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Résumé

Ce papier décrit les fonctions visuelles a intégrer sur un ro-
bot personnel qui doit manipuler des objets 3D : il est foca-
lisé sur I’apprentissage des représentations géométriques
et photométriques de ces objets. Notre méthode est fon-
dée sur ’extraction et la mise en correspondance de points
d’intérét depuis des images acquises par une seule caméra
déplacée autour de I’objet en phase d’apprentissage. Tout
d’abord, ’objet est segmenté dans les images en suppo-
sant le fond statique ou uniforme ; puis, a partir de pixels
extraits et appariés dans des images acquises depuis plu-
sieurs points de vue, un ensemble de points 3D est recons-
truit, d’abord par une simple triangulation, puis par un
ajustement de faisceaux; a chaque point 3D est associé
I’ensemble des signatures des points d’intérét qui sont ses
projections dans les images d’apprentissage ; un maillage
est construit a partir de ces points 3D. Ces représentations
seront ensuite exploitées pour reconnaitre, localiser et ma-
nipuler ces objets.

Mots Clef

Ajustement de faisceaux, reconstruction 3D, nuage de
points, localisation, reconnaissance, modele géométrique,
modele d’apparence, points d’intérét.

Abstract

This article describes visual functions to be integrated on
a companion robot which has to manipulate 3D objects :
we focus on the learning of geometrivcal and appearance-
based representations. Our method is based on the extrac-
tion and the matching of interest points from images acqui-
red by a camera during motions around the object to be
learnt. At first, the object is segmented in these images, as-
suming a static and uniform background ; then from inter-
est points matched between images acquired from different
view points, a set of 3D points is reconstructed, initially by
a simple triangulation, and then by a bundle adjustment ;
each 3D point is memorized with the signatures (typically
SIFT) of interest points from which it has been computed ;
a triangular mesh is built from this set of 3D points. These

object representations will be used in order to recognize,
locate and manipulate the learnt 3D objects.

Keywords

Bundle adjustmet, 3D surface reconstruction, points cloud,
localization, recognition, geometric model, appearence
model, interest features.

1 Introduction

La robotique de manipulation est sortie des usines d’as-
semblage pour s’immiscer dans des environnements plus
humanisés. Contrairement aux robots industriels, qui exé-
cutent des manipulations a poste fixe, dans des environne-
ments complétement contrdlés pour faciliter la réussite des
taches robotisées, les robots compagnons assistent les hu-
mains dans des environnements non instrumentés, typique-
ment dans leurs domiciles ; nos travaux seront appliqués a
terme sur un robot d’assistance aux personnes handicapées,
dans leurs lieux de vie, environnements difficilement adap-
tables. Pour y évoluer et y exécuter des taches, notre robot
doit étre doté de capacités d’apprentissage pour acquérir
les représentations nécessaires, et d’adaptation pour s’ac-
commoder des aléas qui surviendront lors de I’exécution
des taches.

Dans un tel contexte, la machine doit étre équipée d’un cer-
tain nombre de capteurs qui lui permettent de reconnaitre le
monde qui I’entoure, de s’y déplacer en sécurité, d’éviter
les obstacles, de manipuler des objets...Nous présentons
dans cet article la solution que nous avons développée afin
qu’un robot puisse apprendre les représentations des objets
qui I’entourent afin les manipuler, puis de les reconnaitre
et les localiser lorsqu’ils seront de nouveau pergus.

Ce papier présente uniquement cette phase d’apprentis-
sage du modele des objets. La section 2 présente un état
de I’art rapide sur la modélisation d’objets 3D en Robo-
tique, et justifie nos principaux choix, fruits d’expériences
passées dans notre équipe. La section 3 décrit notre plate-
forme expérimentale. En section 4 nous présentons I’ essen-
tiel de notre contribution actuelle, portant sur la modélisa-
tion d’objets 3D depuis un ensemble de points 3D épars.



