La convergence du réseau par rétro-propagation est un probléme crucial car il
requiert de nombreuses itérations. Pour pallier a ce probleme, il existe des techniques
plus ou moins rapides, performantes et ne nécessite pas un grand espace mémoire. Il

apparait que la technique de Levenberg-Marquardt est un algorithme trés rapide.
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4.8.2. Algorithme de Levenberg-Marquardt

Parmi les algorithmes de la famille quasi-Newton, la méthode de LEVENBERG-
MARQUARDT (LM) est un standard pour 1’optimisation de I’erreur quadratique due a
ses propriétés de convergence rapide et de robustesse [16].

La mise a jour de I’algorithme newton pour réduire au minimum une fonction

V(x) en ce qui concerne le vecteur x est donnée par:
Ax = —|V2V (x)|71VV (x) (4.29)

Ou V2V(x) est la matrice Hessienne et VV(x) est le gradient vecteur.

V (x) est la somme d'erreurs carrées donnée par :

v
V(x) = th €2 (%) (4.30)
Ainsi,
PV (x) = 27 (Xe(x) (4.31)
P2V (x) = 27 (X)) (x) + 25(x) (4.32)

Ou e(x)est le vecteur d'erreur, J(x) est la matrice Jacobian donnée par:

[dey(x) deq(x) deq(x)7
0x; Jdx, dx,
dey(x) 0dey(x) dey(x)
J&) =1 ox, dx, = Oxy (4.33)
dey(x) dey(x) - dey(x)
| 0x; dx, 0x, |

Ou S(x)est donné par:
N
S(x) = Z en(x) Ve, (x) (4.34)
h=1
Négligeant les dérivés de second ordre du vecteur d'erreur donc:

S(x) =0 (4.35)

72V (x) = 2] (x)] (x) (4.36)
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En remplagant les équations (4.31-4.36) dans 1'équation. (4.29) nous obtenons la

mise a jour Gauss-Newton, donnée par:

Ax = =|JT()] ()T (e (x) (4.37)

L'avantage de cette méthode est qu'il n'exige pas le calcul des dérivés de second
ordre. Néanmoins, la matrice JT(x)]J(x) peut étre irréversible. Ceci est surmonté avec

l'algorithme de Levenberg-Marquardt, donnée par:
Ax = —=|JT()J ) + p 117" (e (x) (4.38)

Cette méthode tend vers la méthode de Newton pour une valeur de p petite
équation (4.37) mais est équivalente a la méthode du gradient pour une valeur de p
grande. Le Hessien est toujours défini positif ce qui assure la convergence vers un

minimum de la solution.

o Pour pu grande

De I’équation (4.38) on a :
Aw = —|p 17T (w)e(w) (4.39)

La matrice Jacobian est donnée par :

dey(w) des(w) | Des(W)]
Oy, oWy, owyy
dey(w)  dey(w) de;(w)

Jw) =1 owy,  dwy, .. Owj, (4.40)
de; '(w) de; .(w) - 0g '(w)
| owy;  Owy, awy,

La transposée de la matrice Jacobian est donnée par :

Oe; (W) dey(w)  0¢(W)]
awh awiz 6WL~
des (W)  dey(w) dej(w)
JT(w) = owh,  Owh, o oW} (4.41)

6e1:(w) 6e2:(w) ae]-:(w)
I
ij

1 1
| 0wy, ow;, ow
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L’erreur entre la sortie désirée et la sortie de réseau est donné par :

(d; —yq1) 0 0
0 d, — 0
ew)=| (, 0 y2) 0 (4.42)
L’adaptation finalement réalisée correspond a :
I de, (W) de,(w) de;(w)
e(dy —y)——= eldy —y) ——— = g(dj - yj)a]—l
owiy owr, Wij
de; (W) de,(w) _ de;(w)
Aw;; = — eldy—y)——— awl, e(dy; —y2) owl, . £(d; 1) owl, | (443)
" dey(w) de,(w) - 6e] (w)
d d
_5( 1= V) awil eldy —y) —7— aWiz ( ])
AWU = S(dj yj)vfj (4.44)
a(dj - yj)
AWl-lj = —S(dj - ])Tll] (4.45)
0E
Aw}; = —em (4.46)

Donc on constate que la méthode de Levenberg-Marquardt est équivalente a la

méthode du gradient pour une valeur de p grande

o Résumé de I’algorithme

1. Présentez toutes les entrées au réseau et calculez les sorties et les erreurs

correspondantes de réseau
2. Calculez la matrice de Jacobian JT

3. Mise a jour de poids
(t +1) =w/ (O + AW (4.47)

4. Recalculer I’erreur apres la mise a jour des poids. Si cette erreur est inférieur a
celle calculée a I’étape 1 le parametre d’apprentissage p est réduit par pu—,
sinon le paramétre d’apprentissage p est augmenté par u*. Les paramétres
u-, et u* sont prédéfinis par I’utilisateur, généralement p* est fixé a 10 et u~

est fixé a 0.1.
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5. L’algorithme converge quand la norme du gradient est inférieure a une
certaine valeur prédéterminée, ou quand l'erreur a été réduite a un certain but

d'erreur.

4.9. Répartition de la base de d’exemples

Avant d’établir un mode¢le, la base de données est subdivisée souvent en
apprentissage, validation et ensemble de test.
Ensemble d’apprentissage : 1’ensemble d’apprentissage est employé pour former ou
établir un modele.
Ensemble de validation : ’ensemble de la validation est souvent utilis¢ pour arréter
I’apprentissage lorsque 1’indice de performance (une erreur) calculé sur les données de
validation cesse de s’améliorer pendant plusieurs périodes d’entrainement.
Ensemble de test: quant un modele est finalement choisi, son exactitude sur
I’ensemble de validation est toujours une estimation optimiste de facon dont elle
exécuterait avec des données inconnues. Donc la précision du modele sur les données
de test donne une estimation réaliste de la performance du modéle sur les données

complétement inconnues.

4.10. Conclusion

Ce chapitre donne une revue breve sur le principe de fonctionnement des réseaux
de neurones Nous avons jugé utile cette présentation puisque ces réseaux vont étre
utilisés par la suite dans le processus de reconnaissance en se servant des vecteurs de

caractéristiques déja calculés dans les chapitres précédents.
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Résultats Expérimentaux

S.1.Introduction

Dans cette section, nous présentons les résultats expérimentaux obtenus par
l'application de différentes méthodes de reconnaissance que nous avons vu
précédemment ainsi que les avantages et les inconvénients de chaque méthode.

Comme nous l'avons dit dans les chapitres précédents, lorsque les picces
transportées par le tapis roulant traversent le champ de vision de la caméra, ce tapis
s'arréte et le traitement de reconnaissance commence afin d'identifier les différents
objets dans le champ de vision. Les algorithmes qui nous permettent d'identifier les
objets ont été testés sur une collection comprend 14 objets bidimensionnel réparti en
14 classe. Le tableau 5.2 montre les objets utilisés ainsi que la classe de chacun de ces

objets.

5.2.Méthodes corrélatives

5.2.1.Correspondance de modele

Cette méthode nous a donné un taux de reconnaissance ¢levé ~100%. Certaines
remarques sont cependant a soulever:

e Un grand espace mémoire utilisé pour stocker les modeles de comparaison (les
14 objets).

e La cross-corrélation normalisée entre le modele et I'image de la recherche peut
avoir comme résultat la valeur 1 malgré que les deux objets ne sont pas les
mémes. On a comme exemple la figure 5.1, suivant cette figure on peut voir
facilement que la cross-corrélation entre le modele A est I’'image de la
recherche est égale a 1, et pour éviter ce probléme il faut que la comparaison
s’effectue d’abord entre le modéle B et ’'image de la recherche sans passer a la
deuxieme comparaison car 1’objet dans I’image de la recherche est déja

identifié.

La cross-corrélation entre le modele A est I'image de la recherche.

5 2 LlFURKTLG ] _

TS RGO G-
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a.modéle A

b.Image de la recherche F(j k)

c.modele B

Figure 5.1 : Probléme lier au calcule de la cross-corrélation.

5.2.2.Rectangle de contenance

Cette méthode basée essentiellement sur le calcul du facteur de reconnaissance :
surface de I’objet sur surface de rectangle. Comme ce facteur n’a pas une valeur fixe a
cause de bruit et des différentes opérations de prétraitement (filtrage, binarisation),
I’identification de chaque objet a été liée a un intervalle traduisant la variation de ce
facteur.

L’avantage de cette méthode est qu’elle n’est pas sensible a la variation de
I’échelle, de la translation et de la rotation, mais 1’utilisation de plusieurs objets
provoque des chevauchements entre les intervalles qui traduisent les classes de ces
objets. Pour cette raison on a utilisé pour la classification seulement 5 objets, le taux de
reconnaissance dans ce cas est égale a 100% malgré le déplacement de la caméra d’une

distance variée de 43cm jusqu’a 102 cm par rapport au plan de vision.

Tableau 5.1 Intervalles de variation des facteurs de
reconnaissances

Objets Intervalles de variation de
facteur de reconnaissance
0.89-0.99
0.25-0.42
0.43-0.53
0.54-0.72
0.73-0.88

O [0 ||

[—
(e
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5.3.Méthodes vectorielles

Les moments calculés précédemment (moments de Fourier-Mellin ou  moments
de Zernike) et la classe de chaque objet forment un ensemble de données {(x;,y;)}
i=1..M ou chaque x; € RY et y; € {1,...,N} dans le cas ou nous cherchons a
reconnaitre N classe différentes. Notre objectif est de construire une fonction qui
estime les dépendances entre les exemples X; et les classe y; et qui minimise le risque
d’erreur de classification pour un échantillon x; n’appartenant pas a la base de
données.

La base de données comporte au totale 112 échantillons pour chaque méthode de
reconnaissance (méthode de Fourier-Mellin et méthode de Zernike). 56 de ces
¢chantillons ont servi a constituer la base d’apprentissage et 28 échantillons la base de

validation, les 28 autres étant réservés au test.

o La base de données dans le cas de la méthode de Fourier-Mellin

La base de données comprend les €léments suivants :

Le vecteur d’entrées X = [X; ...X;1,] qui représente le vecteur moment de Fourier-
Mellin, et le vecteur de sortie Y = [y; ... y4] qui définie la classe de chaque objet.

