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RESUME

La Vision par Ordinateur est le moyen privilégié
pour les Robots d'appréhender leur environnement.

Dans cet article nous passons en revue les dif-
férentes méthodologies qui ont &té développées dans ce
domaine en nous centrant sur celles susceptibles d'in-
tervenir en Reconnaissance, Positionnement et Inspection
d'objets.

La détection de contours et la caractérisation
de textures sont analysées dans ce contexte et un be-
soin important d'intégration des algorithmes est iden-
tifié. Nous nous concentrons ensuite sur des systémes
de Reconnaissance et Positionnement bidimensionnels
qui résolvent le probiéme du vrac planaire. Puis nous
abordons les tdches tridimensionnelles avec d'une part
le probléme de 1'acquisition de données distance par
des techniques passives ou actives et 1e probléme de
la Reconnaissance et du Positionnement d'autre part.

Nous concluons en identifiant les possibilités
de transfert technologique et les domaines ol une re-
cherche est encore nécessaire.

SUMMARY

Computer Vision is a privileged way for Robots
to acquire knowledge about the outside worid.

In this paper we review the various methodolo-
gtes which have been developed in this field from the
standpoint of object Recognition, Positioning and
Inspection.

Edge detection and texture analysis are examined
within this context and we identify a deep need for al-
gorithm integration. We then concentrate on Object
Recognition and Positioning Systems that solve the pla-
nar bfn picking problem. Next we tackle three-dimensio-
nal tasks with on one hand the problem of acquiring
range data by active and passive techniques and on the
other hand with the Recognition and Positioning pro-
blem.

We conclude by pointing out areas where techno-
logical transfers from Computer Vision to Robotics are
possible and areas where Research is still needed.
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Introduction :

Le développement des Rabots industriels de
3&me géndration c'est-a-dire capables de s'adapter a
des variations de leur environnement ou des Rabats
autonomes mobiles nécessite 1'utilisation de capteurs
pour appréhender cet environnement. La vision est un
mode de perception privilégié du point de vue
biologique et, sans faire d'antropomorphisme
sutrancier, on peut dire que pris dans un sens large
c'est et ce sera la pierre angulaire des systimes de
perception des Robots. les questions qu'il faut poser
sont, quelles sont les performances qu'on peut
attendre aujourd'hui des systeémes de Vision
industrialisés et de ceux qui existent sous farme de
prototypes dans les laboratoire de recherche, quelles
sont les performances qu'on peut attendre demain de
ces syst2mes et dans quelles directiors doivent
porter les efforts de recherche.

Cet article s'effarce de répondre A ces
questions en tentant de dresser un panorama des
techniques, des algorithmes et des systimes utilisés
en Vision par Ordinateur et susceptibles d'avoir
rapidement un impact en robotique. Nous 1'avons
gtructuré de la manidre suivante : nous commengons
par discuter les problames d'acquisition donc de
capteurs, puis nous présentons les praoblémes
bidimensionnels qui constituent 3 1'heure actuelle la
plus grosse demande en robotigue et nous terminons
par les probl2mes tridimensionnels.

Syst2mes d'acquisition

On peut distinguer utilement deux grandes
classes de syst2mes, les syst2mes actifs qui
concentrent une dnergie lumineuse en une petite =zore
de la scine afin de la suréclairer, et les syst2mes
passifs. les syst3mes actifs s'attachent
essentiellement 3 mesurer la distance au capteur de
points situés sur les abjets de la sc2ne. Ce sont
donc plutst des capteurs de distance que des capteurs
d'intensité. Passifs ou actifs les syst2mes
d'acquisition utilisent la plupart du temps les mémes
capteurs de type télévision c'est-a-dire fournissant
soit un signal Vidéos standard qui est ensuite
nunérisé soit dans certains cas directement une
information digitale.

les caméras de type Vidicon trés répandues
parce que relativement bon marché du fait de
1'existence du marché de la Vidés conduisent & des
résolutions spatiales de 1l'ordre de quelques
paurcents du champ et des résolutions de 1'ordre de
.4 % du signal d'intensité. Elles présentent en
général des déformations géométriques qui  sont
caGteuses a corriger.

les caméras Etat-Solide wutilisent des
rétines phatasensibles discrates obtenues 3 partir
d'une technologie silicium ce qui présente 1'avantage
d'éliminer les prabl2mes de gdéomdtrie puisqu'on peut
contr8ler la pasition des éléments photosensibles 2
3.01 %. Ces caméras sont de deux types. Elles
utilisent soit un arrangement lingaire de photodioades
pouvant en comporter Jjusqu'a 4096 soit encore un
arrangement plan de cellules photosensibles pouvant
aller jusqu'a des résalutions de 480 x 380 comme dans
les caméras CID ou CCD. :

Dans la plupart des applicatiosns il est
nécessaire d'acquérir des images bidimensionnelles ce
qui pour les caméras & barette nécessite
1'introduction de la deuxi2me dimension 3 1'aide d'un
mirair monté sur galvanom2tre par exemple 2u en
utilisant le mouvement des objets étudids qui sont
tres sguvent transpartés sur un tapis raulant. Cette
dernidre situation nécessite un contrdle précis de la

vitesse de déplacement (0.35 % paur une barette de
2048 éléments).

Les syst2mes actifs sont basés sur 1'idée
de suréclairer un ensemble de points de la scéne afin
de déterminer par triangulation ou par mesure du
temps de val la distance des points correspandants.
te principe de la technique par triangulation est
expliqué sur la figure 1.

S

Figure 1

Connaissant la pasition du rayosn incident
SP et celle de 1'image p du paint P sur la rétine du
capteur on peut calculer les coordonnées de P.

