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Titre : Etude et mise en ceuvre d’un systéme d’interaction adaptatif pour les ap-
plications de réalité virtuelle

Keywords : interfaces d’interaction, tracking hybride, caractérisation, régression, réseaux
de neurones, régression a vecteurs de support, calibration.

Résumé : Dans les derniéres décennies, la réalité virtuelle a connu un essor fulgurant
dans de nombreuses disciplines. Elle permet via des paradigmes d’interaction et d’immersion
de plonger l'utilisateur au coeur d’'un environnement artificiel crée numériquement. Ces pa-
radigmes s’appuient sur l'utilisation des interfaces sensori-motrices bien spécifiques qui per-
mettent a l'utilisateur d’interagir et accomplir des taches particuliéres dans ’environnement
virtuel. Néanmoins, des nombreux problémes, d’origine technologique, sont souvent présents et
peuvent pénaliser la qualité de l'interaction ainsi que le degré d’immersion de 1'utilisateur dans
I’environnement virtuel.

L’objectif de cette thése est de proposer une procédure compléte visant a guider I'utilisateur
a calibrer une interface sensori-motrice spécifique et par conséquent tenter de pallier a certains
défauts technologiques. L’originalité de la thése réside dans 1'utilisation d’une approche qui
combine deux domaines de recherche qui ne s’associent que tres rarement : celui du traitement
de données et celui de la réalité virtuelle. Cette approche servira de cadre théorique et tech-
nique pour la conception d’une procédure de calibration compléte permettant de garantir une
interaction continue et précise dans I’environnement virtuel.

Afin de contrebalancer les défauts et limites techniques, le travail a été conduit sur plusieurs
fronts : acquisition, traitement de données et validation. La premiére phase est marquée par
I'utilisation d’un protocole innovant dans la mesure ou il repose sur les techniques de réalité
virtuelle pour récolter les données de calibration. Dans la deuxiéme phase, deux techniques de
calibration ont été proposées pour améliorer la précision absolue de l'interface de réalité virtuelle.
Les deux techniques se distinguent par leurs qualités d’approximateurs universels ainsi que par
leurs capacités a estimer les sorties du systéme concerné a partir des entrées sans connaitre
a priori son modéle mathématique. Dans la derniére phase, deux prototypes d’applications de
réalité virtuelle ont été développées pour s’assurer de la pertinence de notre approche.

Université Paris-Saclay
Espace Technologique / Immeuble Discovery
Route de ’Orme aux Merisiers RD 128 / 91190 Saint-Aubin, France
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Title : Design and Implementation of an adaptative interaction system for virtual
reality applications

Keywords : interaction devices, hybrid tracking, characterization, regression, neural net-
works, support vector regression, calibration

Abstract : Over last decades, virtual reality has been widely used in many disciplines. It
is able to plunge the user at the heart of an artificial environment created digitally through
interaction and immersion paradigms. These paradigms are based on the use of very specific
interfaces that help user to interact and perform specific tasks in the virtual environment.
Nevertheless, many technical problems are often present and may penalize the quality of that
interaction and may break user immersion in the virtual environment.

The goal of this thesis is to build a comprehensive procedure to guide the user to calibrate
a virtual reality interface and therefore attempt to overcome some technological shortcomings.
The originality of the thesis is the use of an approach that combines two areas of research
that will combine very rarely, that of data processing and the virtual reality. This approach
will provide theoretical and technical framework for the design of a comprehensive calibration
procedure to ensure continuous and precise interaction in the virtual environment.

To overcome problems described above, the work was conducted on several fronts: data
acquisition, processing and validation. The first step is by the use of a new protocol insofar as it
is based on virtual reality techniques to collect calibration data. In second step, two calibration
methods have been proposed to improve the absolute accuracy of the virtual reality interface.
Both methods are universal approximators as well as their ability to estimate the outputs of the
involved system from inputs even the model of the system being calibrated remains unknown.
In the last step, two virtual reality applications prototypes were developed in order to assess
the relevance of our approach.

Université Paris-Saclay
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Introduction Générale

Laréalité virtuelle suscite sans doute beaucoup d’intérét dans de nombreux domaines
tels que la médecine, I'industrie de I’automobile et les arts numériques et interactifs. Elle
constitue un outil d’aide a la conception, de la visualisation des données scientifiques
ainsi que de la simulation de situations d’'urgence, sportives et d’entrainement (conduite
des véhicules, avions ...). La réalité virtuelle permet au travers des paradigmes d’interac-
tion et d'immersion de plonger un ou plusieurs utilisateurs au cceur d'un environnement
virtuel dans lequel il peut ressentir et interagir en temps réel. Derriére le coté attrayant
de ces paradigmes se cachent différentes familles d’'interfaces sensori-motrices qui per-
mettent a l'utilisateur d’interagir et d’accomplir des taches dans I’environnement virtuel.
Néanmoins, ces interfaces sensori-motrices sont souvent sujettes a des problemes, dis
essentiellement aux différentes technologies utilisées et qui peuvent entrainer un com-
portement erratique du systeme de réalité virtuelle. Ces problémes peuvent perturber
I'expérience ainsi le degré d'immersion de 'utilisateur dans I’environnement virtuel.

Cette these se propose, pour répondre a ces différents besoins et questions, une ap-
proche combinant les recherches en réalité virtuelle et en traitement de données. La réa-
lité virtuelle assure la prise en compte des interfaces d’interaction. Le traitement de don-
nées, quant-a lui, offre des pistes pour la gestion des données issues de ces interfaces.
Lidentification des interfaces sensori-motrices d’interaction servira de cadre théorique
et technique pour l'introduction des protocoles et méthodes de calibration. Une fois le
cadre théorique posé, nous souhaitons proposer des solutions dans le but de tendre vers
une gestion de données continue et précise provenant des interfaces d’interaction lors
d’'une expérience de réalité virtuelle.

Dans les systemes de réalité virtuelle, I'utilisateur est immergé dans un environne-
ment composé de plusieurs interfaces sensori-motrices pour offrir a I'utilisateur la pos-
sibilité d’accomplir une tache particuliere. Un tel systeme s’apparente bien a un systéme
multi-capteurs dont les objectifs sont nombreux :

** Remédier aux limitations technologiques : Chaque interface sensori-motrice est
composée d'un ou plusieurs capteurs afin de permettre a I'utilisateur d’interagir
avec I'environnement virtuel. Bien entendu chacun des capteurs est basé sur une
technologie qui lui permet de récupérer un certain nombre de caractéristiques d'un
phénomeéne physique. Ceci peut souvent entrainer des erreurs ou une mauvaise in-
terprétation des données en provenance du capteur.

% Créer de 'information : Chaque capteur est capable de récupérer un certain type de
données. En combinant différents capteurs et donc différentes sources de données,
nous pouvons créer une nouvelle information en s’appuyant sur les techniques de
fusion de données.

Pour répondre a cette problématique, ce travail propose de brosser les grandes lignes
de la gestion des interfaces d’'interaction et de leurs données.
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Les contributions de cette these s’articulent autour de I’objectif suivant : pour tendre a
un systeme d’interaction performant en réalité virtuelle, nous devons proposer une pro-
cédure de calibration suffisamment crédible qui garantit la qualité et la continuité de I'in-
teraction et par conséquent ’expérience vécue par 'utilisateur au cceur I'’environnement
virtuel.

La premieére contribution est de présenter les fondements théoriques et techniques
de la réalité virtuelle. Nous présentons donc les définitions clés de la réalité virtuelle ainsi
que ses différents domaines d’applications. Nous identifions également les différentes in-
terfaces matérielles rencontrées en réalité virtuelle en pointant du doigt les principaux
défauts et qualités de chacun. Ceux-ci auront été I'occasion de développer le cadre géné-
ral de notre travail mais aussi de déceler les problemes inhérents aux interfaces de réalité
virtuelle en particulier le probléme de la calibration.

La deuxiéme contribution est une analyse bibliographique approfondie des différentes
méthodes d’acquisition et de traitement de données utilisées dans le processus de cali-
bration des systemes de "tracking" en réalité virtuelle. Cette analyse souléve un point tres
important : il n’existe pas une méthode générique ou universelle pour calibrer un systeme
de tracking. Pour cela, nous nous sommes attachés a établir des comparaisons entre les
différentes méthodes identifiées dans la littérature afin de tendre vers la meilleure cali-
bration possible. La relation entre la réalité virtuelle et les protocoles et les techniques
de calibration est par ailleurs particuliere. Nous dégageons les bénéfices croisées entre
ces domaines et nous voyons en quoi la réalité virtuelle et les méthodes de traitement de
données s’auto alimentent.

La troisieme contribution consiste a I’exploration et la proposition d’'une procédure de
calibration compléte d'une interface a retour d’effort a échelle humaine peu précise : le
Scalable-SPIDAR (SPace Interface Device for Artifical Reality), par rapport a un autre sys-
teme plus précis, le tracking optique afin de garantir la précision et la continuité des don-
nées. Loriginalité de la procédure réside dans la conception d'un protocole expérimental
innovant dans la mesure ou il s’appuie sur les techniques de réalité virtuelle pour l'ac-
quisition des données de calibration. De plus, nous proposons d’explorer les méthodes
de régression non linéaires pour améliorer les performances de l'interface en question.
En effet, meilleures sont les performances des interfaces plus forte sera la qualité et la
continuité de 'interaction dans I’environnement virtuel.