Les courbes de la figure 5.3 représentent les moments de Fourier-Mellin pour des

images de dimension 200x200 pixels (Figure 5.2) avec k=0;p=12,0 =0.5 et

Figure 5.2 : Quelques objets de la
base d’images

I'max = 95 pixels.
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Moments de Fourier-Mellin pour k=0

1 \
0,8

[1f(p,k) |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

! s .
06 | § \ —4—objet 0
\ \ objet 1
0,4
\ | \ —e—objet 5
0,2 °

=—f—o0bjet 11

Figure 5.3 : Moments de Fourier-Mellin.

o La base de données dans le cas de la méthode de Zernike

La base de données comprend les ¢léments suivants :

Le vecteur d’entrées X = [x; ... Xg] qui représente le vecteur moment de Zernike,

et le vecteur de sortie Y = [y; ... y,4] qui définie la classe de chaque objet.

Les courbes de la figure 5.5 représentent les moments de Zernike pour des

images de dimension 64x64 pixels (Figure 5.4), et comme les coordonnées de 1'objet

doivent étre définies dans un disque de rayon égal a l'unité x% + y? < 1 on a divisé

toutes les coordonnées de 1'objet par r = 47 qui correspond a l'unité.

2 2
Le r est choisi tel que r = (62—4) + (%)

|

Figure 5.4 : Quelques objets de la
base d’images.
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Moments de Zernike pour m=0

4000

3500

3000

— 2500
g 2000 | —t—objet 0
N 1500 - objet 1
1000 —e—objet 5
200 —4—objet 11

0

Figure 5.5 : Moments de Zernike.

5.3.1.Détermination de la structure du Réseaux

Le réseau utilisé est un perceptron multicouche (MLP). Le nombre de ces
couches est variable. Ci-dessous nous décrirons la technique que nous avons adoptée
pour fixer ce nombre. Nous montrons également la maniére dont est fixé le nombre de
neurones de chaque couche interne. Le nombre de cellules de la couche d’entrée est
fixé par la dimension du vecteur des caractéristiques utilisées. Ce nombre est de 12
dans le cas de la méthode de Fourier-Mellin et 8 dans le cas de la méthode de Zernike.
Pour la couche de sorti, on a adopté un codage binaire. De ce fait le nombre de
neurone de cette couche est fixé a 4, ce qui donne un total de 16 combinaisons

largement suffisant pour le codage de nos 14 sorties.

L™ couche cachés a n
neurones

Entrée 1 Sortie 1

Résultats
obtenues
par le
calcul
des
moments

Sortie 4
Entrée R
Figure 5.6 : Schéma général du réseau multicouche utilisé.

La sortie produit des nombres réels entre 0 et 1 indiquant la probabilité

d'appartenance de 1'échantillon a chacune des 14 classes.
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Avant de commencer a présenter les décisions données par les réseaux utilisés,

nous présentons la classe attribuée a chaque objet (Tableau 5.2).

Tableau 5.2 : Objets et leurs classes.

Sorties du réseau
Classe

Y4 Y3 Y2 Yl

0 0 0 0 0

1 0 1 0 10

1 0 1 1 11

tefgac+coofode] ¢

Pour les deux méthodes de reconnaissance (méthode de Fourier-Mellin et
méthode de Zernike), ¢’est la méthode d’apprentissage LM qui est adoptée.

On a développé un programme qui permis de déterminer 1’architecture du
réseau : le nombre de couches internes et le nombre de neurones de chacune de ces
couches. Cet algorithme est résumé ce dessous :

1. A partir des fichiers créés par I'utilisateur comprenant la base de données
d’apprentissage, de validation et de test, le programme commence par une
seule couche interne avec un seul neurone.

2. La phase d’apprentissage/validation/test est alors lancée. Ces trois opérations
sont en fait opérées en paralléle. Ca permet d’avoir une image de la réponse du

réseau une fois cette phase achevée.
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3. Si I’objectif n’est pas achevé c'est-a-dire que I’erreur d’apprentissage n’est pas
atteinte, le programme va augmenter le nombre de neurones jusqu’a une
certaine valeur défini par ’utilisateur.

4. Si le nombre de neurones défini par I'utilisateur dans la premicre couche est
achevé¢ sans atteindre I’objectif, le programme va ajouter une deuxiéme couche
en gardant les neurones de la couche précédente et on revient a I’étape 2.

Les courbes d’apprentissage, de validation et de test pour les deux méthodes sont

données ci-dessous.

Performance is 8.7672e-013, Goal is 1e-012

—
b’

107 _ .

&

10" 3

Training-Blue Goal-Black Validation-Green Test-Red

10' 1 L L L 1 I
0 10 20 30 40 50 60
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Figure 5.4 : Erreur d’apprentissage en utilisant la méthode LM
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Pour la méthode de Fourier-Mellin on a trouvés un réseau de neurones de deux
couches internes, la premiere couche contient 16 neurones et la deuxiéme couche
contient 11 neurones. Pour la méthode de Zernike on a trouvé un réseau de neurones

avec une seule couche cachée avec 7 neurones.

5.3.2.Résultats et évaluation

On a entrainé les réseaux de neurones pour les deux méthodes par une base de
données créé a une distance fixe entre la caméra et le plan de vision. Ensuite on a testé
les deux méthodes de reconnaissance pour des distances quelconques pour voir les
performances de chaque algorithme. Les réseaux sont testés avec des échantillons
n’appartenant pas a la base de données.

28 échantillons ont été testés. Les résultats obtenus sont résumeées ci-dessous.

o Méthode de Fourier-Mellin

Le taux de reconnaissance est égal a 100% pour des déplacements variés entre
65 et 71 cm autour de la position de création de la base de données.

Pour des déplacements supérieurs a 71 cm et inférieurs a 102 cm, le tableau

suivant montre la réponse de réseau.

Tableau 5.3 : Diagnostic dans la phase de test utilisant LM par la méthode
de Fourier-Mellin.

échantillon 1 2 R} 4 5 6 7 8 9 10
évaluation | Bon | Pas | Pas | Bon | Pas | Pas | Pas | Bon | Bon | Pas
Bon | Bon Bon | Bon | Bon Bon

Yas 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1

Ya3 | O 0 1 1 1 0 0 0 1 1

Ya 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0

Yai 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1

Yy 1 1 0 0 1 0 1 0 0 1

Y3 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0

Y, 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0

Y; 1 1 0.01 1 0 0.99 0 1 1 0
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échantillon 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
évaluation Bon | Pas | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Pas | Pas
Bon Bon | Bon
Yas 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0
Ya3 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0
Ya 0 1 0 1 1 0 1 0 0 1
Yai 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0
Y, 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1
Y; 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1
Y, 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0
Y, 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0
échantillon 21 22 23 24 25 26 27 28
évaluation | Pas | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Pas | Bon
Bon Bon
0 0 0 1 1 1 0
0 0 1 0 1 0 0
1 0 0 0 0 1 0
1 0 1 0 1 0 1
0 0 0 1 1 1 0
0.58 0 1 0 1 0 0
1 0 0 0 0 1 0
1 0 1 0 1 0 0
o Méthode de Zernike

Les résultats de cette méthode sont obtenus pour des distances différentes entre la

caméra et le plan de vision (de 43cm jusqu’a 102cm)

Tableau 5.3 : Diagnostic dans la phase de test utilisant LM par la méthode
de Zernike.

échantillon 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

évaluation | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon
Ya4 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1
Yas | O 0 1 1 1 0 0 0 1 1
Yar | O 1 0 1 0 0 1 1 0 0
Yai 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1
Yy 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1
Y; 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1
Y, 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0
Y, 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1
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échantillon 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
évaluation Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon
1 1 1 0 1 1 0 1 1 0
0 0 0 1 0 0 1 1 1 0
0 1 0 1 1 0 1 0 1 1
0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
1 1 1 0 1 1 0 1 1 0
0 0 0 1 0 0 1 1 1 0
0 1 0 1 1 0 1 0 1 1
0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
échantillon 21 22 23 24 25 26 27 28
évaluation | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon | Bon
Yas 0 0 0 1 1 1 0 0
Yas | O 0 1 0 1 0 0 1
Yar | 1 0 0 0 0 1 0 1
Ya 1 0 1 0 1 0 1 0
Y4 0 0 0 1 1 1 0 0
Y3 0 0 1 0 1 0 0 |
Y, 1 0 0 0 0 1 0 1
Y, 1 0 1 0 1 0 1 0

On peut conclure suivant les résultats obtenus que les moments de Zernike
donnent un taux de reconnaissance élevé égale a 100%, quelque soit la variation de
I’échelle, de la rotation et de la translation, par contre le taux obtenu par les moments
de Fourier-Mellin est moyen, environ 60,71%. Ce taux moyen est di aux
emplacements des pixels qui n'existent qu'a des positions entieres, c'est-a-dire que le
changement de 1’échelle ou de la rotation des objets vont influencer sur la position
réelle de différents pixels de 1'objet.

Tous les résultats obtenus sont consigné dans le tableau ci-dessous.

Tableau 5.4 : Taux de reconnaissance pour les différentes méthodes.

M¢éthode Taux de reconnaissance
Correspondance de modéle 100%
Rectangle de contenance pour 5 objets 100%
Fourier-Mellin 60.71%
Zernike 100%
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5.4.Conclusion

La combinaison qui a donnée les meilleurs résultats est celle correspondant a la
structure (8,7,4) du réseau et l’utilisation des moments de Zernike. C’est donc ce

couple (structure, moments de Zernike) qui est adopté.
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Le Robot Manipulateur

6.1. Introduction

L’utilisation de manipulateurs dans [’industrie n’a cessé d’augmenter ces
derniéres années. Ils ont permis d’augmenter la production et la précision des
mouvements effectués. La plus grande partie de ces manipulateurs est constitué¢e des
manipulateurs sériels dont la morphologie peut facilement étre comparée a celle de
I’étre humain.