Si le capteur est une barette linéaire il
faut au moins 1 milliseconde pour abtenir p ce qui
limite fortement la cadence d'acquisition. Celle-ci
est encore plus basse si 1'on utilise wne rétine
bidimensionnelle qui nécessite au moins 17
millisecondes par image. Une fagon simple d'augmenter
la cadence d'acquisition est de mesurer les distances
de plusieurs points en un temps de lecture de 1la
rétine photosensible. Ceci s'obtient en projetart sur
la sc2ne une configuration de plusieurs points comme
celles indiquées sur la figure 2.

Figure 2

Un praobl2me impartant avec ce genre de
technique par triangulation est celui de
1'occultatiosn illustré sur la figure 3.

e zone occultée
Figure 3

On peut remsdier 3 ce prablime en utilisant
clusieurs capteurs 2u en utilisant la méthade dite de
mesure du temps de vol. Les syst2mes commerciaux
utilisant cette technique commercent a apparaitre sur
le marchs avec des prscisioans gsomstriques de 1'ordre
de 3.5 % et des cadences d'acquisition de 1'ordre de
533 a 19 293 poirts par seconde. les adresses de
quelques fabricants sont indiqués dans la ‘table
cl-dessaus.

LN ] etc...
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TABLE 1

Technical Arts Corp.

180 Nickersan

Suite 102

Seattle, WASHINGTON 98109, U.S.A.
(206) 282.17.03

Digital Design

Z.A. Orsay-Courtaboeuf

Avenue de 1'Océanie

Immeuble C2

B.P. 90, 91943 LES ULIS CEDEX
(6) 928.01.31

Rabotic Vision Systems Inc.,
536 Brood Hollow Raad
MELVILLE NY 11747, U.S.A.
(516) 694.89.10

ITMI

Chemin des Clos, Zirst
38240 MEYLAN

35 (76) 90.33.81

La référence (1) est un bon résumé des
différentes technologies utilisées pour les capteurs.

Vision bidimensionnelle

Une tras grande classe de probl2mes posés
par la Robotique Industrielle est celle de 1la
Recanraissance, du Pasitionnement et de 1'Inspection
de pisces et de matériaux (RPI). Pour une tache
donnée une seule ou plusieurs de ces opérations peut
étre nécessaire. les données 2 traiter sont soit bi-
s0it tri-dimensionnelles. Autant il est' possible
d'envisager un syst2me général de Reconnaissance et
de Paositionnement c'est-3-dire adapté A une tr2s
vagste classe d'objets, autant il est difficile
d'envisager un tel systdme pour les taches
d'ingpection. Une méthodalogie de  1'inspection
automatique reste & définir. Dans la plupart des
applications d'inspection les cadences de traitement
sant d'au moins 1 million de points d'image par
seconde afin de satisfaire les contraintes
gconomiques et justifier 1'investissement
correspondant. Ceci  implique 1'utilisation de
matériel spécialisé avec. un haut degré de
parallélisme et  incorporé dans une structure
pipeline. Ce type d'architecture n'est en géréral pas
directement transposable d'une application a une
autre. Une conséquence de ce coalt élevé est que les
applications ont jusqu'ici été pratiquement limitées
34 des tiches 20 le volume de produits est important
et ol une tr2s haute qualité doit &tre maintenue :
masques de circuits intégrés, circuits imprimés,
pitces simples automsbiles et produits
pharmaceutiques.

Nous pensons néanmoins que les outils tr2s
généraux d'analyse d'image qui existent dans les
laboratoires devraient permettre, une fois intégrés,
de réaliser un syst2me modulaire général capable de

réaliser les tAches de RPI i bas colt pour une tr2s
grande gamme d'applications et réduire
considérablement la diversité des syst2mes actuels
qui ne sont souvent que la mise en place de
techniques heuristiques ad-hoc compl3tement
dépendantes d'une application daonnge.

Plutdt que de passer en revue une longue
liste de systémes d'Inspection a partir de laquelle
le lecteur aurait du mal & se faire une idée
synthétique nous préférons le renvoyer a la
littérature. (2) comporte. 288 références sur des
sujets tels que 1'ingpection de circuits imprimés, de
masques de circuits intégrés, de pitces automobiles,

de tissus, etc... Dans (3) et (4) on trouve a la fois
des articles sur des méthodes générales que sur des
syst2mes commerciaux et/ou implantds sur des sites
industriels.

Nous nous concentrerons ici sur les outils
généraux susceptibles d'&tre utilisés efficacement
dans la plupart des tédches de RPI et plus
spécifiquement sur les outils d'extraction de
cortours et de textures qui sont fandamentaux.

Leg outils géréraux : caractérisation des contours et

des textures

Extraction de cantours :

Le prabl2ame de la détection de contaurs est
1'un des probl3mes les plus anciens en Vision par
Ordinateur et la littérature dans ce domaine est
immense. Le lecteur trouvera une bonne présentation
d'un grand nambre de techniques proposées dans les
références (5-7).

11 est important de distinguer la détection
locale des contours (microcontours) d'une détection
globale (macrocontours). La premitre s'effectue 2
1'aide de techniques & base de convolutions et
fournit 2 partir d'une image une autre image. La
seconde s'effectue a partir de techniques de suivi
s'apparentant & des traversfes de graphes et faurnit
des listes de points, L'extraction de macrocontours
est d'sutant plus simplifife que celle es
micracontours est de qualité et satisfait a des
contraintes d'insensibilité au bruit et de précision
spatiale.