La quatriéme contribution débouche sur la mise en ceuvre de deux prototypes d’appli-
cation de réalité virtuelle dans le but de valider la pertinence de la procédure de calibra-
tion. Une fois la méthode de calibration choisie, nous mettons en pratique la procédure
de calibration. Nous proposons alors une unité de collecte et correction de données per-
mettant d’agglomérer les différentes interfaces sous forme d’interfaces virtuelles. Celles-
ci bénéficient des avantages de méthodes de traitement de données. Les prototypes ser-
viront a évaluer les performances des méthodes de calibration et a montrer 'intérét d'une
approche combinant les recherches en réalité virtuelle et les méthodes de traitement de
données.

La these s’organise autour du triptyque suivant : réalité virtuelle, protocoles et tech-
niques de calibration. La figure 1 annonce le plan de la theése.

Dans le premier chapitre, nous présentons les différentes définitions de réalité vir-
tuelle avancées par la communauté. Nous montrons également son utilité via ses mul-
tiples domaines d’application. Nous nous intéressons ensuite aux interfaces sensori-mo-
trices rencontrées en réalité virtuelle. Nous expliciterons alors les défauts et qualités des
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Chapitres 4 et 5

FIGURE 1 - Différents domaines en lien avec nos travaux de recherche

technologies utilisées et les problématiques qui en découlent.

Le second chapitre est consacré a I’exploration des méthodes utilisées pour la calibra-
tion des systemes de "tracking" en réalité virtuelle. Nous nous proposons de revenir sur
les protocoles expérimentaux permettant I’acquisition des données de calibration. Nous
présentons ensuite les techniques proposées pour corriger les différentes erreurs de tra-
cking.

Le troisieme chapitre présente une synthése théorique et pratique de deux techniques
de régression non linéaires et d’approximateurs universels. Nous discuterons précisé-
ment les réseaux de neurones et la régression a vecteurs de support. Nous verrons en
outre qu'en I'absence d’'un modele analytique du systeme de tracking une régression peut
étre utilisée pour la calibration.

Le quatrieme chapitre traite de la caractérisation d'une interface haptique disponible
mais peu précise par rapport a une autre interface plus précise et stire qui est souvent su-
jette a occultation. Dans notre étude, ceci correspond a calibrer un Scalable-SPIDAR qui
est une interface a retour d’effort a échelle humaine permettant entre autre le tracking de
la main par rapport a un systéme de tracking optique dans le but d’améliorer sa précision
en position et par conséquent garantir la continuité des données. Dans un premier temps,
une présentation de la plateforme expérimentale est menée. Ensuite, une étude succincte
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sur les problemes inhérents a la conception de Scalable-SPIDAR est réalisée afin de le ca-
ractériser. Puis un protocole expérimental basé sur les techniques de réalité virtuelle est
mis en place pour récolter les données de calibration.

Le cinquieme et dernier chapitre propose une approche de calibration type boite noire,
basée sur les deux techniques de régression non linéaire abordées déja et d’ores dans
le chapitre 3 (réseaux de neurones et régression a vecteurs de support) pour calibrer le
Scalable-SPIDAR. Ensuite, une unité de traitement de données en temps réel est concue
pour pouvoir traiter et corriger les données issues des interfaces d’interaction de réa-
lité virtuelle a la volée. Puis, nous présentons deux prototypes d’applications virtuelles
congues pour évaluer la pertinence et I'intérét de la procédure de calibration. Nous cl6-
turons la these par une conclusion générale et des perspectives.



Chapitre 1

La réalité virtuelle

Résumé

Ce premier chapitre est consacré a la présentation du domaine de réalité virtuelle.
La premiére section propose de revenir sur quelques définitions de la réalité vir-
tuelle avancées par la communauté. Dans une deuxieme section, nous décrivons
les principaux domaines d’applications de la réalité virtuelle. Puis, nous présen-
tons les différentes interfaces matérielles rencontrées en réalité virtuelle. Nous
explicitons alors les avantages et inconvénients des technologies utilisées et les
problématiques qui en découlent.
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CHAPITRE 1. LA REALITE VIRTUELLE

INTRODUCTION

Devant la profusion des définitions autour de I'expression "réalité virtuelle" qui, de-
puis des années, apparait clairement dans les médias tantdt pour présenter de nouveaux
jeux vidéo et tantot pour louer le réalisme des effets spéciaux dans les films d’animation,
nous pouvons constater que cette expression possede un périmeétre de définition ample.
Cette section revient au préalable sur les origines de la réalité virtuelle. Nous nous propo-
sons d’en préciser les différents concepts de base présents dans la littérature.

1.1 EVOLUTION DES DIFFERENTES DEFINITIONS, CONCEPTS ET
FINALITES

Bien que dans nombreux domaines scientifiques la définition du domaine de recherche
soit claire, la réalité virtuelle a la particularité que sa simple définition est sujette a débat.

1.1.1 AVorigine de laréalité virtuelle

Lexpression "Réalité Virtuelle" est une traduction littérale de I’expression Virtual Rea-
lity attribuée a Jaron Lanier. Fondateur de la société VPL (Visual Programming Language
Research) qui commercialisait les premiers équipements complets de réalité virtuelle.
C’est en juin 1989 en cherchant une accroche marketing lors d'une démonstration d'une
version interactive d’Alice au Pays de Merveilles, qu’il inventa I’expression réalité virtuelle
KEVIN et collab. [1989]. Cette expression allie deux termes réalité et virtuelle des sens op-
posés. C’est un bel oxymoron qui n’aura pas facilité la compréhension de la réalité vir-
tuelle par le grand public. Jean-Paul Papin dans le traité de la réalité virtuelle FUCHS et
MOREAU [2003] rappelle que cette traduction directe ne rend pas compte de significa-
tion exacte du mot "Virtual" qui signifie plutdt "pratiquement” et lui préfere I'expression
de réalité vicariante ou encore environnement vicariant. ELLIS [1991] quant a lui préfere
I'expression "d’environnement virtuel" qui offre I'avantage d’étre sémantiquement plus
cohérente que I'expression réalité virtuelle.

1.1.2 Définitions de la réalité virtuelle

La littérature regorge de définitions qui, bien que souvent différentes, se retrouvent
sur un certain nombre de points clés. Nous ne présentons ici qu'un échantillon que nous
espérons représentatif. Précisons que nous excluons les définitions qui limitent la réalité
virtuelle a des images de synthése ou a I'’emploi d'une interface spécifique.

BURDEA et COIFFET [1993] définissent la réalité virtuelle autour des trois composantes :
Immersion, Interaction et Imagination. En effet, pour les auteurs, la réalité virtuelle est la
présence d’'un utilisateur en immersion au sein d'un environnement virtuel, autant réa-
liste que possible, dans lequel il peut interagir en temps réel.

ELLIS [1991] propose la définition suivante :

"Les environnements virtuels sont des images virtuelles interactives améliorées par des
processus particuliers et complétées par des restitutions provenant d'autres modalités telles
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que le son et Uhaptique et ce pour convaincre les utilisateurs qu'ils sont immergés dans un
espace synthétique".

ZELTZER [1992] propose un triptyque constitué de’autonomie, de l'interaction et de la
présence. Lautonomie représente le comportement des éléments virtuels présents dans
I'environnement virtuel. L'interaction désigne la capacité d’interagir avec ces éléments
et 'environnement. La présence est ici liée a la stimulation sensorielle. Autonomie, in-
teraction et présence sont considérées comme les dimensions caractérisant I’espace des
environnements virtuels (figure 1.1 pour une représentation de cet espace).

Autonomous Agents
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FIGURE 1.1 — Le cube AIP : Autonomie, Interaction, Présence, ZELTZER [1992]

En 2000, Jaron Lanier, inventeur de I’expression Virtual Reality, retouche sa vision de
la réalité virtuelle dans une interview MCKENNA [2000].

"La réalité virtuelle permet via l'informatique de créer l'illusion d’étre dans un monde
alternatif avec d’autres personnes. 1l s'agit d’'une sorte de réve que vous faites de fagon cons
ciente et auquel d’autres personnes participent".

Finalement, la communauté francaise s’est concertée autour d'une finalité et deux
définitions. Voici comment FUCHS et MOREAU [2003] définissent la finalité de la réalité
virtuelle :

"La finalité de la réalité virtuelle est de permettre a une personne (ou a plusieurs) une
activité sensori-motrice et cognitive dans un monde artificiel, créé numériquement, qui
peut étre imaginaire, symbolique ou une simulation de certains aspects du monde réel."

FucHs et MOREAU [2003] proposent également une définition fonctionnelle de la réa-
lité virtuelle :

"La réalité virtuelle va permettre a 'homme de s'extraire de la réalité physique pour
changer virtuellement de temps, de lieu et(ou) de type d’interaction : interaction avec un
environnement simulant la réalité ou interaction avec un monde imaginaire ou symbo-
ligue".
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ARNALDI et collab. [2003] suggerent une définition technique :

"La réalité virtuelle est un domaine scientifique et technique exploitant l'informatique
et des interfaces comportementales en vue de simuler dans un monde virtuel le comporte-
ment d’entités 3D, qui sont en interaction en temps réel entre elles et avec un ou des utilisa-
teurs en immersion pseudo-naturelle par l'intermédiaire de canaux sensori-moteurs."

La définition technique permet de préciser avec efficacité les fonctionnalités d'un sys-
teme de réalité virtuelle. L'énoncé de la finalité et la définition fonctionnelle, quant-a elles,
sont centrées plus sur 'expérience dans le monde artificiel synthétisé.

1.2 DOMAINES EN LIEN AVEC LA REALITE VIRTUELLE

Nous n’avons pas parlé jusqu’ici d'un domaine de recherche voisin de la réalité vir-
tuelle : 1a réalité mixte. Contrairement aux techniques de réalité virtuelle qui, pour mieux
faire immerger 'utilisateur dans I’environnement virtuel, vont tenter de le couper sen-
soriellement de I’environnement physique, la réalité mixte va elle fondre environnement
physique et entités virtuelles.