Un robot est un manipulateur reprogrammable a fonctions multiples. 11 est congu
pour déplacer des matériaux, des piéces, des outils ou des instruments spécialisés
suivant des trajectoires variables programmeées, en vue d’accomplir des taches tres
diverses.

On peut considérer trois grands domaines d’application des robots. Les
problémes a résoudre a I’intérieur de chacun de ces domaines ont une certaine

ressemblance, mais ils peuvent étre assez différents d’un domaine a I’autre.

o Le domaine de la production

C’est dans ce domaine que I’effort est porté le plus particulierement par les
industriels, qui voient de nombreux avantages dans I’utilisation des robots, notamment
un accroissement de la productivité et une diminution de la main d’ceuvre. En fait,
I’association de robots entre eux et avec d’autres machines amene deux avantages

fondamentaux par rapport aux modes de production traditionnels :
1. L’automatisation quasi intégrale de la production qui peut s’accompagner :

e d’une meilleure qualité du produit fini
e d’une plus grande fiabilité dans le maintien de cette qualité

e d’une meilleure adaptation de la quantité produite a la demande

2. La flexibilité, c’est-a-dire la rapidité de reconfiguration de 1’unité¢ de
production quand on passe de la fabrication d’un produit a celle d’un produit
voisin (exemple : fabriquer des modeles différents de voitures sur la méme

chaine).

o Le domaine de ’exploration

I1 s’agit d’un probléme différent. On veut exécuter des opérations dans un lieu :
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1. d’acces difficile : exploitation forestieére, construction, maintenance, réparations

ou nettoyage de batiments, lignes électriques, ...etc.
2. Dans un milieu hostile ou dangereux pour I’homme :

e le milieu sous-marin
e le milieu spatial
e le milieu irradié des centrales nucléaires

e les sites de catastrophes ou d’accidents

o Ledomaine de I’assistance individuelle

Il y a un domaine ou la robotique d’assistance individuelle tend a se développer,
c’est celui de la robotique médicale permettant d’améliorer les conditions de vie des
personnes handicapées, paralysées ou amputées. Le systéme que nous avons étudié
dans les chapitres précédents entre dans le domaine de la production, dans lequel on va

faire la séparation des objets.
Les objectifs de cette partie sont résumés par ces points :
1. choisir une structure adéquate d’un robot
2. modélisation géométrique, cinématique et dynamique du robot choisi.
3. générations des trajectoires

4. réaliser une commande qui permet de suivre ces trajectoires.

6.2. Choix de robot

Le robot est en effet congu pour saisir et déplacer des objets. Ceci suppose donc
une structure mécanique. La maitrise d’un objet dans I’espace implique sa localisation
et son orientation. Pour localiser un point de 1’objet dans I’espace, il faut disposer de 3
degrés de liberté (DDL), qui peuvent étre des translations ou des rotations. Un point de
I’objet étant fixe, si I’on désire orienter 1’objet de maniere quelconque, il faut disposer
en plus de 3 autres DDL qui sont nécessairement des rotations (si possible autour
d’axes orthogonaux concourants).

Les 3 premiers DDL définissent ce que 1’on appelle le porteur (bras articulé),
alors que les suivants constituent un poignet a 1I’extrémité duquel se trouve 1’organe

terminal du robot.
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Il faut donc, et il suffit de, 6 DDL pour qu’un systéme soit complet (cela ne
signifie pas qu’il sera universel ; mais que 1’on doit rechercher pour un robot, une
multifonctionnalité maximale), le robot choisi pour accomplir la tache de déplacement
des objets (piéces) vers des emplacements prédétermines est le Robot PUMAS60, il

possede 6 articulations rotoides (Figure 6.1).

Figure 6.1: Robot Puma560

6.3. Systemes de coordonnées

Pour qu’un robot puisse manipuler un objet, il doit pouvoir le localiser. La
détermination cohérente des positions dans I’espace représente une tadche fondamentale
pour tous les systémes robotisés. C’est pourquoi des systémes de coordonnées sont
utilisés.

Les coordonnées du centre de gravit¢ de l'objet sont toujours exprimées par
rapport au repere associé¢ a la base du robot. La figure 6.2 décrit les reperes: base du
robot, champ de vision, et positions de placements.

Les positions de placements des objets par rapport au repere du robot sont

données par ce tableau:
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Tableau 6.1 : Positions de placements des
objets par rapport au repere du robot.

objet | POSITION objet | POSITION
X-Y (m) X-Y (m)
0.21-0.375 7 -0.15-525

0.03-0.375 8 -0.33-0.525
-0.15-0.375 9 -.51-0.525
-0.33-0.375 10 0.21-0.675
-.51-0.375 11 0.03-0.675
0.21-0.525 12 -0.15-0.675
0.03-0.525 13 -0.33-0.675
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Figure 6.2: vue verticale du champ accessible par le robot.
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p2~-"

Figure 6.3: vue horizontal du champ accessible par le robot.

Le positionnement des objets est un gage de sécurité lors de 1'élaboration de la

\

trajectoire, la méthode utilisée dans notre cas consiste a utiliser la caméra comme
appareil de mesure. Elle sert a définir des coordonnées caractéristiques des objets
(orientation, position, largeur, longueur, axe principale).Pour passer des coordonnées
de la caméra aux coordonnées du robot il faut faire un changement de base.

o Dimension de champ de vision par rapport a la base de robot

Pour calculer les dimensions du champ de vision on a suivi ces étapes :

1. A l'aide d'une régle on calcul la largeur (ou la longueur) d'un objet quelconque

de la base de données, on a choisi dans notre cas I'objet 11.

2. Pour le méme objet choisi et a I'aide de la caméra on calcul sa largeur (ou sa

longueur) en pixel.

3. Une simple application de la régle de trois donne:

lM(objetl 1) dlmpixel

Dimension en metre = (6.1)

lp(objetll)

mobjer11): Largeur (ou longueur) de I'objet 11en métre
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lp(objet11): Largeur (ou longueur) de l'objet 11en pixel.

Plusieurs essais ont étés effectués pour déterminer la longueur de 'objet 11, les

résultats sont résumés dans le tableau suivant:

Tableau 6.2 : largeur de I’objet 11 en pixel.

Essai résultat
1 113,846
2 114.1096
3 112.7627
4 115.9483
5 118.2582
6 119.2393
7 118.2582

La moyenne de ces résultats est donnée par:

lpcobjet11y = 116.06034 pixel (6.2)
La largeur de I'objet 11 en metre est égale a

Lmcobjet1ny = 0.08 m (6.3)
On remplace dans 'équation (6.1) on trouve:

Dimension en métre = 6.89.107*. dimy;ye (6.4)

De 1'équation (6.4) la dimension du champ de vision est égale 0.33x0.44 m

De méme, la position de I'objet dans le repére du robot est donnée par:
X = 6.89.107*. centre de gravité suivant X + 0.38 (6.5)

Y = 6.89.107%. centre de gravité suivant Y — 0.22 (6.6)

(0.38,- 0.22) sont les cordonnées de repere (04, x4, y1) par rapport a la base du
robot (O,X,y)

Tous les objets dans le champ de vision sont représentés par des parallélépipedes
dont les hauteurs sont fixées a Scm (Figure 6.4). Pour les longueurs et les largeurs ils

sont calculés a partir de 1'équation(6.4).
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Figure 6.4: Représentation des objets par des parallélépipedes

La hauteur du tapis roulant qui transporte les objets est égale a 0.4m, donc les
coordonnées des centres de gravités de tous les objets suivant I'axe Z est fixées a

0.425m.

6.4. Modélisation

Un manipulateur est constitué de deux sous-ensembles distincts : un organe
terminal et une structure mécanique articulée. L’organe terminal est le dispositif
d’interaction, fixé a I’extrémité mobile de la structure mécanique. Il est désigné par
organe terminal (OT) ou pince lorsqu’il s’agit d’une pince. Le role de la structure
mécanique articulée est d’amener I’organe terminal dans une situation (position et
orientation) donnée, selon des caractéristiques de vitesse et d’accélération données.

Dans cette partie nous nous intéressons a établir les modéles géométrique,

cinématique et dynamique du robot manipulateur Puma 560.

a.Modéle Géométrique Direct (MGD)

Le modele géométrique direct (MGD) est un modele mécanique utilisé¢ en
robotique pour les bras manipulateurs. Il permet de déterminer la configuration
(position, orientation) de 1'effecteur d'un robot en fonction de la configuration de ses

liaisons équation(6.7) [18].

x = f(q) (6.7)

o Convention de Denavit-Hartenberg

Une convention couramment utilisée pour la sélection des formes de référence
dans les applications robotiques est la convention Denavit-Hartenberg, ou convention
de D-H [18]. Dans cette convention, chaque transformation homogene Dh;_; ; est

représentée comme produit de quatre transformations de base:

Dh;_1; = Rot,g,Trans,q,TransyqRoty 4 (6.7)
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cosf; —sing; 0 O]f/1 0 O O[T O O a;][1 0 0 0
~ _|sin@; cosg; 0 Of|0 1 0 Ofj0 1 0 0|0 cosa; —sina; O
Dhivi =" 0 1 offo 0 1 4|0 0 1 o|[0 sina; cosa; O (6.8)
0 0 0 1ito 0 0 110 0 0 11LO 0 0 1
cosf; —sin6B;cosa; —sinf;sina; a;cosb;
sinf; cos@;cosa; —cosO;sina; a;sinb;
Dhi—l,i — 0 l -l l l l l l (69)
sina; COS d;
0 0 0 1

La matrice 3x3 formée des trois premieres lignes et des trois premicres colonnes
représente 1’orientation du repére R; par rapport au repere R;_;.Les trois premiers
coefficients de la derniére colonne représentent la position de 1’origine O;du

repere R; par rapport a 1’origine O;_,du repere R;_;.

o Paramétres de Denavit-Hartenberg

Le paramétre d; représente une translation le long de 1’axe Z;_; entre les
axes Xj_ et x; , le paramétre 0; représente 1’angle de rotation autour de I’axe Z;_, entre
les axesx;_; etx; le paramétre a;représente la distance minimale entre les
axes Z;_;et Z; mesurée sur x;, le paramétreq; représente 1’angle de rotation autour de

I’axe x;entre les axes Z;_; et Z;.