Deux approches sont utilisées pour les
microcontours, l'utilisation d'opérateurs de
dérivation du premier et du second ordre,
directionnels ou pas (8-17) et 1l'approximation de
1'image par un ensemble de fonctions de base (18-20).
Dans le cas  d'opégrateurs directionrels, ceux-ci
doivent &tre appliqués & 1'image dans plusieurs
directions pour détecter les contours d'orientation
quelcongue. Un changement rapide d'intensité produit
un pic 2 la sartie d'un opérateur de dérivation du
premier ordre, un passage par zéro 3 la sortie d'un

opérateur de dérivation du second ordre.

la ddtection des macrocontours s'effectue
donc, pour un opérateur de dérivation du premier
ordre, en chainant les maxima locaux supérieurs a un
certain seuil de contraste avec tous les probl2mes de
discontinuité que cela implique. Un avantage
considérable des techniques basfes sur le passage par
7 est que le probl2me du suivi c'est-3-dire de la
construction des macrocantaurs est  plus  simple
puisque les lignes de passage par 9 sont par
définition fermdes ou sortent de 1'image. Un
désavantage est qu'elles dornent une réponse a tous
les contours  quel que sa2it  leur contraste.
U'slimination des contours "inintéressants"
s'effectue alors en utilisant un crit2re de longueur
(les macrocontours doivent é&tre d'une longueur
supérieure 3 un seuil) et/ou un critdre sur le
contraste (le contraste du contour doit  &tre
supérieur 3 un seuil). Ce filtrage est effectué dans
(15) en considérant la pente du passage par zéro qui
est lide au contraste du contaur et dans (17) en
combinant 1'image des passages par zéro et 1'image du
gradient et en rejetant les macracontours dont la
valeur moyerne du gradient ne dipasse pas un certain
seuil. Nous montrons sur la figure 4 le rédsultat
d'une telle technique sur une scne compartant des
pitces industrielles. En combinant un tel filtrage
des macrocontaurs avec une approximation gdomdtrique
par une chaine polygonale et une approximation des
variations d'intensité au voisinage de ceux-ci par
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trois plans (figure 5) on  obtient une riche
représentation symbolique des frontires de 1'image.

Figure 5

L'un des défis actuels en Vision par
Ordinateur est 1'intdgration dans des processeurs
spicialisés de ces algorithmes permettant de calculer
rapidement une telle représentation & partir de
1'image. La réalisation de ces processeurs a des
colts réduits est un point de passage obligé si la
Vision par Ordinateur veut pouvoir déboucher au plan
industriel,

Aralyse de Textures

Un autre serpent de mer en Vision par
Ordinateur est celuli de la caractérisation
quantitative des textures. Le problime est compliqué
parce qu'il est difficile de donner une définition
précise de ce qu'est une texture. I1 s'agit de la
manifestation dans une image d'un phénom2nre
d'organisation des intensitss lumineuses qui, quand
il est décomposable, comporte deux nRiveaux. n
premier niveau microscopique local permet de dédgager
la notion de primitives de texture. Un second niveau
plus macroscopique permet de dégager la notion
d'agencement, d'organisation de ces primitives les
unes par rapport aux autres.

'es deux grandes classes de techniques
d*analyse de textures qui sont les  techniques
statistiques et les techniques structurelles
correspandent en gros aux deux niveaux prdcédents. Le
lecteur intéressé trouvera dans (21) une barme revue
des différentes approches. On range sous le vaocable

approches statistiques celles qui utilisent des
transformations orthogonales locales sur  1'image
(Fourier, Haar, Hadamard, etc ...). Il est 2a noter
que la transfarmation de  Fourier peut  étre
implémentde  soit  numériquement  soit  par des
techniques de filtrage optique. Plus naturellement on
rencontre dans cette rubrique les  techniques
utilisant les statistiques locales de 1'intensits
lumineuse principalement les lois du premier ordre
(histogrammes) ou les moments du second ordre
c'est~-a-dire la fonction d'autocorrélation. Celle-ci
est modélisde soit directement (22), sait & partir du
spectre de puissance c'est-a-dire sa transformde de
Fourier (23) soit encore & 1'aide d'un pracessus
autorégressif (24-27). L'utilisation de moments
d'ordre supérieur a également $t¢ dtudide dans (27).
Les lois jointes du second ordre dont 1'utilité a $ts
Jjustifide par des études psychovisuelles (26-27) ont
prouvé leur  pouvoir de  séparation  pour la
reconnaissance de textures (28-29).

Dans un ordre d'idfes trés différent, les
autils de la Morphologie Mathématique (MM) développés
par Matheron et Serra (30-31) se sont avérds tris
utiles dans la caractérisation des  textures.
L'alg2bre des apérateurs de la MM est susceptible
d'étre implémentée de mani2re tris efficace dans des
processeurs spécialisds.

Pour en terminer avec les  techniques
statistiques, j'aimerais citer le travail de Laws
(32) qui définit 2 partir d'opérateurs de d3rivation
et de moyennage trés simples (correspandant i des
noyaux de convolution de taille 2x1 ou 1x2) toute une
gamme d'opdrateurs de convolution dont la combinaison
fournit & ma connaissance 1'une des meilleures, et
potentiellement les plus rapides, techniques de
caractérisation de textures naturelles.

tes techniques structurelles peuvent étre
présentées comme une gdéndéralisation des techniques
statistiques de fagon & incorporer le second nriveau
qui concerne l'organisatior des  primitives de
texture. Dans ur premier temps on effectue une
craissance de région sur un 2u  plusieurs attributs
(intensits, gradient, etc ...) de fagon 3 identifier
les primitives qu'on caractdrise par leur farme et la
valeur moyenne de 1'attribut utilisé. Dans un second
temps on calcule les histogrammes du premier ordre
(33-34) ou du second ordre (35) de ces paramdtres
afin de caractériser leur répartition dans 1l'image.

Beaucoup de travail est encore nicessaire
en vue d'une meilleure comprdhension des textures
visuelles tout  particuli®rement du cbBté de
1'utilisation de mod3les physiques ou statistiques
3-9 des surfaces  des abjets observés  pour
caractériser la structure des textures mesurdes sur
la rétine du capteur utilisé. Quelques é&léments
semblent. &tre disponibles dans la communauté Synth2se
d'Images (36) inspirds en particulier des travaux de
Mandelbrot (37).

Ltutilisation des techniques d'analyse de
texture n'est sans doute pas nécessaire pour la
robotique industrielle d'assemblage par contre elles
me paraissent &tre un £1ément important pour de
nombreux systimes d'inspection et pour des robots
mabiles autonomes.