MILGRAM et collab. [1994] ont proposé un continuum allant du réel au virtuel avec la
part de chacun des deux mondes. Ils définissent ainsi la réalité mixte qui occupe I'espace
entre les deux extrémes et réunit deux sous domaines : la réalité augmentée et la virtualité
augmentée.

La figure 1.2 décrit une représentation de ce continuum.

[ Mixed Reality (MR) |

-

— ~—
Real Augmented Augmented Virtual
Environment Reality (AR) Virtuality (AV) Environment

Reality-Virtuality (RV) Continuum

FIGURE 1.2 — Le continuum réalité virtualité, MILGRAM et collab. [1994]

La réalité augmentée propose un contenu a forte proportion réelle alors que la virtua-
lité augmentée sera a forte proportion virtuelle.

1.2.1 Laréalité augmentée

La réalité augmentée rajoute des informations virtuelles au-dessus de 1’environne-
ment réel. Les informations virtuelles ajoutées sont essentiellement visuelles et consistent
en des images de synthese crées par un ordinateur et rendues visibles a 'utilisateur par le
biais d'un dispositif tel qu'un écran d’ordinateur, un visiocasque ou tout autre dispositif
de projection.
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1.2.2 Lavirtualité augmentée

La virtualité augmentée incorpore a I’environnement virtuel des entités physiques
réelles. Ces entités réelles intégrent donc I'environnement virtuel et peuvent donc inter-
agir avec celui-ci.

1.3 LES DOMAINES D’APPLICATION DE LA REALITE VIRTUELLE

La section précédente nous a conduit a définir la réalité virtuelle, il est temps main-
tenant de souligner son utilité via ses différents domaines d’application. Ces dernieres
années, la réalité virtuelle a suscité sans doute un vif intérét dans nombreux et différents
domaines. La médecine, 'industrie et la science sont des secteurs d’activités différents
mais qui font tous appel aux technologies de la réalité virtuelle.

1.3.1 Application a la médecine

Lameédecine, 'un de principaux domaines d’application de la réalité virtuelle, cherche
sans cesse a innover. Elle s’intéresse de plus en plus aux systemes dits de réalité virtuelle
qui semblent offrir des possibilités d’efficacité dans la formation de personnel médical.
Par exemple, le systéme BDI (Boston Dynamic INc) est un simulateur pour les enseigne-
ments de la chirurgie qui utilise divers moyens informatiques et mécaniques pour repro-
duire les sensations visuelles et gestuelles d'un chirurgien lors d'une opération chirurgi-
cale. La figure 1.3 montre le principe d'un simulateur chirurgical qui se compose de trois
unités : la premiere est I'unité d’affichage, la deuxiéme unité est le modéle déformable re-
présentant les caractéristiques géométriques et le comportement biomécanique a simu-
ler et la troisieme unité est le systeme d’interaction avec les organes déformables. Cette
interaction est assurée par 'utilisation des périphériques a retour d’effort. Nous aborde-
rons ce point particulier dans la prochaine partie dédiée aux interfaces de réalité virtuelle.

FIGURE 1.3 — Un modele virtuel similaire aux organes du patient pour 'entrainement aux actes
chirurgicaux, [CRAIG et collab., 2009].

Laréalité virtuelle, par sa qualité multi-sensorialité et ses capacités d’interaction, peut

contribuer a la remédiation cognitive. En effet, les technologies de la réalité virtuelle per-
mettent d’évaluer les capacités cognitives et logiques des personnes a traves des exercices

10
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et de les faire travailler sur la boucle perception-action dans le but de mettre en place des
démarches de remédiation. Plusieurs projets explorent ce domaine d’application. STRI-
CKLAND [1996] , porteur de projet réalisé conjointement entre I'université de la Caroline
de Nord et le Département de Traitement et Education des enfants autistes ou atteints de
troubles de la communication associée (TEACCH), s’est penché sur le développement des
environnements virtuels immersifs adaptés pour les enfants autistes. Les enfants sont im-
mergés dans un environnement virtuel simple au moyen des visiocasques dans lesquels
ils accomplissent des taches. Les enfants apprenaient dans un premier temps a recon-
naitre |’objet (voiture par exemple) puis a I'identifier dans une scéne qui se compose des
éléments simples (voitures + batiments). Ce genre d’expérience a permis de mesurer les
capacités des enfants autistes et de réévaluer les performances (figure 1.4).

FIGURE 1.4 — La réalité virtuelle au secours des enfants autistes, CRAIG et collab. [2009]

Pour améliorer les outils d’interaction et de perception du personnel médical avec le
monde réel, d’autres travaux se sont appuyés sur les technologies de réalité augmentée. Le
personnel est alors immergé dans un environnement réel/virtuel plus riche en informa-
tions. C’est en 1992, que le professeur Henry Fuchs initia un projet de réalité augmentée a
I'université de Caroline du Nord qui a permis de mettre au point un systeme de diagnostic
a ultrasons (figure 1.5).

Comme premieére expérimentation, il a montré les résultats d'une écographie obsté-
tricale. La visualisation est effectuée en utilisant une caméra montée sur le visiocasque
de I'opérateur. Les images de la caméra et les images ultrasonores générées par ordina-
teur sont superposées sur le ventre de la mere permettant au gynécologue d’examiner la
position du feetus dans l'utérus de la meére BAJURA et collab. [1992]. La réalité augmentée
pourrait étre également tres utile dans la chirurgie. Elle permet de guider la précision de
la tache. Par exemple, comment exécuter une biopsie d’aiguille d'une petite tumeur du
sein, ol les objets virtuels identifient ’endroit de la tumeur et guident l’aiguille a sa cible
(figure 1.6).

11
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FIGURE 1.5 — Le professeur Henry Fuchs assiste le docteur Etta Pisano lors d’'une simple visualisa-
tion a I'aide d'un systéme de réalité augmentée développé a 'UNC, CRAIG et collab. [2009]

FIGURE 1.6 — Représentation virtuelle de I'intérieur du sein, CRAIG et collab. [2009]

1.3.2 Application a I'industrie

Un intérét majeur de la réalité virtuelle : pouvoir se dispenser du réel en rendant per-
ceptible une entité ou un évenement a travers sa représentation virtuelle. Cet avantage
fait de la réalité virtuelle un outil de conception assistée par ordinateur JIMENO et PUERTA
[2007]. II est souvent exploité dans I'industrie ol1 une représentation virtuelle d’'un pro-
duit peut servir a valider des choix de conception. A titre d’exemple, la société Caterpillar,
fabriquant des machines dans les domaines de construction des mines et de la forét, a
mis au point un systeme de prototypage virtuel VPS (figure 1.7) pour permettre a ses in-
génieurs de valider des choix de conception avant de se lancer dans la production. Passer
par une représentation virtuelle au lieu d'une maquette physique permet une économie
sur les cotits de production mais également un gain de temps dans la boucle conception-
validation d’'un produit MUJBER et collab. [2004].

Le systeme de prototypage virtuel VPS CRAIG et collab. [2009] est constitué d'un sys-
teme de visualisation stéréoscopique 3D immersif de type CAVE (Cave Automatic Virtual
Environment). Le systeme comporte une plateforme physique avec un siege de machine,
un volant, des pédales et d’autres éléments de controle pour manipuler le prototype du
systeme d'une maniere proche de la réalité. L'industrie de 'automobile utilise elle aussi
la réalité virtuelle dans la production des voitures. ZIMMERMANN [2008] propose un état
de I'art sur I'exploitation de la réalité virtuelle dans I'industrie d’automobile (figure 1.8).

12
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FIGURE 1.8 — Etude de I'habitacle d’une voiture dans un CAVE, ZIMMERMANN [2008]

1.3.3 Application a la science

La simple mention du nom "NASA" implique des images de l’aventure, des équipe-
ments de haute technologie et de la découverte des nouvelles frontieres. Historiquement,
la NASA a occupé les premiers rangs dans le développement des systemes de réalité vir-
tuelle. Le projet Intelligent Mechanism Group (IMG) en est un témoin. Ce projet de té-
léprésence a été utilisé pour aider les scientifiques a découvrir les surfaces planétaires
et a controler les véhicules spatiaux. Les bénéfices sont une analyse plus générale, une
meilleure compréhension spatiale et de nouveaux outils d’exploration (Visualisation sous
plusieurs perspectives) et de manipulation. La mise en place du projet a été accompa-
gnée par le développement d'un outil logiciel VEVI (Virtual Environment Vehicle Inter-
face) permettant le controle d'une variété de véhicules dans différentes situations. Le pre-
mier véhicule controlé par cet outil, appelé "TROV " (Telepresence Remotely Opertaed
Vehicle), a été exploité pour découvrir les profondeurs de I'océan Antarctique et recueillir
des données sur les écosystemes (figure 1.9)

Comme nous pouvons le remarquer dans la présente section, de nombreuses applica-
tions de réalité virtuelle ont été développées dans divers domaines. Ces applications bien
qu’elles utilisent toutes la méme technologie qui est la réalité virtuelle, sont multiples et
tres différentes. Chaque domaine se distingue par son propre type de données, ses be-
soins en interaction et ses utilisateurs spécifiques auxquels il s’adresse. Ces différences
impliquent l'utilisation de plusieurs types d’interfaces ou encore des dispositifs d’entrée

13
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(a) Les utilisateurs contrdlent a distance le (b) Représentation virtuelle du robot et du
robot via une téléprésence fond de 'occéan

FIGURE 1.9 - Un robot en train d’explorer les profondeurs de 'occéan, CRAIG et collab. [2009].

et de sortie. Mais avant de s’intéresser aux interfaces rencontrées en réalité virtuelle, nous
décrivons brievement 'architecture d'un systeme dit de réalité virtuelle. Nous nous pro-
posons d’en préciser les contours en présentant les différentes modules qui le compose.