Les parametres de Denavit-Hartenberg sont illustrés sur la figure suivante:

Z; ) Zi 4

Joint i+1

Joint i-1

Yi-1

Figure 6.5: convention de Denavit-Hartenberg.

Le paramétrage du bras manipulateur Puma 560 est représenté a la figure 6.6.
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Figure 6.6: Repérage et paramétrage du bras manipulateur Puma560 selon la
méthode des paramétres de Denavit-Hartenberg.

Le tableau 6.3 donne la liste des parametres pour les 6 articulations du bras

manipulateur. Le bras comporte 6 DDL de rotation (q; = 0;,q2, = 65,93 = 03,q4 =
04,95 = 65,96 = 06).

Tableau 6.3 : Les parameétres du bras manipulateur

Corps 0; a; a; d;
1 n 0 n lo
2 T4 2
2 qz ll O _al
3 T+ q;3 0 T a,
2
4 T+ qy 0 T l,+15
2
5 T+ qs 0 T 0
2
6 e 0 0 L+l
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A partir du tableau 6.3 on peut calculer les matrices qui permettent le passage

entre les articulations adjacentes :

[—singl 0 cosql O
cosql 0 singl O
D = 1
o 0 1 0 [ (6.10)
0 0 0 1
[cosq2 —sing2 0 [;cosq2
inq2 cosq2 0 [;sing2
Dh,, = | ™4 q 151nq 6.11
12 0 0 1 —a (611)
0 0 0 1
[—cosq3 0 —sing3 O
_ | —sing3 0 «cosgq3 O
D = A2
has 0 1 0 a, (6.12)
0 0 0 1
[—cosq4d 0 —sing4 0
_ | —sing4 0 cosqg4 0
Dhs 4 = 6.13
34 0 1 0 L+ 15 (6.13)
0 0 0 1
[—cosg5 0 —sing5 0
—sing5 0 <cosg5 O
Dhyg = 0 q ) 0‘7 0 (6.14)
0 0 0 1
[cosqg6b —sing6 0 0
__ | singb cosg6b O 0
D = A
.6 0 1 1 L+l (6.15)
0 0 0 1

Comme il a été déja motionné, pour localiser la position de 1’objet présenté par le
centre de gravité, il suffit d’utiliser les 3 premiers DDL définissant le porteur, les 3
derniers DDL représentant le poignet sont utilisés pour orienter I’organe terminal (la
pince) du robot pour saisir I’objet.

Le calcul du MGD consiste donc a exprimer la position du point O, (Figure 6.6)

par rapport au repére R, il faut pour cela multiplier les matrices de passage (Dh;_; ;)

successives reliant le repére R au repeére R, lié 4 Oy :

Dhy,4 = Dhy1Dhy ;Dh; 3Dhs (6.16)
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La matrice :

_ [Roa Poa
Dhy, = [ o b ] (6.17)

Permet donc de connaitre ’orientation du repére R, dans le repére de base et la
position pp4 = (Px Py, P2)" du point O,.

Donc la matrice de rotation est donnée par :

—sing; cos(q + q3) sinqy,]
+ cos g cosq,

[— sin q; cos(q, + q3) cos g,

~ coS q. sin g, sinqy sin(qz + q3)

cos g4 cos(q, + q3) sinqg,

R4 = | €081 c0s(qz + g3) cos gy
' +sing; cosq,

—singq, sinq, —cos q, sin(qz + q3)

sin(qz + g3) cos q, cos(qz + g3) sin(qz + q3) sing,

(6.18)

La position du point O, est donnée par les €quations suivantes :

Px = sinqy sin(q; + q3) (I; + I3) + cos g, (a; — a;) — I;sing, cos g, (6.19)
py = —cos qy sin(q; + q3) (I; +13) +sinqy (a; —a;) +1; cos gy cos q, (6.20)
Pz =cos(q; + q3) (I +13) + lysing; + [ (6.21)

On peut constater que la position du point 0, ne dépend pas de l'angle qa.

b.Modéle géométrique inverse (MGI)

Le modele géométrique direct présente l'inconvénient de déplacer l'organe
terminal de fagon aléatoire et imprévisible, c'est pour cela qu'on adopte le modéle
géométrique inverse qui présente plus de souplesse et de controle. Lorsqu'on voudra
commander un robot c'est les coordonnées de la position P, de 1’objet, qui seront
connues et il faudra déterminer les coordonnées articulaires q en conséquence [18].

A partir des coordonnées opérationnelles définies dans l'espace de la tache, on
utilise le MGI pour définir les coordonnées articulaires. Le modéle géométrique

inverse est spécifié¢ par la relation :

q=f"( (6.22)
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Apres la détermination des coordonnées de centre de gravité de l'objet dans le
repere de base on calcule les valeurs des variables généralisées (4, q,, q3 qui aménent
0, au point de centre de gravité. Il faut inverser les équations(6.19 — 6.20 — 6.21).

Nous pouvons rencontrer trois types de difficulté:

o Probléeme géométrique

Si le centre de gravité de l'objet ne se situe pas dans le volume atteignable du
robot (Figures: 6.2-6.3), il est évident que le systéme d'équations (6.19 — 6.20 — 6.21)

est sans solution.

o Probléme mécanique

Pour des raisons liées a la construction mécanique du robot qy,q3,q3,d4, s, 96
ne peuvent pas effectuer des rotations de 360°, donc le volume atteignable par le robot

sera ainsi réduit (Figure 6.7).

Figure 6.7: Volume atteignable du robot

Le tableau ci-dessous montre le degré de la variation de chaque articulation.
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Tableau 6.3 : Le degré de variation des

différentes articulations

Articulation Angle
d'orientation
1 320°
2 260
3 284
4 280°
5 200
6 227

o Probléme mathématique

Pour une position de 0,4 a l'intérieur de champ de vision ou dans le champ qui
définit les positions de placement des objets, il existe plusieurs valeurs de q4,q3,q3
qui remplissent les équations (6.19 — 6.20 — 6.21). Seule une seule configuration est a
retenir.

Si on prend comme exemple une position quelconque, que se soit dans le champ
de vision ou dans le champ qui définit les positions de placement, on va trouver quatre

configurations différentes permettant d'accéder a cette position.

a. Configuration -1- b. Configuration -2-
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Configuration -3- d. Configuration -4-

Figure 6.8:Les configurations possible du robot

Parmi les quatre configurations on sélectionnera la plus convenable en s'appuyant

sur deux considérations:

Certaines positions ne sont pas mécaniquement atteignables a cause du
degré de variation de qi,q3,9394,q5,qs €t a cause des obstacles
représentés par le tapis roulant et la table de placement des picces.

On prendra les solutions qui satisferont le mieux un critére. Par exemple
on pourra utiliser comme critére la plus petite distance a parcourir dans
l'espace des variables généralisées qi,q3,q3,d4, s, Je entre la position

actuelle et la position désirée.

A titre d'illustration supposons que le point O, soit dans la position (-0.15, 0.675,

0.631) qui correspond a la figure 6.8. Les valeurs des variables généralisées

d1,92, 93,4, s, ¢ pour chaque configuration sont données par le tableau suivant:

Tableau 6.4 : Les différentes configurations possible du robot

Position de 0, ‘ Orientation de la pince

configuration q1 qz qs q4 qs 3
1 -154,77 -137.57 -166.81 0 -124.38 -154,77
2 -154.77 144.45 -12.61 0 -311.84 -154.77
3 -0.008 34.96 -166.81 0 -48.15 -0.008
4 -0.008 -41.84 -12.61 0 -125.55 -0.008
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Selon les deux considérations précédentes, la solution de la configuration 3 est
visiblement la plus intéressante.

Les valeurs de qq, g5, q3, qui ont été choisies représentent un cas particulier d'une
position, et pour d'autre cas que se soient dans le champ de vision ou dans le champ

qui définit les positions de placement des objets le tableau suivant donne la variation

de chaque articulation.

Tableau 6.5 : Les intervalles de variation des différentes articulations

Position articulaire

g1 <0

Champ de vision 0<q, <90
qs <0
Objets 0<q

< g| 3-4-89-13 0<g, <90
% g g3 <0
=R Objets .1 <0

2 =

S '8 0-1-2-5-6-7- 0<g, <90

10-11-12 43 <0

Le calcul des variables généralisées a partir d'une position P est effectué¢ a ’aide

du logiciel Maple, les étapes qu'on a suivies pour déterminer q4, 45, 3 sont données

comme suit:

e A partir d'un programme crée dans le logiciel Maple on fait un appel au
logiciel Matlab qui contient le programme de l'identification des objets
crée dans les chapitres précédentes.

e Le programme crée dans le logiciel Maple va récupérer les positions des
objets qui sont a l'intérieur de champ de vision afin de déterminer les
valeurs des variables généralisées q;, 43, q3 qui nous donnent les positions

des objets dans le champ de vision. Le calcul de q4,q,,q3 se fait par

I'inversion de MGD.

c.Modéle cinématique
Le mode¢le cinématique du bras manipulateur donne la relation entre les vitesses

opérationnelles X et les vitesses généralisées § du bras manipulateur [18]:

AX =](@Aq ou X =](q)q (6.23)
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Ou J(q) est la matrice Jacobienne de la fonction de déplacement f(q) définie dans

le repére(X, Y, Z).

0fx(q) dfx(q)  9fx(9)
g, aq, qy
J = ofy(@ dfy(q)  dfx(q) (6.24)
dq, aq; 9y
of,(q) df,(@)  9fx(q)
L dq, aq; g, -

Donc on peut obtenir le modele cinématique par la dérivation de modele
géométrique.