La section 5 évoquera seulement comment cette représen-
tation sera ensuite exploitée pour reconnaitre et localiser
les objets appris. Enfin en section 6, nous tirerons quelques
conclusions de ces travaux et évoquerons des perspectives
déja en cours.

2 Modélisation d’Objets 3D en Ro-
botique

Si la reconstruction d’objet en 3D a débuté dans les années
70 avec les travaux de Shirai et Suwa, ce fut Baker qui en
1977 statua que “une vision effective requiere une modé-
lisation 3D flexible et indépendante du domaine”. Depuis
et grace au développement des capteurs, ces techniques
ont bien évolué. En 1992, Stenstrom et Connolly dans
[17], introduisaient la reconstruction géométrique d’un ob-
jet Facette-aréte-sommet directement a partir des images
issues d’un laser. Ponce et al. en [16] reconstruisent un ob-
jet en le faisant tourner devant une caméra en ce servant
de la calibration de Tsai. La surface de I’objet est approxi-
més par des B-splines. Kragic ef al. dans [7] présente un
systeme de vision pour les taches de manipulation robo-
tique dans des environnements domestiques naturels. A cet
effet I’auteur utilise deux paires de caméras stereo : une ca-
méra periphérique et une fovéale. Selon le contexte, I’'une
ou l'autre de ces caméras sera utilisé pour modéliser 1’ ob-
jet.

Comme [16] et [7], nous pensons qu’un objet peut &tre
bien approximé moyennant un nombre suffisant d’images,
connaissant le déplacement de la caméra et tirant partie des
multi-vues. Dans des travaux précédents de notre équipe,
M.Cottret [5] a proposé une stratégie autonome d’appren-
tissage des objets présents dans I’environnement, en ex-
ploitant comme D.Kragic, des mécanismes pré-attentifs
(vision panoramique) et attentifs (vision focalisée). Au fil
de ses déplacements, le robot détecte des zones saillantes,
retient celles qui peuvent correspondre a des objets d’in-
térét, et modélisent 1’apparence de ces objets afin de les
reconnaitre lors de prochaines perceptions. Nos travaux
s’inscrivent également dans cette problématique ; notre ro-
bot détecte un objet isolé sur une table, accoste la table et
apprend son modele.

Initialement nous avons exploité un capteur stéréo pour ac-
quérir des données 3D denses, depuis plusieurs points de
vue sélectionnés alors que le capteur se déplace autour de
I’objet [18]. Du fait du bruit des données stéréo, le reca-
lage des images 3D acquises autour de 1’objet, s’est révélé
délicat ; le modele obtenu finalement, est trop grossier, de
sorte que la planification des actions de manipulation de-
vient trop difficile. Ici nous proposons donc une approche
purement monoculaire afin de reconstruire un ensemble de
points épars sur la surface de I’objet : les réprésentations
géométrique et photométrique de 1’objet seront construites
a partir de ces points.

3 Plateforme expérimentale

Les travaux réalisés dans ce contexte ont été porté sur le
robot manipulateur du LAAS. Cet agent nous a permis de
valider les algorithmes développés et les stratégies choisies
dans le cadre de ces travaux. Nous présentons dans cette
section I’environnement matériel et logiciel de ce robot.

3.1 Matériel

La plateforme expérimentale est une Neobotix Platform
MP-L655 équipée d’un bras Mitsubishi Arm PA10-6C
pour les manipulations appelé Jido (voir figure 1). Jido pos-
sede deux lasers SICK, un capteur d’effort JR3 et une pince
a 3 doigts et 2 mors parlleles en guise de main . La partie vi-
sion est composée d’une platine pan-tilt-zoom montée sur
un mat plus une paire de caméras fixée sur la main. Les
caméras sont des PointGrey Flea couleur.

FIGURE 1 - La plateforme expérimentale Jido

3.2 Logiciel

Le systeme logiciel tournant sur 1’agent est découpé en
trois niveaux.