1.4 ARCHITECTURE D’UN SYSTEME DE REALITE VIRTUELLE

Le développement des applications de la réalité virtuelle nécessite un cadre de travail
adéquat. Ce cadre devrait étre extensible pour intégrer facilement de nouveaux appareils
et de technologies. Malgré la variété de configurations matérielles et logicielles des envi-
ronnements virtuels, ceux-ci partagent tous une architecture générale commune. Cette
architecture est décomposée en plusieurs modules tels qu’ils sont présentés par la figure
1.10. Le module central d'un systéme de réalité virtuelle est ce que nous appelons le "mo-
teur de réalité virtuelle".

Data-gloves

Systéme de visualisatiol

- Homme
Générateur de sons oo Traqueurs
Générateur de forces ysique Joysticks
Générateur Tactiles Sensoriel Souris
Générateur d'odeurs Décisionnel 4 Exosquelettes
N /
etc...
Dispositifs de sorti Dispositifs d'entrée
oteur de réalité virtuelle [gmm— Modele de la scéne
=~ == Modeéle de I'homme
Modele des interactions
Logiciels (mises (Paramétres)
a jours des sorties)
(représentation)
l&utres ressources | | Autres hommesl | Scenes réelles |
Ex : Autoroute de Ex: Systemes Ex : Télétravail physique
I'information multiutilisateurs

FIGURE 1.10 — Architecture d’'un systeme de réalité virtuelle, COIFFET [1996]

Il s’agit d’'un certain nombre de logiciels assurant deux fonctions principales :

< Une partie de ces logiciels sert a construire le mode virtuel désiré.
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< D’autres logiciels garantissent la mise a jour convenable du monde virtuel en fonc-
tion des demandes de I'utilisateur.

Ce moteur est interfacé avec I'utilisateur qui agit dans le monde virtuel aI’aide des dis-
positifs d’entrée et qui recoit les informations sensorielles émises par le monde virtuel par
I'intermédiaire des dispositifs de sorties. Les dispositifs d’entrée et de sortie constituent
alors des éléments majeurs de tout systeme de réalité virtuelle. Les dispositifs d’entrée
déterminent la facon dont un utilisateur communique avec le systeme et de lui passer
des informations dont il faut extraire les commandes. Ces informations peuvent étre nu-
mériques (position et rotation, etc.), visuelles (par exemple, 'image d’une cible codée)
et/ou auditives (signal audio). Quant a eux, les dispositifs de sortie permettent la pré-
sentation de I'’environnement virtuel et des résultats de l'interaction a I'utilisateur. Nous
pouvons considérer que les dispositifs de sortie sont les principaux responsables du sen-
timent d’'immersion des utilisateurs dans I’environnement virtuel.

Nous allons maintenant rentrer plus en profondeur en présentant les différentes in-
terfaces matérielles d’interaction utilisées en réalité virtuelle.

1.5 LESINTERFACES MATERIELLES DE REALITE VIRTUELLE

Le propos de cette section n’est pas d’effectuer 'inventaire de différentes interfaces
matérielles rencontrées en réalité virtuelle mais plutot de présenter les multiples choix
qui s’offrent aux concepteurs des systemes de réalité virtuelle. Ces interfaces constituent
un élément crucial dans le développement des environnements virtuels. Elles sont utili-
sées comme des dispositifs d’entrée et/ou des dispositifs de sortie.

1.5.1 Les dispositifs d’entrée

Les dispositifs d’entrée regroupent essentiellement les deux familles suivantes d’in-
terfaces : les systemes de tracking et les interfaces gestuelles.

1.5.1.1 Les systemes de tracking

Les systéemes de tracking ou "trackers " sont des dispositifs qui permettent d’effectuer
le suivi d'un ou de plusieurs éléments dans un espace soit de 2D, soit 2.5 D (une position
2D dans un plan et une rotation), ou également de 3D (une position 3D dans I'espace) ou
6D (une position 3D et une orientation 3D dans I'espace). A titre d’exemple, ces éléments
peuvent correspondre a la main et/ou a la téte de l'utilisateur. Ces systémes sont basés
sur différentes technologies ayant chacune des avantages et des inconvénients. WELCH et
FOXLIN [2002] présentent en 2002 un état de I'art des différentes technologies de tracking.
Bien que des améliorations technologiques soient apparues depuis, les auteurs décrivent
les forces et faiblesses des différentes technologies et fournissent une base solide au choix
de technologie pour le tracking. MIHEL]J et collab. [2014] ont, quant a eux, proposé récem-
ment un nouvel état de I'art sur les différents principes et technologies de tracking. Mais
avant de se lancer dans la présentation de ces différentes technologies, nous précisons
d’abord les performances d'un systeme de tracking.
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1.5.1.1.1)  Performances d’'un systeme de tracking

Tous les systemes de tracking, indépendamment de la technologie qu'’ils utilisent, par-
tagent des parametres de performances comme la précision, la résolution, la répétabilité,
la gigue, la dérive et la latence [BURDEA et COIFFET, 2003].

4 La précision est la différence entre la position réelle de I'objet et la position mesurée
par le systeme de tracking.

4 Larésolution est le changement minimum que le systeme de tracking peut détecter.

4 La répétabilité : nous avons la méme sortie pour la méme entrée. Ainsi, les mémes
mouvements du systéme de tracking donnent les mémes mesures.

Précision du ,
systeme de
tracking

7

Position actuelle
de I'objet

Position mesurée par

Résolution le systéme de tracking

Répétabilité

A
>
Distance euclidienne

FIGURE 1.11 - Précision, résolution et répétabilité d'un systeme de tracking, [BURDEA et COIFFET,
2003]

4+ Plage de mesure est la plage ou le systeme peut étre exploité avec une précision ac-
ceptable. Elle s’exprime sous la forme d'une distance par rapport a 'origine de la
référence du systeme de coordonnées.

4 Lagigue estla variation de la sortie du systeme de tracking au cours du temps quand
I'objet a suivre est stationnaire. Elle peut étre considérée comme le bruit du systeme

de tracking.
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FIGURE 1.12 - Gigue d’un systeme de tracking, [BURDEA et COIFFET, 2003]
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Un systeme de tracking sans gigue donne une valeur constante si I'objet est station-
naire. La gigue a des effets indésirables sur les graphiques : tremblement, des objets
virtuels agités.

4 Lalatence est le temps de retard entre 1’action et le résultat ou encore le temps qui
sépare le changement de position ou d’orientation et le moment ot le systeme de
tracking détecte ce changement. Cette propriété a plusieurs effets négatifs sur la si-
mulation : Elle endommage 1'expérience si elle est supérieure a 50ms (aucune im-
mersion), elle introduit des incommodités si elle dépasse 10ms (figure 1.13).
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FIGURE 1.13 - Latence d’'un systéme de tracking, [BURDEA et COIFFET, 2003]

4 Ladérive représente 'laugmentation de I'erreur de tracking en fonction du temps. La
précision du systeme de tracking diminue au fil du temps ce qui rend ses données
inutiles. La dérive doit étre controlée en la remettant périodiquement a zéro a I'aide
d’un systeme de tracking secondaire qui ne souffre pas de dérive (figure 1.14).
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FIGURE 1.14 — Dérive d'un systeme de tracking, [BURDEA et COIFFET, 2003]

4 Fréquence de mesure est le nombre de mesures retournées pendant une unité de
temps. Plus la fréquence est grande plus la réponse de la simulation est meilleure.
Typiquement nous prenons entre 30 et 240 échantillons par seconde. Cependant,
si le systeme de tracking suit plusieurs objets, la fréquence d’échantillonnage peut
baisser (figure 1.15).
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FIGURE 1.15 - La fréquence d’échantillonnage d'un systeme de tracking en fonction du nombre de
récepteurs, [BURDEA et COIFFET, 2003]

En effet, le taux de transfert de données est limité et doit étre partagé par plusieurs
objets. A 'ajout de chaque nouvel objet, la bande passante par objet diminue.

Apres avoir présenté les performances d'un systeme de tracking, nous allons mainte-
nant décrire les différentes technologies de tracking utilisées dans la réalité virtuelle.

1.5.1.1.2)  Les technologies de tracking
1.5.1.1.2.1: Le tracking mécanique

Les systemes de tracking mécaniques mesurent la position et I'orientation en utili-
sant une liaison mécanique directe entre le point de référence et I'objet a suivre. Géné-
ralement, ils sont composés de plusieurs segments articulés (figure 1.16). La position et
I'orientation sont déterminées a partir des mouvements de rotation entre les différentes
pieces mécaniques. Les principaux avantages de ce type de systeme sont la précision et
la rapidité des mesures ainsi que leur trés court temps de réponse. En revanche, leur in-
convénient majeur est la contrainte de liberté de mouvement dans la mesure ot1 le mou-
vement de 'utilisateur est limité a I'’étendue du bras mécanique. Certaines versions des
systemes mécaniques peuvent calculer, en plus du mouvement, la vitesse et 1’accélération
généralement, en les associant a d’autres types de tracking.