La matrice Jacobienne peut étre obtenue aussi en appliquant la loi de composition
des vitesses :

Soit :

n—-1n i—1,i

n
0,,0n _ 0,01 0,,0n 0,,0n  _ 0,,0n
Uy = Vo, + Vi +-+ v = v (6.25)

Avec:

0 . \ o
0Vm‘;: vitesse de O,dans le mouvement de R, par rapport a R, exprimée

dans R,,.
Si l'axe q; est prismatique:

0..0n

Vic1i = °Zi 14 (6.26)

Si I'axe q; est rotoide :

O =G °Zi_1X (Roi1"710y) (6.27)

i—1,i
La matrice Jacobienne est définie par:

J=U1 J2 = Jal (6.28)

Avec:
_ O LT . . . _ 0 1_1 [T .
li = [ Zi—l] si I'axe 1 est prismatique, et J; = [ Zi_1X (Rpj-1 On)] si l'axe i est
rotoide.
De méme on peut calculer le Jacobien qui est relié entre les vitesses angulaires et

les vitesses généralisées:

w =J(q)q (6.29)
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Avec:

J; = [0] sil'axe i est prismatique, et J; = [ OZi_l] si I'axe i est rotoide.

Le calcul de la solution cinématique inverse au niveau de la vitesse requiert le
calcul du vecteur de la vitesse articulaire q pour une vitesse donnée X de l'organe

effecteur a une configuration articulaire q.

d.Modéle dynamique

L’¢étude géométrique d’un robot référe a son comportement statique et 1’étude
cinématique a un comportement en vitesse quasi-constante. Le modele dynamique
d’un robot désigne la fonction vectorielle D qui décrit le vecteur T des forces et couples
articulaires développés par les actionneurs, associé a la description d’une trajectoire de
I’effecteur. Cette dernicre est exprimée dans 1’espace des coordonnées généralisées en
termes de positions q(t), vitesses q(t) et accélérations ¢(t) articulaires [19].

La définition de cette fonction s’écrit [19]:

Ran —> ]Rn

D:{[q“)T'fl(tV;d(t)T]T — 7 =D([q(®)",4(O)", 4] (630)

Pour établir le modele dynamique d’un robot manipulateur la fonction D est

définie le plus souvent par les équations d'Euler-Lagrange.

— =1 (6.31)

e L =K —V qui est appelé Lagrangien du systéme, K est I'énergie cinétique
du systéme et V est 1'énergie potentielle du systéme.

e (; représente la ieme coordonnée généralisée du systéme.

e T; est la force généralisée appliquée au iéme élément du systéme. T; est
un couple si l'articulation est rotoide ou une force si l'articulation est

prismatique.

L'énergie cinétique est donnée par:

o 1 T 1 T
K= szivi V; + E(L)l' Iiwi (632)
i=1

Avec:
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[; : Matrice d'inertie du corps i.

m; : Masse du corps 1.

v; :vitesse linéaire du centre de gravité du corps 1.

w; : vitesse angulaire du corps 1.

Dés équations (6.23 — 6.29) 1'énergie cinétique du systéme peut s'écrire sous la
forme:

K =4 ) ImJ5(@)ui(a) + I @Roil iR (@] 4 (633)

i=1

N -

La vitesse de rotation est exprimée dans le méme repere que celui qui a servi a la
détermination de la matrice d'inertie [;.

L'équation (6.33) peut s'écrire sous forme condensée:

1
K =54"D(9)q (6.34)

La matrice D(q) est symétrique définie positive de dimension nxn.

L'énergie potentielle est donnée par :

n
V=gT Z 0gim; (6.34) (6.35)
i=1

Avec :

g: Vecteur de gravité

Ogi: Coordonnées de centre de gravité du corps i dans le repére de base.

On peut déduire les équations d'Euler-Lagrange en définissant le lagrangien

comme ce qui suit:

1
L=K=V=2"dy@)id; - V(@ (636)
i,j
On a:
O =S @ (637)
8y LY |
]
d oL —Zd ; +de ; (6.38)
atoa, 2 ki (@)d; L dt ki (@) 4; :
] ]
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dt 94, = ' kj(Q)Qj o qi9; .
J Lj
De méme :
oL 1o dd;; . av (6.40)
0q, 2 T aq, 7 gy
Ainsi, les équations d’Euler-Lagrange deviennent :
=Y T L eg 20q Y T o "
En utilisant le fait que :

Ody; . . 1O 9dy; | 0dy. .

— g0, == —™ag.a; 6.42
il 2”[aqi aqj]qlq, (6.42)
ij ij

On obtient :
ddy; 10d;; 1 0dyj 09dy; 0dy;
-5 249, = ) 5l + —=—14i4; (6.43)
i 0q;  20q " £&270q;  0q;  Oq”
On note :
L= — 6.44
"k T2 [ 6 ' 9q;  0qy (644
Et
av
br = =— (6.45)
“ dqx
Pour k fixe on a:
Cijk = Cjik (6.46)
Finalement les équations d'Euler-Lagrange deviennent :
Z dii(@)q; + z cijk(@)q:q; + ¢r(q) = 1% (6.47)
J ij
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Ce qui peut s'écrire sous forme matricielle:

D(@)g+C(q.9)q+g(q) =1 (6.48)
Ou:
D : Matrice d'inertie du manipulateur.
C(q, q): Vecteur de Coriolis et des couples centrifuges.

g(q) : Vecteur de gravité.

Dans C(q,q) les termes impliquant un produit g sont appelés centrifuges. Et
ceux impliquant un produit §;q; avec i # j sont les termes de Coriolis.

Les calculs de modeéle dynamique du robot Puma 560 sont longs et avec des
risques d'erreur, il faut beaucoup de temps pour établir les équations dynamique a la
main. Dans notre cas et pour éviter ces problémes on a développé un programme sous
logiciel Maple qui fait la modélisation géométrique, cinématique et dynamique de

n'importe quel robot série (voir annexe), en quelque secondes.

6.5. Résultats de 1a modélisation obtenue

a.Géométrie

Prenons le manipulateur montré dans la figure 6.6 avec le vecteur des
coordonnées généralisées q = [q; q2 g3 94 s gg], soient 0C4,0C,, 0C3,0C,, 0Cs, OCq
les centres de gravités des segments par rapport a la base.

En appliquant la convention de Denavit-Hartenberg on obtient les positions des
centres de gravités pour chaque segment du robot :

Segment 1 :
rcosql —sinql O]
Ro1 =]sinql cosql 0| (6.49)

0 0 1J

0c, = Oj (6.50)

Segment 2 :
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[—sin gqlcosq2 sinql sing2 cos ql]

| |
Ro; = | cosqlcosq2 —cosqlsing2 sinql |

sin q2 cos q2 0 J

- l -
—31 sinql cos g2 —al cos ql

l
0C, = %cos ql cosq2 —alsinql

b 2+ 1
5 sing 0

Segment 3 :
[ sin q1 sin(q2 + q3) sin q1 cos(q2 + q3)
Ry3 =|—cosqlsin(q2 +q3) —cosqlcos(q2+ q3)

cos(q2 + q3) —sin(q2 + q3)

- l -
72 sin q1 sin(q2 + q3) + (a2 —al)cos q1
—L1sinql cosq2

l
0C; = —52 cos q1sin(g2 + g3) + (a2 —al)sinq1l

—L1 cos ql cos g2

!
EZ cos(q2+q3) + [, sinq2 + I,

Segment 4 :

Ros

[ sin q1 sin g4 sin(q2 + q3) —sinqlsing4 cos(q2 + g3)
+cos q1 sin g4 cos ql cos g4

—|—cosqlcosq4cos(q2+q3) cosqlsing4cos(q2+q3)
+sin q1 sin q4 sin ql cos g4

—cos g4 cos(q2 +q3) sin g4 sin(q2 + q3)

(6.51)
(6.52)
cos ql]
sin q1 (6.53)
0
(6.54)

sin q1 sin(q2 + q3) _

—cos q1l sin(q2 + g3)

cos(gq2 +q3)

(6.55)
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[ 13 . 1
7 sin qlsin(q2 + q3) + (a2 —al)cos q1
—l; sinql cos q2 + [, sin q1 sin(q2 + g3)
I3 : :
oc,=|"32 cos q1 sin(q2 + g3) + (a2 —al)sinql (6.56)

l; cos q1 cos q2 — [, cos q1 sin(q2 + q3)

l
73 cos(q2 + q3) + 1; sinq2 + [,

+1, cos(q2 + q3)

Segment 5 :

Ros

OCS =

[ sin q1 sin q5 cos g4 cos(q2 + g3 sin q1 cos q4 cos g5 cos(g2 + g3
q q q q q q q q q q

—cos ql sin g5 cos q4 cos(q2 + q3) —cos q1 cos g4 cos q5 cos(qZ + q3)

+cos q5 sin q1 sin(qZ + q3) —sin q5 sinql sin(qZ + q3)

+cos ql cos q4

+sin g4 sin g5 cosql +sin q4 cos q1 cos g5

—cos q1 cos q5 sin(qZ + q3) +sin g5 cos q1 sin(qZ + q3)

+sin q1 cos q4

+sin g4 sin g5 sinql +sin q4 sinq1 cos 95

—cos q4 sin g5 sin(q2 + q3) —cos q4 cos q5 sin(q2 + q3)
+cos g5 sin(q2 + q3) —sin g5 cos(q2 + ¢3)

l
34 sin q1 sin g5 cos g4 cos(q2 + q3) + (a2 —al)cos ql

—l; sinql cos q2 + [, sin q1 sin(q2 + q3) + I3 sin q1 sin(q2 + q3)

! !
?4 cos q1 sin g5 sin q4 + 54 sin q1 cos g5 sin(q2 + q3)

l
—54 cos q1 sin g5 cos q4 cos(q2 + q3) + (a2 — al)sinql

+1; cos q1 cos q2 — I, cos q1 sin(q2 + q3) — I3 cos q1 sin(q2 + q3)

l l
34 sin q1 sin g5 sin g4 —34 cos q1 cos q5 sin(q2 + q3)

l l
—54 cos g4 sin g5 sin(q2 + q3) +E4 cos q5 cos(q2 + g3) + [

—sin q1 sin q4 cos(qZ + q3)

cos q1 sin g4 cos(qZ + q3)

sin q4 sin(q2 + q3)

+(l, + 13) cos(q2 + q3) + [; sinqg2

(6.57)