Reconnaissance et Positionnement bidimensiornels

L'un des facteurs inhibant 1'automatisation
a grande échelle est la difficulté 3 saisir des
pitces de leur lieu de stockage et & les présenter 2
un poste de travail dans une pasitian et une
orientation donnde. Suivant la complexité du prableme
an peut soit utiliser une informatian 2-D soit  une
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information 3-D. Un exemple derprobléme trds simple‘

est la localisation d'un objet connu plan dans de
baonnes conditions d'éclairage (probl3me A), un
exemple de probl3me compliqué est la reconnaissance
et le positionnement d'objets tridimensionnels en
vrac. Nous réservons la discussion des probl2mes 3-D
3 un paragraphe ultérieur et nous concentrons
maintenant sur les probl2mes bidimensionnels.

la plupart des: systémes de Vision
industriels existant 3 1'heure actuelle ne savent
résoudre que le probl2me A précédent. le lecteur
trouvera une bonne analyse comparative de ces
systames dans (38). En simplifiant 3 peine oan peut
dire que ces systdmes sont basés sur celui du SRI
(39). Les deux idses de base sont d'une part que
puisque le contraste entre le fond et 1'abjet est
important on peut se ramener par simple seuillage a
une image binaire donc facilement exploitable et que
d'autre part puisque les objets sont isolés an peut
caractériser leur forme, leur position et leur
orientation & 1'aide de quelques attributs globaux
comme le périmdtre, la surface totale, la surface des
trous, ete ... La reconnaissance s'effectue soit a
partir d'arbres de décisions binaires dans les cas
les plus simples soit & partir de tests bayésiens.

L'évolution de ces systdmes vers une plus
grande généralité s'effectue dans deux directions
principales qui correspondent 2 la relaxation des
deux hypoth2ses de base du systezme du SRI. Ou bien on
e suppase plus que les conditions de contraste sont
telles qu'un simple seuillage suffit & séparer les
abjets du fond ou/et on ne suppase plus que les
objets sont isalés. Le premier cas implique 1la mise
en oeuvre de techniques de segmentation plus
élaborédes tout particulidrement au niveau de la
détection de contours. La terndance actuelle est a la
réalisation d'opérateurs spécialisés rapides
réalisant certains algorithmes mentionnés
précsddemment. Un exemple d'un tel systime est le
systeéme ANIMA commercialisé par la société GIXI
(40-41).

le premier comme le second cas impliquent
que seule une partior des objets 3 reconnaitre et a
positionner est visible et que 1l'utilisation
d'attributs globaux n'est plus possible, ceux-ci
n'étant pas stables par occultation. Avant de passer
3 la description plus détaillée 4'un certain nombre
de systémes ne présupposant pas des abjets isolés il
est bon d'indiquer quels gerres de scines ils
permettent d'analyser ; des sc2nes comprenant :

- ur morceau d'abjet

- plusieurs abjets se tauchant

- plusieurs objets pouvant se chevaucher
partiellement

- plusieurs objets pouvant avair des
défauts (on rejoint alors le probl2me de
1'inspection).

Ces systimes se caractérisent donc par une
capacité accrue de segmentation d'image ; ils sont
capables d'isoler des objets ou des partions d'objets
dans des conditions de contraste et d'éclairage assez
mauvaises en utilisant des opérateurs d'extraction de
contours perfaormants, Ils se caractérisent aussi par
le fait que les programmes qui les constituent
manipulent des descriptions symboliques des moad2les
des abjets et des images analysées et qu'en
conséquence les procédures de reconnaissance et de
pasitionnement tirent leurs paradigmes plutdt du cdts
de 1'Intelligence Artificielle que de la
Reconnaissance des Farmes  statistiques ou de
1'Analyse de Daonnges.

Probablement 1'un des premiers syst3mes de

ce type est celui de Perkins (42). La partie

extraction de contours utilise un opérateur dG 2
Hueckel (19) et une procédure de suivi et de chainage
complétée par un algorithme de segmentation des
macraocontaurs obtenus en segments de droite et arcs
de cercles. Ceci constitue la partie acquisition de
mod2les et description symbolique de 1'image. Mod2les
et image sort donc décrits en termes d'ensembles de
courbes généralisées (cg), chaqie courbe dtant
elle-méme un ensemble de segments de droites et
d'ares de cercles, la partie reconnaissance et
positionnement consiste alors 2 mettre en
correspondance les moddles et la description de
1'image. Les couples de cg mod2les et image sont
aordonnés & 1'aide d'attributs globaux. Le meilleur
appariement est alors sélectionné et utilisé pour
estimer la transformation gdomstrique (rotation,
translation) appliquant le mod2le sur 1'objet. Cette
estimation s'effectue en coarrélant les
représentations t(s).des macrocontaurs. associdés oll s
est 1'abscisse curviligne le laong du contour mesuré 2
partir d'un point de référence arbitraire et t est
1'orientation de la tangente. Dans le cas a0 1les cg
ont une symétrie de révolution (cercles complets)

Perkins en utilise deux pour estimer la
transformation totale.
A ce niveau, les transformations

inacceptables peuvent étre rejetées immédiatement si
la corrélation dans 1'espace t(s) est mauvaise. Un
test supplémentaire est en géréral nécessaire pour
confirmer ou infirmer la transformation précédente.
Ce test est basé sur une comparaison exhaustive
locale des cg impliquées. Ce syst2me a 4té testé avec
succ2s sur des sc2nes comportant de 1'ordre de vingt
a trente cg, les temps calcul correspondants
{programme PL/I ex$cutant sur IBM 370/168) sont de
1'ordre de 20 secondes. Il est & noter que la
robustesse du systéme 3 1'occultation n'a pas 4té
testée de manidre approfondie, que l'estimation de la
transformation a toutes les chances d'étre assez
imprécise puisque basée unigquement sur 1'appariement
d'un ou deux couples de cg, enfin que le syst2me n'a
pas prévu explicitement de variations de facteur
d'échelle entre le mod2le et 1'image. Un systeme un
peu similaire, en particulier au niveau de
1'utilisation de la corrélation entre des
représentations intrins®ques des macrocontours, est
celui de Dessimoz (43-44).