— supervision;

— planification ;

— exécution.

La vision est un sous ensemble de 1’exécution. A la base,
un module d’acquisition permet la capture d’images et de
vidéos depuis les différents bancs de caméras. L’ensemble
des algorithmes développés dans le groupe, est contenue
dans des libraries. La communication entre eux se fait par
messages.

4 Modélisation 3D : des images au
maillage

La modélisation 3D constitue I’apprentissage de I’objet. En
entrée, les images de la sceéne ; a la sortie un modele 3D de
la surface de I’objet appris. Ce modele servira aux autres
modules du robot pour réaliser des tiches telle que la pré-



hension. La figure 2 décrit toute la chaine. En noir les diffé-
rentes fonctions des algorithmes développés et en bleu les
entrées/sorties de ces blocs.

-

matched bundle
ifs adjustment
:
matching 35 pomts
interest
features mesh
features generation
| detection
© . meshes
0 object
’ Images 3D surface
construction
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images surface
images

FIGURE 2 — Processus de vision

Les sections suivantes font le détail de ses algorithmes.

4.1 Segmentation

La segmentation est I’opération de traitement d’image qui
permet de découper I’image en régions d’intérét sémen-
tique. L’homme est capable naturellement de différencier
les objets d’une sceéne grace a un mécanisme alliant a la fois
vision, compréhension et assimilation. L’élaboration infor-
matique d’un tel algorithme, a un niveau aussi haut, de-
meure un des défis de la communauté vision. Dans la litté-
rature, les différentes techniques de segmentation peuvent
étre groupées en quatre classes.

1. Segmentation basée sur les régions : croissance de ré-
gion, décomposition/fusion ...

2. Segmentation basée sur les contours : segmentation
par contours actifs . ..

3. Segmentation par classification ou seuillage : segmen-
tation par seuillage adaptatif ...

4. Segmentation basée sur la composition des trois pre-
mices familles.

Deux approches ont été proposé. La premicre, relativement
simple, est la segmentation par seuillage adaptatif. Nous
désignons une table comme fable d’apprentissage et nous
prenons un certain nombre d’images avant de mettre des-
sus 1’objet a apprendre et de reprendre une nouvelle série
de photos a partir des mémes positions. Ces positions sont
récupérées a partir de la discrétisation d’une demi sphere

de Gauss dont le centre coincide avec le barycentre de 1’ob-
jet (voir figure 3). L’image de 1’objet est calculée a partir

FIGURE 3 — Semi sphere discrétisée

de la différence entre une image de la scéne avec 1’objet
et une image de la sceéne sans 1’objet : moyennant les opé-
rateurs morphologiques nous obtenons un masque binaire
que nous appliquons a I’image (b) pour enlever le fond.
Quoique naive, cette méthode s’avere étre assez robuste et
sans pertes importantes d’information.
Soit X I'image de la scene avec objet, Y celle de la
scene vide, Z celle de I’objet et L le masque a calculer.
L'=X-Y
L=L'@ B ol B, I'élément structurant, est un disque
Z=XNL
de rayon 7 tel que r = g ou d est la distance maximale
entre les éléments connexes de L.
La figure 4 montre des images de la sceéne sans 1’objet (a),
de la scéne avec 1’objet (b) et le résultat de la segmentation
(c). Cette opération est réitérée sur I’ensemble des posi-

FIGURE 4 — Segmentation a. scéne vide b. scéne avec ob-
ject c. résultat

tions de la caméra. La sortie est un ensemble de points de
vues de I’ objet.

La seconde approche est basée sur les contours actifs. L’hy-
pothese est que le fond est unifome. Un contour initial (fi-
gure 5 gauche) est défini autour de la position connue de
I’objet ; un algorithme snake classique basé sur GVF est
exécuté pour converger sur la silouhette de I’objet (figure 5
droite). Les points d’intérét ne sont extraits que dans cette
silouhette. Cette méthode est moins robuste parce que tres
sensible au bruit dans la détection de contours.