(6.58)
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Segment 6 :
R06
r sin q1 cos g5 cos q6 —sin q6 sin q1 cos q4 1
* cos q4 cos(qZ + q3) * cos 45 sin(qZ + q3)

sin g5 sin q1 cos q4 cos(qZ + q3)
—cos q6 sin g5 sin q1 sin(qZ + q3) —sin q6 sin g5 sin q1 sin(qZ + q3)

—sinq6sinq4sinql cos (q2 + q3) —sinq4sinql cos g6 cos (q2 + q3) Fsingl cos g5 sm(qZ + q3)

+cos q1 (cos g6 cos q5 sin q4 +cos q1(—sin g6 cos q5 sin q4 +sin g5 cos ql sin g4
+sin g6 cos q4) +cos q6 cos q4)
sin g6 cos q1 cos g4

—cos q1 cos g5 cos q6 « cos g5 cos(g2 + q3)

* Cos q4 cos(qZ + q3) —sin g6 sin q5 —sin g5 cos q1 cos q4 cos(qZ + q3)
+cos q6 sin g5 cos q1 sin(qZ + q3) * cos q1 sin(qZ + q3) —cos ql cos g5 sin(qZ + q3)
+sin g6 sin q4 cos q1 cos (q2 + q3)  +sin g4 cos q1 cos g6 cos (q2 + q3) +sin g5 sinq1 sin g4

= +sin q6 cos g4 sin q1 +sin q1(—sin g6 cos g5 sin q4

+cos q6 cos q4)

. sin q6 cos q4 cos q5
—cos q6 cos g4 cos q5 sin(q2 + q3)
. * sin(q2 + q3) —cos q4 sin q5 sin(q2 + q3)
—sin g5 cos q6 cos(qZ + q3)
+sin q6 sin g5 cos(qZ + q3) +cos q5 cos(q2 + q3)
+sin q4 sin q6 sin(qZ + q3) . .
sin q4 cos q6 sin(q2 + q3)

(6.59)

l, sin q1 sin g5 cos g4 cos(q2 + g3) + (I, + I3) sin q1 sin(gq2 + q3)
l
+55 cos q1 sin g5 sin g4 + 1, cos q1 sin g5 sin q4

l
+75 sin q1 sin g5 cos g4 cos(q2 + q3) + (a2 — al)cos q1 — [; sinql cos g2

l ) .
+55 sin q1 cos q5 sin(q2 + q3) + l4 cos g5 sin q1 sin(q2 + q3)

—1, cos q1 sin q5 cos q4 cos(q2 + gq3) — (I, + I3) cos q1 sin(q2 + q3)
l
+§5 sin q1 sin 5 sin q4 + [, sin q1 sin q5 sin q4

0C6 =
l
—55 cos q1 sin g5 cos g4 cos(q2 + gq3) + (a2 —al)sinql + [; cos q1 cos g2

l
—35 cos q1 cos q5 sin(q2 + q3) — I, cos q1 cos g5 sin(q2 + g3)

—1l, sing5 cos g4 sin(q2 + g3) + ; sinql + (I, + 13) cos(q2 + g3)

l
—55 cos g4 sin g5 sin(q2 + q3) + I, cos q5cos(g2 + q3)

l
+55 cos g5 cos(q2 + g3)

(6.60)

Détection de scenes et reconnaissance d’objets dans une opération d’assemblage robotisé 103



Chapitre6

Le Robot Manipulateur

b.Cinématique

o La vitesse linéaire

Les vitesses linéaires des centres des gravités 0C;, 0C,, 0C5, 0C,4, OCs, OC4 sont

données par les matrices Jacobiennes suivantes:

Segment 1 :

]vlz[

Segment 2 :

o O O
o O O
o O O
o O O
o O O
o O O

1
—51 cos ql cos q2 + al sinql

L

Jvz = — sinqlcos q2 +alcos ql

L

2

Segment 3 :

l
- EZ cos qlsin(g2 + g3)
+(al —a2)sinql — Il; cosqlcosq2
= l
Jus %sin qlsin(q2 + q3)

+(a2 —al) cosql — I sinq1cosq2

l -
Ezsinqlcos(q2+q3) 0 0 O

l
—Ezcosqlcos(q2+q3) 0 0 O

l
- EZ sin(q2 + q3)

Segment 4 :

[ l

l; cosqlsin(g2 + q3) + 73 cosqlsin(q2 + q3)
+(al —a2)sinql —l; cosqlcosq2

l
T = I, sinqlsin(q2 + q3) + %sin qlsin(q2 + q3)
v4 T

+(a2 —al)cosql — Iy singlcosq2

L :
Esmqlslan
l

—%cosqlsian 0 0 0 O

0 —cos q2

(6.61)

0 0 0O

(6.62)

0 0 0 0

1
Esin ql[l; cos(q2 + q3)
+2 1, sinq2]
1
—Ecos ql[l; cos(q2 + q3)

+2 1, sinq2]
0 —l,sin(q2 + q3) + l; cos g2

(6.63)

0 0 0]

1
Esin q1 [2 (lz + l3)

xcos(q2+¢g3) + 21, sinqg2]

1
— 5 oS ql 2 (I; +13)
*cos(q2+q3) + 2 1, sinq2]

!
—l,sin(q2 + q3) — %sin( q2 + q3)
l; cosq?2
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1 1
—5sin ql[-2(l, +13)cos(q2+g3)] 0 0 O
1
- cos ql[-2(, +13)cos(qg2+q3)] 0 0 O (6.64)
l
—1,sin(q2 + ¢3) — gsin(q2 +g3) 0 0 0
Segment 5 :
[ %4 sin g5 cos q1 cos g4 cos(q2 + q3)
+%4cos q1 cosq5sin(q2 + q3) %sin ql[—1, sing5 cos g4sin(q2 + g3)
+(l; +13) cosqlsin(g2 + q3) +1,cosq5cos(q2 +q3) + 2 (I, +13) cos(q2 + q3)

+(al —a2) sinql —l; cosqlcosq2 +2 1, sinq2]

l
—?4 sin g5 sin q1 sin g4

l
—34 sin g5 sin g1 cos g4 cos(q2 + q3)

= l
Jus +74sin q1cos q5sin(q2 + q3)
+(l; +13) singlsin(g2 + q3)
+(a2 —al) cosql — 1, singlcosq2

l
+E4 sin g5 sin g4 cos q1

+21; sing2]

1
%sin g5 [—sinqlsin g4

1
—=sinql[l; sing5 cos g4 sin(q2 + g3)
* cos(q2 + q3) + cosql cos q4]

2
—lycosq5cos(q2 +q3) —2 (1, +13) cos(q2 + q3)]

1 1
—5co0s q1[l4 sing5 cos q4sin(q2 + q3) - 54 sing5 [—cosqlsin q4

—l,cosq5cos(q2+q3) —2 (1, +13) cos(q2 + q3)] *cos(q2 + q3) —sinql cos q4]

1
—%’cos g4 sing5cos(q2 + q3) i
—sinqg4sinq5sin(q2 + q3)

1
—%cos q5sin(q2 +g3) — (I, +13) cos(q2 + q3)

Iy
- E [— cos g5 sin q1 cos q4 cos( q2 + q3) 0

—sin q1 sin g5 sin( q2 + q3) — cos g5 cos q1 sin q4]

1
—5cos ql[—l, sing5 cosg4sin(q2 + q3)
+1, cosq5cos(q2 + g3) + 2 (I, + I3) cos(g2 + q3)

l l
—%cos q4 sing5cos(q2 + q3) — %cos q5sin(q2 + q3)
—(l, +13)sin(q2+q3) + [, cosq2

1
54 [— cos g5 cos q1 cos g4 cos( q2 + q3) 0 (6.65)
+ cos ql sin g5 sin( q2 + g3) — cos g5 sin q1 sin q4]
l
E [— cos q4 cos q5sin( g2 + q3) —sing5cos(q2 +q3)] O
105
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Segment 6 :

i l
(L, +§5) sin g5 cos q1 cos g4 cos(q2 + g3) 1
Esin ql[—(2l, + I5) sing5

Ls :
+(l, + E) cos ql cos q5sin(q2 + q3) « cos g4 sin( g2 + q3)

+(l, + 13) cosqlsin(q2 + q3) +(2l4 + I5) cosg5cos(q2 + q3)
+(al —a2) sinql —l; cosqlcosq2 +2 (I, + 13) cos(q2 + g3)
+2 1, sinq2]

l
-, + ES) sin g5 sin q1 sin g4
l
Uy + 75) sin g5 sin q1 cos g4 cos(q2 + q3)

1
l _ - _ .
Jve =| +(a+ 35) sinq1 cos g5 sin(q2 + q3) 5€05q1[=(2ls +15) sing5

+(l, + 13) sinqlsin(q2 + g3)
+(a2 — al) cosql — I, sinqlcosq2

* cos g4 sin(q2 + q3)
+(2l4 + l5) cos g5 cos(q2 + g3)
! +2 (I, + 13)cos(q2 +q3) + 2 1, sing2]
+(l, + 55) sin g5 sin g4 cos q1

l
—(ly + 75) cos g4 sing5 cos(q2 + q3)

l
- + 55) cos q5sin(q2 + g3)
—(l, +13)sin(q2 4+ q3) + [; cosq2

1
— Esin ql[(2l4 + l5) sinq5cos q4 sin(q2 + q3)

—(2ly +15) cos q5cos(q2 + g3)
—2 (I, +13)cos(q2 + q3)]

l
(Il + Es) sing5[—sinqlsinq4
* cos(q2 + q3) + cos q1 cos q4]

1
—3 cos q1[(2l, + I5) sing5 cos g4 sin(q2 + q3)

—(2l4 +15) cos g5 cos(q2 + q3)
—2 (I, + 13) cos(q2 + q3)]

l
—(ly + 55) sin g5 [— cos q1 sin g4
* cos(q2 + q3) — sinql cos q4]

l
—(ly + 55) cos q4 sinq5 cos(q2 + q3)

Ls
l oo
—(la+ 55) cos q5sin(q2 + q3) (I +5) sinq4 sin g5 sin(q2 + 43)

—(, +13)cos(q2 + q3)