Une autre approche assez différente est
celle de Bolles et Cain (45). Li encore 1'idée est de
représenter 1'image et les mod2les sous forme de
listes d'attributs locaux tels que des petits trous
circulaires, des coins rectangulaires  ou des segments
de droite. Au niveau du mod2le, une procédure
d'apprentissage partiellement automatique permet de
regrouper les attributs en amas locaux organisés
autour d'un attribut dit  focalisateur. Chaque
attribut focalisateur est donc caractérisé de maniére
non ambigue par une liste d'attributs voisins dont
1'identification permet de reconnaitre 1'attribut
focalisateur auquel ils sont rattachss et d'établir
la position et 1l'orientation de 1'objet. Enfin la
liste des attributs focalisateurs est partiellement
ardonnée par ordre de mérite., Bolles et Cain
n'analysent pas de manidre détaillée les probl2mes
lids 2 1'extraction robuste de ces attributs dans des
images bruitées. La procddure de reconnaissance et de
positionnement  utilise comme  précédemment un
paradigme du type production et vérification
d'hypathses. Plus spécifiquement, le systeme
commence par rechercher dans 1'image les attributs
considérés par le modéle comme les plus prometteurs.
En ayant- trouvé un il détermine si les attributs
voisins sont présents ou non. Ceci permet de générer
une liste de correspondances possibles entre
attributs du mod3le et attributs de 1'image. Cette
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liste est convertie en un graphe dont les sommets
sont les correspondances poassibles et dont les arcs
indiquent la compatibilité des correspondances qu'ils
joignent. Un algorithme de recherche de cliques
maximales c'est-a-dire de plus grands sous-graphes
complatement cornectéds est alors appliqué. Chacun des
sous-graphes identifiés permet de générer une
hypoth2se c'est-a-dire la rotation et la translation

nécessaires pour passer du mod2le & la scine. Chaque
hypathése est ensuite confirmée ou infirmée & 1'aide

de deux tests. le premier test recherche dans 1'image
d'autres attributs compatibles avec 1'hypoth@se et
les wutilise pour raffiner son estimation de 1la
transformation (d'une fagon qui n'est pas précisde).
A partir de cette meilleure estimation, le programme
va tester dans 1'image que les variations d'intensité
lumineuse au voisinage de la frontizre hypothétique
de 1'objet sont compatibles avec 1"infaormation
stockée dans le mod2le. Ce systeéme a &té testé sur
des scénes comportant de 1'ordre de 20 & 30 attributs
avec de bonnes conditions de contraste et les temps
de calcul sont de l'ordre de 10 a 25 secondes.

Ltutilisation de techniques de recherche de
cliques maximales dans des graphes d'appariement
avait déja été proposée par Barrow et al (46) en
1973. Leur principal désavantage est que le problame
est NP - complet c'est-a-dire qu'il n'existe pas
d'algorithme de complexité polynomiale par rapport au
nombre de sommets du graphe permettant de le

résoudre. Bolles et Cain contournent 1'obstacle en
limitant 1la taille du graphe par 1'utilisation
d'attributs voisins. Ceci limite 1la généralité de
leur systéme. I1 est a noter Zgalement que la
robustesse du syst2me 3 la d#gradation de la qualité
des images n'a pas ¢été testée et que le systime n'a
pas prévu explicitement de variation de facteur
d'échelle entre le modéle et 1'image.

Une  autre  approche  (47-49) utilise

également une représentation de 1'image et du maodele
en termes de segments de droites, d'arcs de cercles
et de coins. Contrairement & Bolles et Cain les
attributs ne sont pas structurés en amas locaux. Ces
attributs sont extraits de 1'image qui peut é&tre de

qualité médiocre 3 1'aide d'une  technique de
d3tection de contours de type gradient. La procédure
de reconnaissance et de pasitionnement ou
d'appariement de mod2le utilise 1a  encore un
paradigme de type prédiction et vérification
d'hypath2ses dont le moteur est ici un algorithme

d'explaoration d'arbre de décision de type A* (sn).
Dans cette méthode, une hypathése est 1'appariement
d'un attribut du mod2le et de la scipe. Si l'on
exclut le prétraitement de 1'image qui dans (48-49)
est de 50 secondes pour une image 128 x 128 x 6 les
temps de reconraissance  pour un  modéle  sont
inférieurs & la seconde. La précision de la
localisation ne semble pas tr2s bonne et le systeme
n'a pas &été prévu pour prendre en compte de
variations de facteur d'échelle entre le mod2le et

1'image.
Une autre approche est celle du systiéme PVV

(51-52) commercialisé par la socidté 1TMI mentionnde
plus haut. PVV comporte deux modules : un module de

description qui extrait des atbtributs de 1'image
(dans la version impldmentée des segments de droite)
et qui peut fonctionrmer sait ern mode ascendant

classique soit en mode descendant pour vérifier 1la
présence dans 1'image d'indices visuels donnéds et un
madule de prédiction et vérification d'hypoth2ses qui
interpr2te les attributs extraits par la segmentation
en termes de mod2les d'objets. L'originalité du
systeme provient du fait que les deux modules sont
implantsés comme coroutines de fagon a ce que
1'interprétateur contrale entidrement la description

c'est-a-dire qu'on ne commence pas comme dans tous
les autres syst2mes par extraire tous les attributs
passibles dans 1'image. PVV  est implantd  sur
micra-ardinateur LS1-11/23 et a 4été testé sur des
sc3nes relativement simples. L'information relative a
la précision du positionnement et aux  temps
d'ex3cution n'est pas disponible mais par contre le
systéme est indépendant de la position de la caméra.