1.5.1.1.2.2: Le tracking magnétique

Quelque soit la technique de mesure de position et d’orientation utilisée, elle ne de-
vrait pas étre intrusive et en aucun cas limiter la liberté du mouvement de I'utilisateur.
Compte tenu de ces revendications, les techniques de mesure sans contact ont largement
remplacé les systemes de tracking mécaniques. Les systémes de tracking sans contact de
nos jours utilisent le champ magnétique, 1'ultrason, les caméras vidéo et infrarouges ou
des accélérometres et des gyroscopes. Nous commencons notre étude par les systemes
de tracking magnétiques puisqu’ils sont les plus répandus aujourd’hui. Les systemes de
tracking magnétique sont des dispositifs de suivi sans contact qui utilisent un champ ma-
gnétique produit par un émetteur stationnaire pour déterminer la position et |'orienta-
tion d'un élément récepteur mobile en temps réel. La plupart des systemes ont les mémes
éléments de base. La figure 1.17 décrit les différents composants d'un systeme Aurora de
Northen Digital (NDI). Les éléments clés d'un systeme de tracking magnétique sont FI-
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FIGURE 1.16 — Le BOOM (Binocular Omni-Orientation Monitor) , [FAKESPACE, 1994]

SCHER [2005] : un générateur de champ qui contient des bobines selon une configuration
spécifique pour générer les champs magnétiques. Un capteur qui contient une ou plu-
sieurs bobines qui produit des signaux électriques en présence des champs magnétiques
induits. Une unité de controle qui prend en charge le controle le générateur du champ, qui
recoit les données en provenance du capteur et les synchronise avec la sortie de généra-
teur du champ, effectue les calculs et assure la communication avec I’ordinateur. Certains
systemes, comme |’Aurora, ont une unité d’interface avec le capteur qui réalise I'amplifi-
cation et la numérisation du signal recu avant d’atteindre I'unité principale de controle.

_ Générateur du
\ champ magnétique

e |

[
Unité de controle

Unité d'interface
avec capteur

Capteur

(a) Les éléments d’un systeme magné- (b) Générateur du champ
tique d’Aurora magnétique

FIGURE 1.17 — Systéeme Aurora, FISCHER [2005].

Ce type de systéme de tracking al’avantage d’étre insensible aux obstacles visuels mais
il a 'inconvénient d’étre sensible aux inférences magnétiques qui peuvent étre provo-
quées par des matériaux ferromagnétiques.

1.5.1.1.2.3: Le tracking acoustique

Les systemes de tracking acoustiques ont pour principe la mesure des distances dé-
terminées par des temps de propagation de I’onde ultrasonore dans I'air. En effet, la posi-
tion est calculée en connaissant le déphasage de temps entre I’émission et la réception de
I'onde ultrasonique envoyée par les dispositifs acoustiques. En ce qui concerne |'orienta-
tion, elle est déterminée lors de I'utilisation de plusieurs récepteurs (au moins trois). Ce
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type de systeme présente I'avantage d’étre peu coliteux et léger a porter par I'utilisateur
(figure 1.18). Au contraire des systemes de tracking magnétique, ces dispositifs ultraso-
nores ont la possibilité de fonctionner en environnement métallique.

FIGURE 1.18 — Le systéme de tracking acoustique IS-900, [[NTERSENSE, 1999]

Cependant, I'inconvénient majeur de ces systemes est qu’ils exigent une vue directe
entre 'émetteur et le récepteur. Si un obstacle vient bloquer la vue directe entre émetteur
d’'ultrasons et récepteur alors le signal de tracking est perdu. Aussi la présence du bruit de
fond dans la chambre ou d’autres sources d’ultrasons peut corrompre le signal.

1.5.1.1.2.4: Le tracking optique

Les systemes de tracking optiques sont basés sur le traitement d’'images prises par
une ou plusieurs caméras. Ces caméras peuvent alors filmer des images dans la lumiére
visible ou bien dans le domaine des infrarouges. Dans ce qui suit nous présentons les
périphériques de tracking optiques les plus utilisés.

1.5.1.1.2.4.1 Les caméras vidéo Il est courant de faire du suivi d’objet avec de
caméras vidéo. Avec une seule caméra, nous sommes capables d’assurer sans aucun pro-
bleme du suivi 2D, voir aussi du suivi 3D en utilisant des miroirs ou encore une variation
des dimensions de 'objet a suivre. Toutefois, pour garantir un suivi 3D performant et ef-
ficace, qui permet de récupérer les six degrés de liberté, il nous faut un minimum de deux
caméras. En effet, chacune des caméras voit 'objet sous un angle différent et par géomé-
trie épi-polaire entre les deux plans images nous déterminons la position et I'orientation
de I'objet. Les propriétés utilisées pour le suivi peuvent étre sa couleur, sa taille, sa forme
ou encore son déplacement. L'un des inconvénients d'un tel systeme est que le suivi est
sensible a la présence d’autres objets identiques a 1'objet que ’'on désire suivre ou aux
conditions d’éclairage. Mais, I'inconvénient le plus évident est celui de 'occultation de la
caméra ou de I'objet a suivre. Quant-aux avantages, le systeme n’est pas coliteux et peut
permettre, dans un environnement maitrisé, un suivi trés précis et robuste.

1.5.1.1.2.4.2 Les caméras infrarouges Différents systemes utilisent des camé-
ras infrarouges pour assurer le suivi d'objets. Pour garantir un bon suivi 3D de I'objet,
comme pour le suivi a partir de caméras vidéo, il faut un minimum de deux caméras. Un
des périphériques de tracking infrarouge le plus connu est celui fourni par ART ADVAN-
CED REALTIME TRACKING [2016], son fonctionnement est détaillé dans la figure 1.19. Les
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avantages des caméras infrarouges par rapport aux caméras vidéos est qu’ils fournissent
un suivi de trés haute précision et robuste. D’ailleurs, le fait de filmer en infrarouge per-
met d’isoler nettement mieux les marqueurs. Nous n’avons presque pas besoin de traite-
ments supplémentaires, pour isoler seulement I’objet a suivre. Néanmoins, le suivi en in-
frarouge souffre, évidemment, du méme probleme d’occultation. Ce probleme peut étre
en partie soulevé en rajoutant des caméras supplémentaires dans le but de permettre de
couvrir le maximum de zones d’ombre. Cependant, ces systemes sont tres cotiteux, au fur
et a mesure qu’on leurs rajoute des caméras supplémentaires.

Combinaison des données pour obtenir
des données 3D ou 6D des margueurs

Données 21 des marqueunrs

=

Donnees 21 des marqueurs

<

Ravon IR réfléchi
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Ensemble des marqueurs

FIGURE 1.19 - Le principe fonctionnement du systeme optique, ART ADVANCED REALTIME TRA-
CKING [2016]

1.5.1.1.2.4.3 Les centrales inertielles Ce type de systéme permet de mesurer a
la fois 'accélération linéaire et la vitesse angulaire. Une centrale inertielle renferme trois
accélérometres et trois gyrometres. Un accélérometre mesure la variation de la vitesse de
déplacement suivant une direction et un gyrometre permet de mesure la vitesse angu-
laire de rotation suivant un axe. En intégrant conjointement les vitesses angulaires des
gyrometres autour de chaque axe, I’orientation des objets est obtenue. De la méme facon,
en intégrant les accélérometres deux a deux, nous déduisons les variations de la position
a une constante pres a cause de la double intégration. 'avantage majeur de ces péri-
phériques est qu’ils sont rapides, ne souffrent pas d’'inférences électromagnétiques, ni du
probleme d’occultation et qu’ils sont peu encombrants (figure 1.20). Cependant, la po-
sition ne peut étre déterminée que par double intégration et par conséquent une dérive
dans l'estimation de la position. C’est pour cette raison que les périphériques inertiels
sont toujours associés a d’autres capteurs de position plus lents dont ils servent a rectifier
les mesures en raison de leurs temps de latence plus court.
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FIGURE 1.20 — La centrale inertielle MTx , XSENS [2016]

1.5.1.2 Les interfaces gestuelles

1.5.1.2.1)  Les gants de données

La littérature foisonne des interfaces d’interaction qui sont basées sur les gants. La
main étant la partie de notre corps que nous utilisons souvent pour interagir avec ce qui
nous entoure. Les gants de données sont constitués de capteurs de flexions ou de I'écarte-
ment de doigts. Lensemble de flexions récupéré nous indique la configuration de la main
de l'utilisateur. Quelques gants comme les 5DT Data Glove Ultra (figure 1.21), développé
par FIFTH DIMENSION TECHNOLOGIES [2016] sont dotés de capteurs optiques qui me-
surent la quantité de lumiere en sotie des fibres optiques montés sur chacun des doigts.
La quantité de lumiere observée refléte la flexion de chacun des doigts.

FIGURE 1.21 - Le Data Glove Ultra, FIFTH DIMENSION TECHNOLOGIES [2016]

D’autres gants, comme le CyberGlove (figure 1.22), de CYBER GLOVES SYSTEMS [2016]
utilisent des matériaux sensibles a la flexion qui permettent de déterminer la configura-
tion de la main.

D’autres gammes sont utilisées pour communiquer un retour d’information a 'utili-
sateur tel qu’'un effort ou un retour vibro-tactile. En effet, le CyberGrasp (figure 1.23), de
CYBER GLOVES SYSTEMS [2016] avec son exosquelette mis sur les doigts de l'utilisateur
offrent la possibilité de ressentir la taille ou les contours d'un objet virtuel.

Afin de simuler les sensations de toucher de quelques matiéres, cette méme société a
congu le gant CyberTouch (figure 1.24) de Cyber Gloves Systems CYBER GLOVES SYSTEMS
[2016].
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FIGURE 1.23 - Le CyberGrasp, CYBER GLOVES SYSTEMS [2016]

FIGURE 1.24 - Le CyberTouch, CYBER GLOVES SYSTEMS [2016]

Ce dernier utilise des vibreurs quilorsqu’ils fonctionnent dans une plage de fréquences
précise, peuvent reproduire les micro-vibrations permettant la sensation de toucher cer-
taines matieres, comme l’eau, le bois ou l’acier.
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Le majeur avantage de ces gants de données est qu’il est généralement aisé pour l'uti-
lisateur de les exploiter pour autant qu'’ils interagissent avec sa main comme il ferait dans
la vie réelle. Néanmoins, la taille, 'encombrement ou le poids, causés par les cablages
et les batteries font que ces dispositifs peuvent étre rapidement considérés comme non
ergonomiques ou tres déplaisant a utiliser.