4.2 Détection des points d’intérét

La littérature est abondante en détection de points d’intérét
a partir d’images. Ces travaux ont été ponctué par Mora-
vec(1981) [14], Harris et Stephens (1988) [6], Lowe(1999)
[13] et Herbert, Tuytelaars et Van Gool (2006) [1]. Tous
traitent le probleme de trouver des points d’intérét d’une
facon objective et automatisée suffisamment robustes pour



FIGURE 5 — Segmentation d’un objet par un snake : posi-
tions initiales et finales.

I’appariement et le suivi. Le plus utilisé est le détecteur de
coins et de contours de Harris basé sur la matrice de mo-
ments de second ordre. Les SIFT introduits par le troisi¢eme
sont invariants au changement d’échelle et se calculent a
partir de la différence de gaussiennes a différentes échelles.
Les SURF proposés par les derniers sont un bon compro-
mis entre robustesse au changement d’échelle et temps de
calcul. Ils ont comme support les réponses des ondelettes
2D de Haar. La stratégie adopté a été d’inclure ces trois
détecteurs dans nos algorithmes. En effet, le détecteur de
Harris se préte mieux au calcul en temps réel mais le détec-
teur de SIFT reste le plus performant en mode hors ligne.
Sur la figure 6, nous montrons le résultat du détecteur de
Harris avec les parametres suivant : facteur d’échelle = 1.0,
Oderivation = 1.0 €t Tconvolution = 2.0.

FIGURE 6 — Points d’intérét détecté par Harris

4.3 Appariement des points d’intérét

L’appariement est effectué par les appariements de groupe
de points d’intérét [8] une combinaison de contraintes
de similarité géométrique et signalétique. Les ensembles
de points d’intéréts {z} et {2’} détectés respectivement
sur les images I et I’ sont organisés en groupes locaux
formés par un point pivot gy et ses n plus proches voi-
sins {g1,...,gn}. n doit &tre assez petit pour ne couvrir
qu’une petite partie de 1’image. Un seuillage maximum de
la distance entre le pivot et son voisinage garantit cette
contrainte.

Etant donné deux ensemble de groupes G = {G1,...,G,}
et G’ ={GY,...,G}} tels que G; = {g1,---,9n}> G0 =
x;, 'hypothese d’appariement H (G;, G';) est définie par :
— une rotation ¢

— un ensemble M (Gi, G;) de rotation 6, supérieur a un

certain seuil T,

— un score de similarité S défini par la somme des simi-

larités des points d’intérét appariés correspondants.
Une fois la meilleure hypothese d’appariement sélection-
née pour chaque groupe candidat G; pour G, il faut dé-
terminer celui qui correspond a un vrai appariement. Ceci
est fait en comparant leurs similarités S aprés avoir ap-
pliqué le méme seuil Ag, pour s’assurer que le meilleur
appariement n’est pas ambigu. Le groupe d’appariement
est validé en évaluant son score de corrélation normalisée
a moyenne nulle (Zero Mean Normalized Cross Correla-
tion) entre deux fenétres centrées sur les pivots (go, g;) des
deux groupes.

4.4 Reconstruction des points d’intérét

11 s’agit de retrouver les coordonnées 3D des points d’inté-
réts appariées dans un repere indépendant du robot. A cet
effet, nous employons la géométrie multi-vues. Nous pro-
cédons en deux étapes :

1. Résolution linéaire des 2n systemes (n étant le
nombre de points de vue issus de 4.1)

2. Affinage du résultat par optmisation non linéaire

Géométrie multi-vues. La fromulation mathématique
est donné en 1. Considérons un point B de la scéne de coor-
données (X,Y, Z)T se projetant en un point x de I'image
I; en (u;,v;)T etla matrice fondamentale de la caméra M =
IE, nous utilisons la résolution par moindre carré pour u; et
v;. Le déplacement de la caméra est estimé par odométrie.