le dernier systéme que nous décrivons est
le  systéme  HYPER (Hypath2ses, Prédiction et
Evaluation Récursive) développd 2 1TINRIA (53-54) et
commercialisé par la  société Digital  Design
mentionnde plus haut. la partie extraction de
contours est indépendante de la partie
reconnaissance. Elle utilise Ya combinaison
d'opérateurs de dérivation du premier et du secand
ardre (17) suivie d'une appraoximation polygonale. les
attributs image et mod2éle sont dorc des segments de
droite et le modele privilégie un certain nombre de
segments focalisateurs afin de limiter 1'explosion
combinataire. La reconnaissance et le positionnement
s'effectuent par prédiction et £valuation récursive
d'hypathgses & 1'aide d'une technique de
Branch-and-Bound. Une hypotheése est 1'appariement
d'un segment privilégié du modele et d'un segment de
la sc2re. L'stape de vérification apparie le maximum
d'autres segments en mettant & jour récursivement un

scaore de qualité et a 1l'aide d'un filtre de Kalman
1'estimation de la similitude transformant le madle
dans la scéne. Lle systdéme qui prend en compte

explicitement les variations du facteur d'échelle est

implémenté sur un calculateur Perkin Elmer 32-40 en
Fartran. I1 a été testé sur un trés grand nombre
d'images dont les descriptions comportent plusieurs

centaines de segments et des mod2les en comportant
également plusieurs centaines dans des conditions
d'accultation importantes (50 %). Pour de telles
scznes  les temps de reconnaissance et de
pasitiornement (n'incluant pas la partie

segmentation) varient entre une et dix secondes. La
précision gdométrique est de 1l'ordre du degré en
rotation et de 1'ordre de 5 pixels en position sur
des images 256 x 256. Des résultats sont présentés en

Figure 5.

Image originale
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Modéles des objets

®

Détection des contours dans 1'image

Résultat de la Reconnaissance et du Positionnement

Figure 6
le syst3me a 5td couplé A& un  bras
manipulateur pour réaliser des apérations de saisie

automatique de pi2ces industrielles en vrac plarnaire,
comme il est décrit dans (54).

Vision tridimensionnelle :

A 1'inverse des systemes 2-D dont il existe
des versions industrielles, les choses sant beaucoup
mains avancées au niveau des syst2mes 3-D. Ceci est
d essentiellement a la difficulté qu'il y a 2
extraire 1'information 3-D de fagon robuste et
précise par des techniques passives et 1la (presque)
non dispanibilité commerciale de syst3mes actifs., Il
est & noter cependant que la plupart des systimes de

RPI tridimensionnels existants sant basés sur des
systimes d'acquisition actifs.

Nous commengons par passer en revue les
techniques d'acquisition passives puis nous décrivons
quelques  systimes de RPI. les techniques
d'acquisition passives se décompoasent en deux grandes
classes. La premidre classe utilise une ou plusieurs
images de la sc®ne supposée fixe en  faisant
gventuellement varier la position de la source
d'éclairage suppasée unique. Ces  techniques de
reconstruction de la forme & partir de 1'intensité
lumineuse ("shape from shading") (56-57), de
reconstruction de la forme & partir de st#fréoscopie
photométrique ("shape from photometric  stereo")
(58-59), de regonstruction de la forme a-partir de la
texture (69) ne fournissent pas directement une
information de distance absolue mais  plutdt
1'arientation de la normale aux objets. La deuxime
classe utilise plusieurs images de la méme sc2ne
prises de points de vue différents si les objets sant
fixes ou a des instants différents si certains objets
sont mobiles (11,61-66).

Acguisition passive de donnges distance :

Nous ne parlerons pas, faute de résultats
praobants, des techniques de reconstruction de la
forme & partir de la texture. Les deux autres
techniques mentionnées précédemment utilisent le fait
que 1'intensité apparente d'un morceau de surface
dfun objet dspend de quatre paramdtres qui sont le
type de matériau dont est fait 1'objet, la position
de la source lumineuse, la position de 1'observateur
et 1a normale a la surface. Supposant connus les
trois premiers paramétres et 1'intensité4 de 1la
lumidre incidente, la mesure de 1l'intensité apparente
en un point d'un objet fournit une relation (non
lingaire) entre les composantes de la normale a la
surface cansidérde.

Si 1'on considre ces compasantes comme les
dérivées partielles du premier ordre de 1'équation de
la surface (56-57) on en déduit une 4quation
différentielle qu'on peut dintdgrer & partir de
diverses conditions aux limites comme par exemple la
connaissance de la normale 3 la fronti3re de 1'objet
{"occluding boundary"). Lles calculs sont assez
compliqués et les rdsultats assez sensibles au bruit
qu'il soit sur 1l'intensité ou sur les conditions
initiales.

Si 1'on s'autorise & déplacer de mani2re
connue la source de lumidre aon peut effectuer une
mesure d'intensitéd apparente par position et en
déduire autant de relations liant les composantes de

la narmale en chaque point (2 condition qu'il sait
effectivement 3clairé). En géndral trais ou quatre

mesures suffisent & réduire complitement
(58-59). Le gros probléme avec cette approche est
gu'elle suppase une connaissance exacte et tr2s
précise (prabldme de stabilité des résultats) de la
fonction de réflectance. Une analyse assez fine de la
rabustesse de la technique aux erreurs de mesure est

1'ambiquitsd

publige dans (67). Un systeme de prise en vrac
d'objets en forme de tore utilisant cette
méthadologie a rdcemment St développs au MIT (69).

I1 est a noter cependant que pour &liminer le
prabléme mentionng précédemment de la fonction de
réflectance les objets ant ét$ peints en blanc mat ce
qui assure une réflectance lambertienne.