1.5.1.2.2) La Wiimote

La Wiimote est une manette de console de jeux-vidéo (figure 1.25), proposé par Nin-
tendo ® possédant différentes fonctionnalités. Elle est constituée de deux accélérometres
a trois axes, de multiples boutons, d'un haut-parleur, d'un vibreur et d'une connectivité
bluetooth. Elle est équipée aussi d'une caméra infrarouge qui lui permet de se repérer
dansl’espace lorsqu’elle est pointée en direction d’'une source qui émette des infrarouges.
Il existe une variété de librairies de programmation permettant de faire dialoguer la Wii-
mote avec un ordinateur. Ceci a permis d’étendre I'utilisation de la Wiimote au domaine
de la réalité virtuelle, offrant ainsi une interface peu cotteuse mais cependant tres effi-
cace.

FIGURE 1.25 — La Wiimote, NINTENDO [2010]

1.5.1.2.3) La Kinect

Kinect est un périphérique de console de jeu Xbox 360, développé par Microsoft dans
le but de s’affranchir des manettes (figure 1.26). Elle repose sur 'usage d'une caméra 3D
par stéréoscopie et triangulation active SMISEK et collab. [2011]. La Kincet se compose de :

O Quatre microphones qui sont combinés avec des convertisseurs analogiques numé-
riques, utilisés pour la reconnaissance vocale et pour compenser I'acoustique des
salles et atténuer le bruit. Le fonctionnement des microphones est le méme que ce-
lui de l'oreille humaine : ils traduisent I’'onde sonore émise par la source en un si-
gnal électrique. Quand I'onde sonore vient d’exciter le diaphragme du microphone,
'excitation de ce diaphragme va se traduire en signal analogique. La conversion du
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signal analogique en un signal numérique est faite par un convertisseur analogique
numérique;

O Une caméra RGB (sensible aux couleurs : rouge, vert et bleu), standard avec un cap-
teur photographique de type CMOS. Elle prend les images avec une fréquence de 30
Hz et en couleur 32 bits, avec une résolution VGA de 640x480 pixels;

O Un émetteur-récepteur infrarouge pour calculer la profondeur d'un objet de résolu-
tion 320x240 pixels. Ce procédé est tres rapide et offre une bonne résolution. Ainsi,
il est possible d’acquérir un flux de données a 30 images per seconde. Les images
capturées sont d'une taille de 640x480 pixels;

O Un moteur qui permet de suivre la personne et d’orienter correctement I'espace du
travail, en inclinant automatiquement la KINECT vers le haut pour voir la personne
et vers le bas pour trouver le sol.

Emetteur IR Caméra RGB
Récepteur IR

Moteur

_—

-

Quatres microphones

FIGURE 1.26 — Les éléments de la Kinect, MICROSOFT [2016]

Grace ala connaissance du motif et de traitements propriétaires embarqués, la Kincet
est capable de fournir une carte de profondeur dans le repere de la caméra infrarouge.

1.5.2 Les dispositifs de sortie

Les dispositifs de sortie permettent la présentation de I’environnement virtuel et les
résultats d’interactions a 'utilisateur. Nous pouvons alors considérer que les dispositifs
de sortie sont les principaux responsables de 'immersion de I'utilisateur dans I’environ-
nement virtuel. Il s’agit principalement de présentations visuelles, auditives et haptiques.

1.5.2.1 Les interfaces visuelles

La majorité des dispositifs de sortie sont dédiés a I'affichage visuel de données. Un
bon affichage peut étre obtenu avec un large champ de vue, une tres bonne résolution, et
une haute fréquence de mise a jour. La bonne résolution permet d’obtenir des dispositifs
de plus en plus larges offrant ainsi une image de meilleure qualité. La haute fréquence
est essentielle pour éviter toute latence entre la mise a jour de I'environnement virtuel
et 'affichage de I'information a l'utilisateur. En outre, un large champ de vue est primor-
diale afin d’assurer I'immersion par une large couverture du champ de vision. Dans cette
section, nous présenterons quelques exemples d’interfaces visuelles.
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Le CAVE CrUZ-NEIRA et collab. [1992] est reconnu comme étant la premiere interface
immersive pour la réalité virtuelle (figure 1.27). Un utilisateur peut se déplacer a 'inté-
rieur d'un cube a échelle humaine dont les six faces sont des écrans illuminés par rétro-
projection. Sur ces écrans sont projetées deux images qui présentent deux points de vue
légérement décalés (de la distance interoculaire) d'une méme scéne. L'utilisation de lu-
nettes adéquates donne la possibilité d’associer un point de vue a chaque ceil pour garan-
tir une vision stéréoscopique omnidirectionnelle a I'utilisateur. Par conséquent, ce type
d’interface permet de parfaitement immerger visuellement I'utilisateur. Ce point pourra
se révéler déterminant pour les simulateurs ou pour toute autre application qui requiere
un haut niveau d'immersion visuelle. Revers de la médaille, outre que ce type d’inter-
face est complexe a configurer, il est tres cotiteux di aux nombreux écrans, a la structure
de l'interface mais également aux douze vidéoprojecteurs et aux multiples machines né-
cessaires pour controler le systeme. Par ailleurs, un espace d’installation présentant un
volume important est requis.

FIGURE 1.27 - Un CAVE a 5 écrans de projection, [GATECHNOLOGIES [2016]

Version améliorée du CAVE, le dénommé C6 VIRTUAL REALITY APLLICATIONS CENTER
OF TowA STATE UNIVERSITY VRAC [2016] développé au centre des applications de réalité
virtuelle (Virtual Reality Applications Center) de I'Université de I'lowa requiére une sur-
face de projection de cent millions de pixels (environ 16.7 millions de pixels par mur).
Répartis sur les six faces d'un cube de trois metres de coté, ces images revendiquent qua-
rante huit stations de travail et vingt quatre projecteurs pour étre affichées par rétropro-
jection (figure 1.28). Cette interface permet une vision stéréoscopique omnidirectionnelle
de tres haute résolution (4096x4096).

Le SAS Cube (figure 1.29) est une interface visuelle composée d'une surface de projec-
tion au sol de trois plans de projection verticaux. Ceux-ci peuvent étre soit alignés pour
offrir une grande surface de projection en ligne, soit en forme de U pour offrir une immer-
sion plus enveloppante. Cette interface économise alors un plan de projection arriere et
particulierement la projection au plafond qui demande une salle au plafond élevé. Lidée
est que la hauteur des plans est suffisamment grande pour recouvrir le champ de vision
vertical de 'utilisateur et ainsi dissimuler la limite verticale de la zone de projection. Une
interface de ce type a été inaugurée en octobre 2007 au CENTRE DE LA REALITE VIRTUELLE
DE LA MEDITERRANEE CRVM [2016]. Cette derniere utilise des écrans de quatre metres de
haut pour trois metres de large. Huit vidéos projecteurs garantissent la vision stéréosco-
pique.

Une solution alternative consiste a faire porter a I'utilisateur une visiocasque ou HMD
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B AR S

"||'It‘

FIGURE 1.28 — Interface visuelle de réalité virtuelle, le C6. Des paires d’images sont rétro-projetées
sur les faces du cube permettant ainsi une vision stéréoscopique omnidirectionnelle, VIRTUAL
REALITY APLLICATIONS CENTER OF IOWA STATE UNIVERSITY VRAC [2016]

FIGURE 1.29 — Le SAS cube, CLARTE [2016]

(Head Mouted Device) (figure 1.30) qui suivant la position et l'orientation, lui permet
donc d’orienter son regard dans toutes les directions. Les visiocasques ou HMDs, en gé-
néral, prennent la forme de lunettes ou les verres sont remplacés par deux écrans qui
affichent deux images stéréoscopiques. Par exemple, le visiocasque nVisor de chez NVIS
est relié a un boitier qui récupere deux images non stéréoscopiques générées par la carte
graphique de 'ordinateur (Mode affichage clone) puis ce boitier génére a son tour deux
images stéréoscopiques qui sont affichées sur les deux écrans du casque avec une résolu-
tion de 1280 -1024 pixels (figure 1.30).

Les visiocasques ont I’avantage de la simplicité d’'installation par rapport aux CAVEs.
Malgré leurs prix élevés, ils restent plus abordables que les CAVEs. Cependant, les visio-
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FIGURE 1.30 - Un visiocasque de Nvis avec accusation optique de la position de la téte, Nvis [2016]

casques ont un inconvénient majeur qui est leurs poids qui peut se révéler tres inconfor-
table pour une utilisation de longue durée. Un autre inconvénient est la contrainte d’étre
lié via un cable au boitier ou a I'ordinateur.

Entrées Sorties Les écrans Le casque

FIGURE 1.31 - Les casques de Nvis, NVvis [2016]

1.5.2.2 Les interfaces a retour d’effort

Les interfaces haptiques regroupent les deux catégories d’'interfaces suivantes : les
interfaces tactiles et les interfaces a retour d’effort nommées aussi interfaces kinesthé-
siques. Les premieres permettent de ressentir si une pression est exercée mais égale-
ment la texture d'un objet, son volume, sa densité ou sa température. Les deuxiémes ren-
voient des informations sur les mouvements du corps mais aussi les forces exercées sur
lui comme le poids par exemple.

Nous prenons le parti dans cette section de nous concentrer sur les interfaces a retour
d’effort.