SU X X

Y Y
SV =M 7 =1F 7 €))]
s 1 1

kuf 0 ug 0

I= 0 k‘vf () 0
0 0 0 1

obtenue apres calibration avec Camera Calibration Tool-

box sous Matlab.

R T . o )
E= 0 1 est la matrice extrinséque. Elle représente
la matrice de passage entre le repere caméra et le repere du

— probot hand cye
monde. E = R72°%, x RIS X Ry

Durant cette étape nous calculons pour chaque B I’erreur
de reprojection en chaque vue I; ou il a été détecté. L’ erreur
moyenne de reprojection g est un outil de contrdle de faux
appariements. Nous choisissons de rejeter les points dont
I’erreur de reprojection dépasse 1.5..

est la matrice intrinseque

Ajustement de faisceaux. L’ensemble des points
B = {By,...,B,} et l’ensemble des caméras
A = {Ay,...,A,} constitue les estimées initiales
P de I’algorithme d’optimisation. Lourakis et Lhuillier
ont indépendamment développé respectivement en [12] et
[9] des algorithmes tenant compte de la structure creuse
d’un systeme d’ajustement de faisceaux. L’algorithme
développé est une implémentation des travaux du premier



se basant sur Levenberg-Marquardt (LM). Le développe-
ment de taylor pour un ||d,|| suffisamment petit donne

flp+6,) = f(p) + Jép avec J la matrice jacobienne
dfd—(pp). A chaque étape du LM, il faut calculer §, qui
minimise la quantité

|z = flp+ op)ll = llz = f(p) = J0pl| = |le = J&y||
Pour un systeme de 4 points visibles dans 3 vues, la jaco-
bienne possede la structure suivante (inspiré de [12]) :

Ay 0 0 By 0 0 0
0 Ao O By 0 0 0

0 0 A Bis 0 0 0

A1 0 0 0 By 0 0

0 Apw 0O 0 By 0 0

dX | 0 0 Ays 0 By 0 0
dP | 43 0 0 0 0 By O
0 A3 0O 0 0 By 0

0 0 A3 0O 0 Bs3 0

Ay O 0 0O 0 0 By

0 Ap O 0 0 0 By

| 0 0 A 0O 0 0 B |

L’exploitation de cette structure creuse a 1’avantage de ré-
duire le temps de calcul en comparaison a un LM classique.

optinized and non optimized computed 3D points

+

optinized
non optinized

FIGURE 7 — Points 3D estimés par moindres carrés, puis
par ajustement de faisceaux.

Représentation. Une structuration particuliere des don-
nées issues de la détection permet une adaptation rapide a
ces deux étapes. Chaque point d’intérét Pl est vu dans
ensemble de vues {V7,...,V,,}. Une vue V; = (I;, P;) ou
I; est une image et P; la position associée. Dans chaque
image I; il est représenté par un pixel (u;,v;). A I'issue de
4.4 nous disposons d’un couple (PIy, (X,Y, Z)T, ). Nl est
anoter que chaque vue V; est associé a une caméra C'; d’in-
trinseques I; et d’extrinséque F;. Cette structure de don-
nées est schématisée dans la figure 8.

1
|
o | ] (=

Vuem-3 Vuem-1 Vuem+1

FIGURE 8 — Représentation des données pour la recons-
truction

4.5 Reconstruction de surface

Les techniques de reconstructions de surfaces peuvent étre

groupées, classiquement, en deux familles :

— méthodes de reconstruction implicites : trouver une
fonction f : N3 — RN tel que {z1,...,2,} s’ap-
proche de I’ensemble nulle Z (f). La différence entre
elles concerne la forme de f et la mesure de la proxi-
mité.