La  deuxidme classe de
d'acquisition passive concerne
stéréo en géndral c'est-a-dire 1'utilisation de
plusieurs images d'une méme sc2ne pour inférer une
infarmation tridimensionnelle. Notre discussion sera
basfe sur 1l'utilisation de deux images ce qui ne

techniques
les problémes de
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restreint en rien la généralité de natre propos.

te probl2me de base de la vision stsrés est

celui de 1'appariement des paints des deux images qui
correspondent 3 un méme point de la scine. Ce
probleme est fondamentalement ambigu c'est-2a-dire que

pour un point d'une image il existe en géréral
plusieurs points candidats a 1'appariement dans
1'autre image.

ta salution de ce probl3me passe par la

réporse a4 deux questions essentielles :
les attributs des images utilisés pour 1'appariement
et quelles sant les r2gles guidant cet appariement.
On peut accdlérer la mise en correspondance en jauant
sur deux param2tres : s2it au niveau du prétraitement
an  calcule & partir de chaque image une
représentation suffisamment riche pour  riduire
considérablement la probabilits de fausses
carrespondances s2it on  utilise au niveau de
1'appariemert des r2gles de sflection réduisent
1'explosion combinatoire. En les deux
approches sont utilisdes.

quels sont

qui
pratique

tes attributs utilisss sont en génsral de
deux types ; ce sant soit des mesures effectuses en
chaque point comme 1'intensits lumireuse, des
dirivdes de 1'intersité lumineuse ou des fonctions de
ces dérivées (70-71) sait des attributs d'image moins
denses, principalement des cortours {11,563,64,55).

les r2gles de sélection implémentent trois
contraintes qui reprisentent des hypath2ses
"raisonnables" sur le monde rfel et la positiorn de
1'abservateur par rapport a celui-ci. Ces hypothises
sant que les abjets présents ont des surfaces qui
sort cortinues presque partout, en génsral nor
transparentes (i chaque point d'image correspornd wn

paint physique et un seul) et que 1'observateur
sccupe  par  rappart aux abjets un point de vuee
gén3ral. Ces r2gles sant appliquies en utilisant des

statistiques d'attributs calculdes dans des fenétres
au le lorg de contours, en impasant que 1'ordre de
primitives appariges s2it conserv: dans les deux
images le lorg de ligres 3Spipolaires ou en utilisant
les résultats d'appariements a des résolutions plus
grassi?res pour limiter les dynamiques de disparits a
des r#dsoalutians plus fines.

tes techniques basdes sur la corrélatior
d'intensits lumineuse ornt 2t3 utilisges
essentiellerent pour des applications partiellement
interactives en stirdophotagramdtrie. Plus récemment
les systimes {51-62) de Haravec et Genrery d3veloppss
pour la ravigation de v3hicules autonomes  sont
2galerert de ce type. le syst2me de 3aker et 3irford
{11-63) utilise 3 1la fais des attributs de type
intensit? et des attributs de type cortours. le
premier syst3me de Marr et Paggis {55) congu pour les
stérdaogrammes utilise des attributs d'intensits,
celui de Mediani (54) des attributs de contaurs ; les
deux utilisent des techniques de relaxation (72-74)
pour lever les ambiguitds. EInfin, le second systime
de Marr et Poaggia {56) utilise les passages par z3ro
de la dirivie seconde des images & glusieurs
résalutions comme primitives.

Tous ces syst2mes nicessitent actuellement
plusieurs heures de temps de calcul sur des machires
relativement impartantes pour traiter des images de
risalution 533 x 533. I1 est donc clair qu'ils ne
sant pas 3 1'heure actuelle ervisageables pour des
applications de type raobatique. Cependant si 1'on
considre {%3) trais besains spicifiques de la
rodatique qui sant 1) savair si de la matidre est
pcridsente dans un certain volure de 1'espace, 2)
cornalitre 1'orientation, la distance et la surface
approximative d'un abjet dont 2n cormrmait 3 peu pris

la position et 3) connaitre la pasition dans l'espace
d'un coantaur physique é&tant dorngé wie indication
approximative de sa position, je pemse que au niveau
des taches 1) et 2) le transfert technalogique peut
COommencer.

Syst2mes d'acquisition actifs :

Comme nous avans vu précédemment, 1'idZe de
la stéréoscopie active est d'éliminer le probl2me de
1'ambiguité de 1'appariement des primitives en
sursclairant un ensemble de paints de la sc2ne. le
lecteur trouvera un bor résuré des différentes
techniques dans (75). Nous ne rentrerons pas plus
dans les détails de ces capteurs et passons
maintenant 2 la description d'un certain nombre de
syst2mes de RPI manipulant explicitement des modtles
tri-dimensionnels.

Syst2mes de RPI tri-dimensiornels :

A une exception pr2s, le syst2me ACRONYM de
Stanford (76-77), tous les systmes existants
utilisent des capteurs actifs. Nous ne décrirons pas
ce syst2me ici 3 cause de son inadéquatisn actuelle
aux prabl2mes spécifiques de la robatique.

tes autres syst2mes &vitent le difficile
proolame de la stiréo et utilisent comme donndes de
base des images d'un type un peu spédcial ol chaque
pixel contient les coordorndes dars 1'espace du point
physique carrespondant.

Se pasent alars des problimes nouveaux en
Visian par Ordinateur qui sant

1) celui du traitement de

géométriques

2) celui des attributs qu'on veut extraire

de ces donrées

3) celui des représentations (au niveau

dorrndes et au niveau modles) qu'on veut

utiliser pour résaudre les problemes de

RPI.

ces darndes

Examinons tout d'abord le
reprisentation des objets. Celle-ci peut Etre sait
hiérarchigue  sait hamag2re. Héme si les
représentations hifrarchiques 3 plusieurs niveaux de
résalution sont patentiellement tr2s  séduisantes
{78-79) elles ne sant pas encore cauramment utilisses
dars des syst2mes apératisnrels. les représentatiors
actuelles sont dorc homsg2res et constitudes de
ligres trac2es sur les objets correspandant a des
discontinuitds de la normale {89) {(1'3quivalent des
c2ins en deux dimensions) au de morceaux de surfaces
qui sant sait des cylindres girsralisss (78,81,32)
sait des plans {33-35) 2u des quadriques (34-88).

prablame de la

Ces primitives sant extraites {c'est le
prablame 1) des donndes A partir d'opirateurs de
ditections de contaurs classiques {33,89) pour les
ligres ou 3 partir de techniques de transformde de
Haugh  (85,87) ou de croissance de régions
(31-35,83,93) pour les surfaces. Notans qu'un effort
de recherche important est encore nédcessaire au
niveau de ces prabl®mes de segrentatian.