Ce type d’interface a été initialement utilisé pour la téléopération dans les milieux
difficiles ou inaccessibles par I'étre humain LECUYER [2001]. Lambition était de donner
a l'utilisateur les outils d’opérer directement au contact de I'environnement distant, fai-
sant de cette interface une extension de son corps GOSSELIN [2005]. Puis avec le dévelop-
pement de technologies de I'informatique, les interfaces a retour d’effort sont exploitées
dans les environnements virtuels.
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FIGURE 1.32 - Systéme maitre-esclave pour la téléopération, GOSSELIN [2005]

Différents critéres ont abouti a différentes classifications des interfaces de retour d’ef-
fort. HAYWARD et collab. [2004] par exemple, a classifié ces interfaces selon leur nombre
de degrés de liberté. Il distingue entre deux famille : Interface a peu de degré de liberté
(pour 2 a 3 degrés) et interface a grand nombre de degré de liberté (pour 3 a 6 degrés).

BERGAMASCO et AVIZZANO [1997] ont proposé une autre classification en fonction de
la nature de contact entre I'utilisateur et I'interface. Ils ont proposé cinq grandes familles :
interface de type manette de console de jeux, interface a un seul point de contact, inter-
face pour la réplication des taches, interface a plusieurs points de contact et interfaces
portables.

La classification que nous adoptons dans ce manuscrit est faite par rapport a I'ar-
chitecture du systeme a retour d’effort FUCHS et collab. [2011]. Nous distinguons deux
grandes familles : fixes ou a réaction interne et portables ou a réaction externe. Concer-
nant les interfaces fixes, les chaines d’efforts se referment sur un socle fixe. Elles per-
mettent de compenser le poids de I'interface et de contraindre les mouvements de 1'uti-
lisateur interagissant avec les objets virtuels. Néanmoins leurs espaces de travail sont li-
mités. En revanche, pour les interfaces portables, la chaine d’efforts se renferme sur I'uti-
lisateur. Elles offrent donc plus de liberté de mouvement. Cependant leurs poids ne sont
pas compensables et leurs mécanismes sont encombrants.

Z =

FIGURE 1.33 — Interfaces a retour d’effort a réaction interne et externe, FUCHS et collab. [2011]
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1.5.2.2.1) Les interfaces fixes

Dans cette famille, les interfaces possedent une base fixe ou indépendante de I'utili-
sateur. Le contact avec 'utilisateur s’effectue via un effecteur final. La structure de l'in-
terface est de type sériel, paralléle ou spécifique. Leffecteur final renferme un préhen-
seur avec un seul point de contact ou un gant d’exosquelette pour 'utilisateur. Comme la
structure de ces interfaces est fixée sur une base, I'utilisateur pourra ressentir une certaine
rigidité sans étre tres géné par le poids et I'inertie de I'interface.

1.5.2.2.1.1: Structure série

Une solution performante et simple pour le retour d’effort est I'utilisation d'une struc-
ture série, telle que sur I'interface PHANToM. Cette interface a été commercialisée depuis
1993 par I'entreprise Sensable Technologies et existe dans cinq modeles. Le PHANToM
Desktop, avec trois degrés de liberté actifs et trois degrés de liberté passifs, fournit un es-
pace de travail de 16x13x13 cm? et le PHANToM 6.0, posséde 6 degrés de liberté actifs et
un espace de travail de 19.5x27x37 cm? (figure 1.34).

(a) avec trois degrés de liberté (b) avec six degrés de liberté

FIGURE 1.34 - PHANToM Desktop, GEOMAGIC® HAPTIC DEVICES [2016].

Une interface de méme famille est le Virtuose développée par le CEA List et commer-
cialisée dans plusieurs versions par la société Haption (figure 1.35). La version Virtuose
3D15-25 associe un retour d’effort selon trois axes a une force maximale de 'ordre de 15N
dans un volume de travail sphérique d'un diametre de 250mm. La version Virtuose 6D35-
45, quant a elle, dispose de 6 degrés de liberté et peut fournir une force maximale de 35N
dans un volume de travail sphérique dont le diametre est de 450mm EMMANUEL [2005].

Les avantages de ce type d’interfaces sont la sensation de tenir un outil qu'’ils pro-
curent, ainsi que leur retour d’effort. Cependant, leurs espaces de travail sont souvent
réduits. De plus, ils sont imposants et visibles, ce qui, généralement, diminue I'effet im-
mersif lorsqu’ils sont utilisés devant un ou plusieurs écrans. Nous pouvons également
noter leur manque de sensibilité au niveau du retour d’effort.

1.5.2.2.1.2: Structure paralléle

Puisque les structures paralleles présentent des avantages importants, beaucoup d’in-
terfaces a base fixe sont développées autour de cette architecture. Comme dans ce cas,
I'inertie propre du systeme est limitée et que les actionneurs sont montés sur une base
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(a) Virtuose 6D35-45 (b) Virtuose 3D15-25

FIGURE 1.35 - Virtuose, HAPTION [2016].

fixe, de telles interfaces sont plus simples, rigides et discretes. En revanche, leurs espaces
de travail sont plus petits proportionnellement a leurs dimensions. En outre, les points de
singularité devront étre éliminés de I'espace de travail.

SHaDe est une interface a structure parallele possédant 3 degrés de liberté (figure
1.36). Elle est réalisée au Laboratoire de Robotique de I'université de Laval. Cette inter-
face offre a I'utilisateur la possibilité de controler ses mouvements tout en ayant un re-
tour d’effort. Elle se distingue par une conception simple et ergonomique et dispose des
avantages comme celui de fournir une rotation autour d'un point situé dans la main de
I'utilisateur, un espace de travail important et une manipulation précise avec le bras au
repos BIRGLEN et collab. [2002].

FIGURE 1.36 — Linterface SHaDe, BIRGLEN et collab. [2002]

Le Cobot haptique est une interface pneumatique développé par FAULRING et collab.
[2004] a I'université de Northwestern (figure 1.37). Cette interface est constituée de six
actionneurs linéaires couplés sur un cylindre rotatif commun. Cette structure garantit une
rigidité tres élevée en minimisant les frottements et I'inertie.
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FIGURE 1.37 - Le cobot haptique, FAULRING et collab. [2004]

1.5.2.2.2) Les interfaces a cdbles

Bien que les interfaces a cable soient des interfaces a structure paralléle, nous les
avons rangés dans une nouvelle classe vue la multitude des recherches sur I'utilisation
de cables pour le retour d’effort. L'interface a cables la plus célébre est sans doute le SPI-
DAR (SPace Interface Device for Artificial Reality) congue au Tokyo Institute of Techno-
logy. SATO [2002] I'ont présenté dans plusieurs versions : SPIDAR-I, SPIDAR-II, Networ-
ked SPIDAR, Scalable SPIDAR, SPIDAR-G, SPIDAR-8, SPIDAR-H . Toutes ces versions sont
composées d'un certain nombre de blocs moteurs placés aux sommets d’'une structure
cubique et attachés au préhenseur a I’aide de cables tendus qui s’enroulent sur des pou-
lies entrainées par les moteurs. Puisque les cables ne permettent que de tirer sur le pré-
henseur, il est indispensable d’utiliser au minimum un cable de plus que le nombre de
degrés de liberté. La premiere version, SPIDAR I, produit un retour d’effort a trois dimen-
sions pour un point de contact, soit un doigt d'une main en utilisant quatre cables HIRATA
et SATO [1992]. La deuxieme version, SPIDAR II, emploie tous les sommets d'un cube pour
classer huit blocs moteurs et produire deux retours d’effort a trois dimensions pour deux
points de contact. Ceux-ci pourraient étre soit deux doigts d'une main soit un doigt de
chaque main IsHII et SATO [1993]. Les propriétés des interfaces SPIDAR I et SPIDAR II
sont décrits dans le tableau 1.1.

TABLEAU 1.1 — Caractéristiques des interfaces SPIDAR I et SPIDAR II

SPIDAR1 SPIDARII
Espace de travail 900x600x600mm3 | 300x300x300mm?>
Résolution en position 0.025mm 0.5mm
Effort créte 16N AN
Effort continu 4N -
Résolution en force - 0.016N
Raideur apparente 1000 N/m -

Le Networked SPIDAR a été concue pour une interaction collaborative entre deux uti-
lisateurs distants ISHII et collab. [1994]. Scalable-SPIDAR est associé a un grand écran
pour les interactions a échelle humaine BUOGUILA et collab. [2000]. Avec huit cables,
SPIDAR-G propose sept degrés de liberté : trois translations, trois rotations et une préhen-
sion. Le préhenseur de cette version dispose de deux configurations pour fixer les cables
KiMm et collab. [2002]. Plus récemment, ils ont concu la version SPIDAR-8 qui comporte
24 blocs moteurs pour exercer le retour d’effort sur 4 doigts de chaque main (trois blocs
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moteurs par doigt). SPIDAR-8 est employé dans les applications ou la manipulation de
chaque doigt doit étre prise en compte. Cependant son espace de travail est trés restreint
faute du nombre de cables (figure 1.38) WALAIRACHT et collab. [2002]. La derniere version
de cette catégirie, SPIDAR-H, est congue pour le CAVE (figure 1.39) et offre trois degrés de
liberté pour un doigt de chaque main HASEGAWA et collab. [2006].