— méthodes de reconstruction paramétriques : représenter
la surface reconstruite comme une intégration topolo-
gique de f (A) d’'un domaine paramétrique de dimen-
sion 2 A dans R3. L’inconvénient de ces techniques c¢’est
qu’elles requierent des informations supplémentaires tel
que la normale a la surface ou la topologie de la surface
a reconstruire.

Dans ce contexte 1’une et ’autre de ces techniques serait

inappropriée étant donné que :

— 1’objet est inconnu a priori ;

— D’objet peut étre de forme quelconque donc complexe ;

— la seule information disponible est un ensemble de
points 3D sur - sinon proches - de la surface a recons-
truire ;

— il n’y a aucun ordre apparent quant & 1’organisation des
dits points.

Cependant, dans la littérature il existe un certain nombre

d’algorithmes adaptés a la reconstruction de surface a par-

tir d’un nuage de points 3D non organisé. Le plus connu
est marching cubes (MC) de Lorensen et Cline [11]. Dans

[15], les auteurs font la synthese de tous les algorithmes

qui s’en sont inspirés. L'une des rares alternatives au MC,

est ’algorithme ball pivoting (BPA), introduit en [2] ou le

greedy Delaunay (GD) présenté en [4].

Nous avons implémenté le BPA ainsi que le GD parce

qu’ils dépassent en terme de performances et de qualité le

MC dans le cadre d’un nuage de points 3D éparse. Le résul-



tat de la reconstruction par BPA est montré dans la figure 9

FIGURE 9 — Surface reconstruite par BPA

5 Reconnaissance/Localisation 3D

Une fois terminé la phase d’apprentissage, il est nécessaire
de pouvoir 1. identifier I’objet 2. le localiser s’il changeait
de position dans I’espace.

5.1 Reconnaissance

La reconnaissance s’effectue par le calcul d’appariement
(section 4.3). Un objet est dit reconnu s’il existe suffisa-
ment d’appariement entre son image courante et un des
modeles d’objet enregistrés en base de données. Dans la fi-
gure 10, I’algorithme d’apprentissage ayant tourné sur une
séquence d’images, nous lui présentons une image incon-
nue et nous lui demandons de conclure quant a la recon-
naissance. Il calcule alors le rapport entre les points d’inté-
réts détectés et le plus grand nombre appariés. Le résultat
est reconnu a 81%.

FIGURE 10 — Reconnaissance par group matching

Sur la figure, les points appariés sont reli€s entre eux.
Nous estimons un objet reconnu si le taux dépasse 80%.
Une amélioration future serait de valider ce résultat par re-
projection.

5.2 Localisation

Comme expliqué dans le paragraphe 4, la sortie de I’ap-
prentissage est un modele 3D de la surface de 1’objet. Nous
sauvegardons également la matrice d’inertie du nuage de
points [3]. Nous utilisons la calibration de Tsai [19] pour
retrouver les extrinseques de la caméra en remplagant les
coins de la mire et de ses images, respectivement, par les
points d’intérét 2D et leurs correspondants 3D.

La matrice de passage du repere d’origine vers la position
courante de la caméra nous donne le déplacement a effec-
tuer. Le produit de cette derniere par la matrice d’inertie
nous permet de retrouver rapidement le nouveau repere as-
socié a I’objet.

6 Conclusions

Nous avons décrit dans cet article, une approche proposée
pour apprendre des représentations géométrique et photo-
métrique des objets que le robot devra ensuite manipuler.
Nous avons aussi décrit sommairement comment ces re-
présentations seront exploitées pour la reconnaissance et la
localisation de ces objets.

Le modele géométrique est un maillage triangulaire, qui
est envoyé a un module de planification des positions de
prise de I’objet [10]. Une fois sélectionnée cette position,
le bras est programmé pour aller prendre I’objet : la phase
suivante consistera a compléter la modele de 1’objet, donc
de présenter la face occultée (face d’appui sur la table) a la
caméra.
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