I .
-, + ;)[— cos q5 sin q1 cos g4 cos(q2 + g3) 0
—sinql sin q5 sin( q2 + q3) — cos g5 cos q1 sin q4]
I5
a; + ;) [— cos g5 cos q1 cos g4 cos( g2 + q3) 0 (6.66)
+ cos ql sin g5 sin(q2 + q3) — cos g5 sin q1 sin q4]
I5
a; + ;) [— cos q4 cos q5sin(q2 + q3) — sing5cos(q2 + q3)] O

o La vitesse angulaire

La vitesse angulaire de chaque segment est donnée comme suit:
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Segment 1 :

0 000 0O
Jo1=10 0 0 0 0 O (6.67)
1 0 0 0 0 O
Segment 2 :
0 cosql 0 0 0 O
Joz = [o sinqgl 0 0 0 0] (6.68)
1 0 0 00O
Segment 3 :
0 cosql cosql 0 0 O
Joz = [0 sinql sinql 0 O 0] (6.69)
1 0 0 0 0 O
Segment 4 :
0 cosql cosql sinqlsin(q24+q3) 0 O
Josa =|0 sinql sinql —cosqlsin(q2+q3) 0 0 (6.70)
1 0 0 cos(q2 +qg3) 0 0
Segment 5 :

[ ) . —sinqlsing4cos(q2+qg3) ]
0 cosql cosql sinqlsin(q2+ qg3) + cos q1 cos q4 0
— . . . 1sinqg4 cos(q2 + q3)
Jus = _ cosq q
o5 = |0 sinql sinql cosqlsin(q2 + q3) +sinql cos q4 0
11 0 0 cos(q2 +qg3) sinq4 sin(q2 + g3) 0]
(6.71)

Segment 6 :

0 cos ql cosql sinqlsin(qg2+q3) —sm Qisclélsq;lccooss(;lj +a3)
cos qlsinqg4 cos(q2 + g3)

Jos =10 singl sinql —cosqlsin(q2 + q3) + sin q1 cos q4

11 0 0 cos(q2 +q3) sinq4sin(q2 + q3)

sinq5sinql cos q4 cos(q2 + g3) + sinql cos q5sin(q2 + q3) + sin g5 cos q1 sin g4
—sing5cosql cos q4 cos(q2 + q3) — cosql cos g5 sin(q2 + g3) + sinq5sinq1l sin g4
—cos q4sing5sin(q2 + g3) + cosq5cos(q2 + g3)
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(6.72)
o Energie cinétique

Pour calculer 1'énergie cinétique, il faut déterminer la matrice D a partir des

vitesses linéaires et angulaires calculées précédemment :

6
D =) [mJ5@)ui@) + J5@RotliRE i (@)] (673)
i=1
Avec:

m,, m,, mz, My, ms et mg : Sont les masses de différents segments.

Les matrices d'inerties sont données comme suit:

1, 0 0

0 0 Ils
12,, 0 0
L 0 0 1233
I3, 0 0

0 0 I3
4, 0 0

0 0 I4gy
05, 0 0
0 0 IS5
6, 0 0
0 0 64

Ainsi tous les paramétres qui interviennent dans 1’expression (6.73) sont définis.

I1 reste uniquement a calculer la somme correspondante.

o Energie potentielle
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A partir de 1'équation (6.35) l'énergie potentielle du robot est donnée comme

suit:
1

!

V,=my,g (El sin(q2) + lo> (6.81)
2 .

Vs=mszg (5 cos(q2 + q3) + 1, sin(q2) + l0> (6.82)

I3 .
V,=myg <lz + E) cos(q2 + q3) + 1, sin(q2) + 1, (6.83)

l
Vs = mg g((l, + I3)cos(q2 + q3) + 1; sin(q2) + 1, — %cos(qél) sin(q5) sin(q2 + q3)

+ %4 cos(q5)cos(q2 + q3)) (6.84)

l
Ve = mg g((l, + I3)cos(q2 + q3) + 1; sin(q2) + 1, — %’cos(qél) sin(q5) sin(q2 + q3)

l
—Escos(qS) cos(q2 + q3) — l,cos(q4) sin(q4) sin(q2 + q3) + l,cos(q5)cos(q2 + q3))

(6.85)

L'énergie potentielle totale :

V:V1+V2+V3+V4+V5+V6 (686)

o Equations d'Euler-Lagrange

Finalement pour déterminer les équations d'Euler-Lagrange il suffit de calculer
Cjjket Oy a partir des €quations (6.44 — 6.45).

On trouve pour ¢Py:

$,=0 (6.87)

1
b, = Eg(—z (I, + I3) mg sin(q2 + q1) — m3l, sin(q2 + q3) — mg 1, cos g5 sin(q2 + q3)

—2 mgl, cos(gq4) sin g5 cos(q2 + q3) —mgls cos g4 sin g5 cos(q2 + q3)
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—mgl, cos g4 sin g5 cos(q2 + q3) — mgls cos g5 sin(q2 + q3) — 2 mg 1, sin(q2 + q3)
—2 mgls sin(q2 + q3) — 2 mgl, cos g5 sin(q2 + q3) — myl; sin(q2 + ¢3)
—2myl, sin(q2 + q3) + 2 mgly cos q2 + 2 mgly cos q2 + 2 my l; cos g2

+2 myly cosq2 + myl, cos q2) (6.88)

1
b3 = Eg(—Zmé(lz + 13) sin(q2 + q3) — mgl, sin(q2 + q3) — mgl, cos g5 sin (q2 + q3)

—2 mgly cos g4 sin g5 cos(q2 + q3) — mgls cos g4 sin g5 cos(q2 + q3)
—mgl, cos g4 sin g5 cos(q2 + q3) — mgls cos g5 sin(q2 + q3) — 2 I,mg sin(q2 + q3)
—2l3mg sin(q2 + q3) — 2mgly cos g5 sin(q2 + q3) — 2myl, sin(q2 + q3)

—myl, sin(q2 + q3)) (6.89)
1
b, = Eg(2m6l4 sin g4 sin g5 sin(q2 + q3) + mgls sin g4 sin g5 sin(q2 + q3)

+msl, sin q4 sin g5 sin(q2 + q3) (6.90)

1
b5 = Eg(—msl4 sing5 cos(q2 + q3) — 2mgl, cos g4 cos q5 sin(q2 + q3)

—mgls cos g4 cos q5 sin(q2 + q3) — mgly cos g4 cos g5 sin(q2 + g3)
—mgls sin g5 sin(q2 + q3) — 2mgl, sin g5 cos(q2 + q3) (6.91)
b =0 (6.92)

Comme pour la matrice D les résultats du calcul des termes cj; n'ont pas €té

expicités a cause des calculs qui sont trés longs.

6.6. Commande du robot

Les équations d'un robot manipulateur sont fortement non linéaires et couplées.
Physiquement, les termes d'accouplement représentent des couples gravitationnels qui
dépendent de la configuration du robot, des couples de réaction dues a 'accélération
des autres articulations, les couples de Coriolis et les couples centrifuges. La
signification de ces couples d'interaction dépend des paramétres physiques du
manipulateur et la charge qu'il porte [20].

La conception de systtme de commande est évidemment compliquée en

considérant ces propriétés des équations dynamiques.
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La commande des robots manipulateurs exige la détermination efficace des
couples appliquées a chaque actionneur pour chaque point de consigne sur une

trajectoire prévue en temps réel [20].

a.Commande par la dynamique inverse
L'idée de la dynamique inverse est de rechercher une loi de commande non
linéaire telle que [18]:
T=f(q,4,t) (6.93)
Lorsqu'on remplace I'équation (6.93) dans l'équation dynamique (6.48), le
résultat en boucle fermée est un systéme linéaire. En inspectant 1'équation (6.48) on

constate que si nous choisissons 7 selon I'équation:

t=D(q)ag +C(q,9)q + g(q) (6.94)

On trouve a partir des équations (6.48) et (6.94) que:

4=aq (6.95)

Le terme aq représente une nouvelle entrée au systéme choisi.

La loi de commande non linéaire (équation 6.94) est appelée la commande par la
dynamique inverse, elle réalise un résultat assez remarquable, a savoir le nouveau
systeme (6.95), qui est un systeme linéaire découplé. Cela signifie que chaque entrée
aq peut étre congue de maniere a controler un systéme linéaire scalaire. En outre, en
supposant que agy est une fonction seulement de gy et de ses dérivés, alors agy

affectera q indépendamment du mouvement des autres liens [18].

Puisque agy peut maintenant €tre congu pour contrdler un systeme lin€aire de

deuxiéme ordre, on peut le choisir comme suit [18] :

ag = 4% + k(% —§) + ko(q? — @) (6.96)

Ou kg et kysont des matrices diagonales de gains constants et des dimensions
nxn

En remplagant a par sa valeur on trouve:

G* =) + k(@ = +ko(q*—q) =0 (6.97)

B(t) + kye(t) + koe(t) = 0 (6.98)
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Un choix simple pour les matrices de gain k, et k; est:

ko = diag{w?, ..., w2} (6.99)
k, = diag{2¢é, w4, ..., 2&,w,} (6.100)

Si on remplace dans 1'équation (6.98) on trouve:

é(t) + 2&,wpe(t) + w?e(t) =0 (6.101)

C'est un systetme de deuxiéme ordre en boucle fermé, qui est totalement
découplées.&,, et w, sont des nombre réels positifs. w, est appelée pulsation propre du
systéme; &, est appelée coefficient ou facteur d'amortissement.

La figure 6.9 illustre la notion de boucle intérieure / boucle extérieure de
commande. Le calcul de la commande non linéaire donnée par I'équation (6.94) est
effectué dans une boucle interne. La boucle externe dans le systéme sert au calcul de

I'entrée complémentaire a.

Linéarisation de systéme

Boucle intérieure
de controle

Générateur de Boucle extérieure

trajectoire de controle
7}

A 4

Robot

A

Figure 6.9 : Architecture de la boucle intérieure / boucle
extérieure de commande.

b.Création des trajectoires

La tache désirée dans notre application consiste a aller saisir les objets dans le
champ de vision et les portées vers leurs positions appropriées. Le probléme majeur a
surmonter est la multitude de trajectoires permettant d'accomplir cette tache. Pour
résoudre ce probléme il est trés important de créer des points de passage. La

figure 6.10 en donne un exemple.
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Figure 6.10 : Les points de passage.