Nous décrivons maintenant
qui permettent de recorraitre et de positiorner des
22jets tridimensiorrels 3 partir de donnges 3-D
abteryes par st3réascopie active. le plus ancien est
celui de Oshima et Shirai {90). Sc®res et mad2les
sant reprisentss par des graphes dont les sommets
sont les rigions (des plans ou des quadriques (34))
et les arcs des relations entre régions (type
d'intersection c'est-a-dire corvexe, cancave  Ou
irexistante, angle entre régians et distance des
centres de gravits). Le prabl3me de la recornaissance

trois syst2mes
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d'un modéle dans la scinme est donc un probl2me
d'isomorphisme de sous-graphe : reconnaitre un modéle
c'est trouver un sous-graphe du graphe représentant
la sc2ne. Oshima et Shirai résolvent ce probléme par
une technique classique de recherche arborescente en
profondeur.

Le systéme a &té testé sur quelques scines
contenant des objets réels et contenant 10 ou 20
primitives surfaciques. Les temps d'exécution sur une
machine classique sant de l'ordre de trois minutes
pour construire la description de la scéne et de
moins d'une seconde pour reconnaitre un modéle. Lla
précision du positionnement ne semble pas avoir été
étudiée et les mod2les utilisés sont tr2s simples
c'est-a-dire contenant un nombre treés limité de
primitives (moins de 10).

Le systme de Bolles et Horaud (80,89)
utilise des idées assez similaires a celles du
systdme bidimensionnel de Bolles et Cain (45) décrit
plus haut. Les primitives sont des segments de droite
et des cercles et les surfaces planes au cylindriques
qui leur sont adjacentes. la méthode de
reconnaissance et de poasitionnement utilise comme
dans (45) une technique de géndration et de test
d'hypoth®ses. Rien n'est dit sur la précision du
pasitionnement. les programmes ont 4té développds en
C sur un VAX-11/750, le temps de segmentation est
trds long (!) (89), le temps de reconnaissance de
1'ordre de 10 secondes pour des sc2pnes compartant

trsis shicts
[Py ARE Y W JULD .

Le systdme de Faugeras et Hébert (91-93)
utilise dans 1la version actuelle des primitives
planes uniquement. La technique de recaonnaissance et
de positionnement est é&galement une technique de
géndration et de test d'hypoth2ses implémentée par
une recherche arborescente de type Branch-and-Bound.
Une partie essentielle de 1'algorithme de
reconnaissance est 1'estimation itérative de la
transformation (Translation-Rotation) amenant le
modéle reconnu sur la scéne. Le systEme a 4té testé
sur des scines compliquées, compaortant une trentaine
de primitives, pour des objets occultés a 70 % et des
modéles comportant une soixantaine de primitives. Les
temps de recornaissance et de positionnement sur un
calculateur Perkin-Elmer 32-40 et un  programme
Fartran sont de l'ordre de 10 secondes par moad2le
avec une précision absolue en translation de 1'ordre
du millimétre pour des objets d'une taille de 1'ordre
de dix centim2tres 3 une distance de quatre mdtres du
capteur et une précision de l'ordre de 1 degré en
rotation. La segmentation de la sc®ne prend entre 10
secondes et une minute pour un nombre de primitives
planes variant entre 10 et 50. Nous présentons en
Figure 7 des résultats pour une scére relativement
compliquée.

Scéne originale

Résultat de la segmentation

Identification de la premiére piéce

Identification de 1a deuxiéme piéce
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Identification de la troisiéme piéce

Figure 7

Conclusions :

De ce panorama rapide de la Vision par
Ordinateur vu du point de la Robotique on peut tirer
un certain nombre de conclusions. Tout d'abord il
faut souligner le fait que la Vision par Ordinateur
est d'ores et déja présente en Robotique et que le
besain ne fait que s'accentuer. Afin d'accélérer
encore le transfert de technologie des laborataires
de recherche vers l'industrie il me parait impartant
d'identifier un certain nombre de besoins.

Au niveau des capteurs taut d'abord, on a
besoin d'une meilleure précision gsomdtrique et d'une
meilleure définition spatiale ; il est nécessaire
également de développer rapidement des systimes
d'acquisition 3-D actifs, rapides, précis et peu
calteux.

Au niveau de 1'inspection qui constitue
certainement a 1'heure actuelle le plus gras marchg
pour la Vision en Robotique 3 la fois en 2-D et en
3-D il apparait un besoin pressant de définitian
d'une méthadolagie d'une part, et d'intégration dans
des processus peu colteux d'algorithmes existants
d'autre part.

la commande er  baucle fermde de
manipulateurs par la Vision pour la  Robatique
industrielle ndcessite d&galement un gros effort
d'intégration d'algorithmes dans des processeurs
spécialisés rapides ; un autre besain est celui de
1'articulation du systeéme de Vision sur une base de
données CAO et son incorpaoration dans le langage de
commande des manipulateurs ; enfin de 1a recherche
est encare nécessaire pour développer des systdmes
efficaces de stéréa passive ou plus généralement
d'intégration de donnses provenant de plusieurs
capteurs.

Au niveau des robots mobiles autonames le
besain d'intégration des algorithmes est encore plus
pressant vu la complexité accrue de 1'envirannement
et une recherche de base sur 1'apprentissage et les

prabl2mes de gérnération de stratfgies est encore
nécessaire.
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