Pour ramener les objets présents dans le champ de vision, un seul dan le cas de la

figure, a leurs positions correspondantes on procede ainsi :

1. A l'aide de la commande choisi il faut déplacer le point O, du poignet vers la
position P1 de coordonnée (x1,y1,0.7) , ou x1 et y1 sont les coordonnée du

centre de gravité de l'objet.

2. Ensuite le point O, est déplacé vers la position P2 de coordonnée

(x1,y1,0.631) pour saisir I'objet.

3. Ramener le point O, a la position P1, puis vers la position P3 de
coordonnée (x2,y2,0.7). ou x2 et y2 sont les coordonnée de centre de gravité

de l'objet dans la zone qui contient la position de placement.

4. A la fin le point O, est déplacé vers la position P4 de coordonnée
(x2,y2,0.631) pour déposer I'objet, ensuite on ramene le point O, a la position

précédente.

Une fois les points de passage crées, une suite de vecteur X est générer (suite de
positions du point O,dans le repére de base R;). Elles constituent une description de la
trajectoire qu'on désire faire suivre au robot. Le programme écrit sous Maple devra

traduire ces Xpq, Xp2, Xp1, Xp3, Xpsa, Xp3 €N une succession de qq,q, et qz a l'aide du
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transformateur de coordonnées inverse f 1. Les articulations q4, s et qg peuvent étre

déterminées a partir de la caméra et les articulations q4, q, et q3 (figure (xxx)).

Positions

qt, a4, a4
des objets . | Générateur q?
Logiciel Maple > —>

"- g XY de trajectoire
A

Orientations des objets
0

A 4

Figure 6.10: Méthode de détermination des coordonnées
généralisées.

Les trois premiéres articulations q,q4 et q$ qui donnent la trajectoire du point

0, sont données comme suit:

(1) = q,(t) + (g — g, D)1 — &™), teft;, +oo] (6.102)
g2 (O) = q,(t) + (g4 — g, (A — e D), tefty, +oof (6.103)
gd () = q,(t) + (q¢ — q; DA — e D), tefty, +oof (6.104)

Les trois dernicres articulations qui définissent I'orientation de l'organe terminale
sont données comme suit:
qi() =0,  te[t,+o[ (6.105)
q4(®) = qs(t) + (=7 — q2(t) — q3(8) — qs(t))(1 — e ), te[t;, +oo[
(6.106)
05 (1) = qs(t:) + (6 + 41 () — gs(t)) (1 — e P, t ety +oof (6.107)
To est fixé a 0.8 et (t-to) a 6sec

c.Résultats de la simulation

La simulation, quant a elle, se présente comme une visualisation animée du
comportement de robot. Le gain majeur de cette simulation réside dans la possibilité de
prévoir et donc de corriger, avant la descente sur site, les défauts éventuels qui

pourraient conduire a une mise en service longue et cotiteuse des outils de production.
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La simulation du robot Puma 560 a été crée a partir des équations géométriques

qui nous donnent la possibilité¢ d'animer le robot figure (6.11-6.12)

Figure 6.11: Image de la simulation avant le
déplacement des objets.

Figure 6.12: Image de la simulation apres le déplacement
des objets.

Le déplacement des objets est effectué par le suivi d’une trajectoire définie par
les articulations q4,q%,q$,q$,q¥,q4. Les figures suivantes montre le suivi des

q$,q9,q4,q4, g, q¢ en utilisant la commande par la dynamique inverse.
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(ueipes)s|buy
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Figure 6.12: Position de I’articulation g4

(ueipel)s|buy

120

20

t(s)

Figure 6.13: Position de I’articulation g,
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Figure 6.15: position de I’articulation g,
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Figure 6.16: Position de 1’articulation g5
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Figure 6.17: position de I’articulation g4
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6.7. Conclusion

Ce chapitre a présenté les modeles géométrique, différentiel (cinématique) et
dynamique du bras manipulateur Puma 560. Ces modeles sont utilisés pour le
développement de la commande par la dynamique inverse dont 1’objectif principal est
de placer le manipulateur dans la meilleure configuration possible pour effectuer la

tache finale de saisir et de déplacer les objets.
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Conclusion générale

L'objectif assigné a ce travail était d'¢laborer un systétme a base d'un bras

manipulateur qui peut déplacer des objets aprés un traitement de reconnaissance.

La premicre étape de travail a porté sur l'acquisition de I'image comportant les
objets a travers une caméra de type Webcam CCD qui assure la transformation des
objets physique en une image numérique sous forme du Bitmap. De ce fait, il a été
nécessaire de mettre au point des programmes effectuant des opérations de
prétraitement: seuillage pour réduire la quantité d'information traité, filtrage pour
¢liminer le bruit dans I'image et normalisation pour appliquer les différentes méthodes

de reconnaissance.

Dans la seconde étape on a utilis€¢ deux méthodes corrélatives pour identifier les
objets dans l'image. Les inconvénients de ces méthodes sont la sensibilité¢ au facteur
d'échelle, au changement d'orientation et au changement de la position dans le cas de
la méthode de Correspondance de modele. Pour le cas de la méthode de rectangle de

contenance le seul inconvénient rencontré et le nombre réduit des objets a identifier.

Par la suite, on a extrait les parametres pertinents pour crées une base de donnée
dont le but de I'utilisée pour identifier les formes des objets par l'application des
réseaux de neurones. Dans ce cadre, deux méthodes d'extractions des parametres
pertinents sont utilisées: méthode des moments de Fourier-Mellin et méthode des
moments de Zernike, ce qui fait que chaque objet est représenté par un ensemble de
moments. Les moments de Zernike donne de bien meilleurs résultats au sens de la

classification.

Dans la derniere partie concernant la modélisation et la commande du robot
Puma 560, on a commencé en premier lieu par la détermination de modele
géométrique, cinématique et dynamique du robot en utilisant le logiciel Maple afin
d'appliquer la commande qui va permettre au bras de se déplacer suivant une
trajectoire prédéterminé. Le travail est achevé par une simulation qui nous permet de

visualisé la réussite du déplacement des objets.

En termes de perspective, 1'un des axes principaux d'amélioration du résultat de
cette étude est d'utilisé des objets couleurs tridimensionnels ou la face de 1'objet opposé

a la camera peut changer.
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Annexe

Modélisation du robot
Organigramme

e L’organigramme qui nous permet de déduire la position et 1’orientation de

I’organe terminale est donné comme suit :

Début

y

Définition des
paramétres de DH

\ 4
Calcul DHi_l’,’

Calcul DH,,

Fin

e [’organigramme qui nous permet de déterminer la vitesse linéaire est donné

comme suit :

I=1
¢
Oul [<4 Non
Fin
'Y
Non
J <= nbrde (S
Oui
J[1,j]:=diff(DHo [1,4],q[J])
v
J=I+1 ¥
| I=I+1
|




Annexe

e [’organigramme qui nous permet de déterminer la vitesse angulaire est donné

=1

comme suit :

P

\4

<

Non
I<=nbr de (S

Oui Fin

Non Si I’axe est
prismatiqu

Oui

Ji-0

|

=1+1

e [’organigramme qui nous permet de calculer la position de Centre de gravité de

chaque solide par rapport a 1'origine est donné comme suit :

Déhnt

4

Définition des parameétres de
DH pour chaaue segment

A\ 4

Calcul DH; ; pour chaque segment

Calcul DHy; pour chaque segment

Fin



Annexe

e [’organigramme qui nous permet de calculer La vitesse linéaire de centre de

graviter de chaque solide est donné comme suit :

=1

|
»

Oui

i
Q
+
—_

Oui v

Jg[1,j]:=diff(DHo.; [1,4],q[J])

I=I+1 v
| [=I+1




Annexe

e [’organigramme qui nous permet de calculer La vitesse angulaire de centre de

graviter de chaque solide est donné comme suit :

Non

o<=nbr de (S)

Oui )
Fin

Non

Si I’axe est
prismatique

1=

e L’organigramme qui nous permet de calculer la Matrice d'inertie est donné
comme suit :



Annexe

v

Détermination des moments
d’inerties [;

D = mJi (@) i (@) + Jwi (@ Roi (@)]iR0i (@) ] i (@)

v
i=i+]

e [’organigramme qui nous permet de calculer la matrice des forces de couplage
C est donné comme suit :



Annexe

i=i+1

C..
k=21 0q; ' 0q; dan

_1[0di; , 0dy; _0d

k=k+1

e ['organigramme qui nous permet de calculer I’énergie potentielle est donnée
comme suit :



Annexe

Détermination de vecteur de
gravité

v

i=1,V=0

V= [g]T[ogi]mi +V

v

1=it+1

e ['organigramme qui nous permet de calculer ¢prest donné comme suit :

Détermination de vecteur de
gravité

=1

¢: = diff(V, q[i])
v

1=i+1




Annexe

Parameétre physique du robot

Les longueurs

L0=0.672 m.
L1=0.4318 m.
L2=0.3681 m.
L3=0.065 m.
L4=0.058 m.
L5=0.018 m.
L6=0.13 m.
al=0.2435 m.
a2=0.0934 m.
a3=0.19 m.
La gravité

2=9.81N/kg;
Les masses

m1=17.08 kg.
m2=39.42 kg.
m3=18.51 kg.
m4=4.56 kg.
m5=1.21 kg.
m6=0.51 kg.
Les matrices d'inerties
066 0 0
I = [ 0 066 0 ]kg.mz.
0 0 0.098
036 0 0
I, = [ 0 357 0 ]kg.mz.
0 0 371

038 0 0
L=|0 039 0 |kgm’
) 0 0.66
[0.012 0 0
L= 0 0009 0 |kgm’
[ 0 0 0.012
10.0007 0 0
=] 0  0.0014 0 |kgm’
0 0 0.00073
10.0017 0 0
I,=| 0 00071 0 [kgm’
0 0 0.001



nnnnnn

Base de données
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