FIGURE 1.38 — Linterface a retour d’effort SPIDAR-8, WALAIRACHT et collab. [2002]

FIGURE 1.39 - Linterface a retour d’effort SPIDAR-H, HASEGAWA et collab. [2006]

Le principal avantage des interfaces du type SPIDAR est que nous pouvons ajouter
des degrés de liberté en rajoutant des blocs moteurs aussi bien qu’agrandir leur espace
de travail en déplacant ceux-ci. Lutilisation de plus d'un certain nombre de blocs mo-
teurs entraine le croisement de cables entre eux et des contacts supplémentaires avec
I'utilisateur. Par ailleurs, la réponse et la précision du systéme se dégradent en utilisant
des cables assez longs.

1.5.2.2.3) Intégration des interfaces a retour d’effort au sein des environnements a grande
échelle

Récemment, différentes applications industrielles ont été développées pour les envi-
ronnements a échelle humaine, ce qui a motivé les chercheurs a intégrer le retour d’ef-
fort dans ces environnements. Plusieurs classes d’'interfaces a retour d’effort ont été étu-
diées jusqu’ici. Les interfaces portables semblent plus cohérentes a utiliser dans de grands
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espaces. Néanmoins, leurs poids doit étre supporté par 'utilisateur. Pour résoudre ce
probléme, leur capacité en force est limitée. D’un autre coté, les interfaces liées a une
base fixe ne sont pas adoptée a 'utilisation dans un espace a échelle humaine. En re-
vanche, certains versions de SPIDAR, particulierement le Scalable-SPIDAR, ont été déve-
loppé avec un espace de travail a grande échelle.

KUNZLER et RUNDE [2005] ont dressé une comparaison sur I'intégration des interfaces
a retour d’effort dans les espaces a grande échelle. La figure 1.40 présente la synthése de
leur travail ol les criteres considérés sont les suivants :

v Lataille de 'espace de travail est idéalement égale au champ de travail disponible a
l'utilisateur. Elle peut lui étre également plus élevée. Les caractéristiques du retour
d’effort sont uniformes en tout point de cet espace;

v/ La mobilité de I'espace de travail qualifie la dépendance de cet espace a la position
de I'utilisateur. Dans le cas ou la mobilité de 'utilisateur impose le déplacement du
retour d’effort, I'utilisateur peut percevoir le décalage temporel du retour d’effort et
la fidélité de I'interface se détériore;

v/ La capacité multi utilisateur désigne la possibilité de collaboration simultanée de
multiples utilisateurs avec des interfaces indépendantes ou une interface avec plu-
sieurs effecteurs;

v  Laraideur exposée par l'interface est essentielle pour simuler les surfaces rigides. Les
interfaces portables sont incapables de retourner des valeurs de raideur élevées;

v Lobstruction visuelle peut perturber I'immersion visuelle de I'utilisateur et par consé-
quent doit étre réduite le plus possible;

v/ La simplicité de 'opération est un critére qui comprend I'état du cablage, le poids
de I'interface, le temps de réglage ainsi que le bruit engendré;

v La fidélité du retour d’effort fournit une mesure qualitative du retour d’effort senti
par l'utilisateur.
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© not suitable Fesdback
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FIGURE 1.40 - Comparaison sur l'intégration des interfaces a retour d’effort dans les espaces a
grandes dimensions , KUNZLER et RUNDE [2005]

1.5.2.3 Les interfaces auditives
La simulation de sources sonores est un parameétre complémentaire a la simulation
visuelle et la simulation haptique pour la réalisation d’environnements virtuels, la per-

ception sonore s’ajoutant a la perception visuelle et haptique pour générer un environne-
ment plus naturel. Néanmoins, les travaux portant sur la simulation de sources sonores
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virtuelles reste relativement peu important par rapport a ceux consacrés aux simulations
visuelles et haptiques. Les interfaces auditives sont regroupées en deux grandes familles :

Les haut-parleurs souvent fixes, ils sont disposés dans la piece. Ils permettent le partage
d’information sonore par plusieurs personnes.

Les casques audio mobiles, ils sont portés par 'utilisateur. Ils permettent I'individuali-
sation des informations sonores par chaque personne.

Les rendus sonores peuvent étre :

€ Mono-auraux : un seul haut-parleur est utilisé. Ceci est suffisant, pour produire des
sons simples comme des alarmes par exemple.

€ Stéréophoniques : nous utilisons un casque ou encore deux haut-parleurs. Le rendu
est partiellement spatialisé (droite-gauche).

€ Spatialisés : nous utilisons deux haut-parleurs ou plus pour placer une source sonore
virtuelle n'importe ou dans I'’espace. Un casque audio peut étre aussi exploité, mais
si 'utilisateur bouge la téte, il faut, en temps réel, récupérer la position de la source
ce qui oblige a utiliser un localisateur.

CONCLUSION

Dans cette premiere partie, nous avons remarqué la difficulté a donner une définition
unique a la réalité virtuelle. En effet, la réalité virtuelle s’appuie sur de multiples domaines
de recherche. Ceci a pour conséquence que la réalité virtuelle a du mal encore a exister en
tant que discipline a part entiére. Suite a cet état de I’art sur les définitions de la réalité vir-
tuelle, nous nous sommes intéressés aux différents domaines d’applications. Nous avons
porté ensuite notre attention sur les interfaces matérielles rencontrées en réalité virtuelle.
Toutes ces interfaces sont développées autour des différentes technologies ayant chacune
leurs avantages et inconvénients. Ceci nous a permis d’aborder les principaux problemes
inhérents a ces interfaces sous des angles différents. Néanmoins, le probleme commun a
toutes ces interfaces est la calibration. En effet, afin de parvenir a une exploitation plus
efficace, il est impératif de connaitre leurs propriétés, avantages et inconvénients. Le but
est de proposer, dans la mesure de possible, un moyen d’améliorer la confiance accordée
a ces interfaces ainsi que leurs performances.
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Chapitre 2

Calibration d’un systéme de tracking en
réalité virtuelle

Résumé

Ce deuxieme chapitre est consacré a I'exploration des méthodes utilisées pour
la calibration des systemes de tracking de réalité virtuelle. La calibration est cru-
ciale pour garantir une bonne qualité de tracking. En effet, elle doit étre effec-
tuée avec soin puisque son issue peut affecter les performances et la précisons
des mesures retournées par le systéme. La premiere section propose de revenir
sur les protocoles expérimentaux permettant la caractérisation d'un systeme de
tracking. Dans une deuxieme section, nous présentons les différentes techniques
proposées pour corriger les erreurs de tracking. Cet état de I'art ne nous limite
pas uniquement au domaine de la réalité virtuelle, mais nous amene souvent a
explorer d’autres domaines de recherche comme par exemple le domaine de la
chirurgie guidée par image ainsi que le domaine de la robotique.
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INTRODUCTION

Les systemes de tracking sont devenus indispensables depuis qu’ils sont exploités ma-
joritairement comme dispositifs d’entrée dans les systémes d’interaction 3D. Le role d'un
systeme de tracking est de retourner les coordonnées d'une entité dans I'espace 3D : soit
uniquement la position, soit la position et I'orientation. Dans le cas d'un systéme de tra-
cking parfait (comme nous ’avons mentionné dans la section 1.5.1.1.1), la position de
I'entité retournée par le systéme est égale a la position réelle de cette derniere dans I'es-
pace 3D. Néanmoins dans la réalité, il n’existe pas un systeme idéal et en conséquence,
un décalage peut exister entre les coordonnées percues par le systeme et les vraies coor-
données. Ces erreurs sont généralement fonction dépendante de la distance de l'entité
a suivre par rapport aux sources de tracking. Ces erreurs peuvent souvent étre corrigées.
Nous appelons cette procédure : la calibration.

2.1 LES PROTOCOLES EXPERIMENTAUX DE CALIBRATION DES
SYSTEMES DE TRACKING

Pour caractériser la distribution des erreurs, nous avons besoin d'un protocole expé-
rimental permettant I'acquisition des mesures. En effet, il existe une multitude de tech-
niques qui permettent de recueillir les données d'un systéme de tracking. Certaines de ces
techniques feront 'objet de la section suivante. Néanmoins, la technique optimale n’est
pas nécessairement universelle mais plutot elle est étroitement liée au type de 1'appli-
cation en question. Les méthodes de calibration se distinguent par le type d’équipement
utilisé et par le modele mathématique appliqué pour la caractérisation et la correction des
erreurs qui entachent les mesures. Différents équipements ont été utilisés, nous citons les
supports physiques ou virtuels ou encore les systemes de mesure complémentaires tels
que les systemes de tracking optiques ultrasoniques ou mécaniques. Toutes ces méthodes
utilisent deux séries de mesures :

{pi}cPcR?
et
{gitcQcR3i=1,...,n

Ou {p;} désigne '’ensemble de mesures de "tracking" dans 'espace de suivi P (enta-
ché d’erreurs), {g;} désigne '’ensemble de mesures de référence dans I’espace vrai Q (non
entaché d’erreurs). Certaines techniques de correction d’erreurs imposent souvent cer-
taines restrictions sur la topologie des mesures p; et g;. Les mesures doivent étre prises
selon une mire soit dans I’espace de suivi ou I’espace vrai. Plusieurs approches ont été dé-
veloppées. Une premiere approche consiste a déplacer le systeme de "tracking" dans une
mire a trois dimensions rectilinéaire dont les coordonnées des nceuds sont préalablement
connues dans l’espace vrai et a enregistrer les coordonnées correspondantes retournées
par le systéme de tracking. Dans la deuxieme approche, le systéme de tracking est déplacé
dans une mire a trois dimensions rectilinéaire dans I’espace de suivi et les coordonnées
vraies correspondantes du systéme sont enregistrées. Une troisieme approche consiste a
déplacer le systéme de tracking d'une facon aléatoire ou irréguliere et a enregistrer a la
fois les coordonnées vraies et mesurées par le systeme tracking a chaque emplacement
puis les ré-échantillonner sous la forme d’'une mire a trois dimensions rectilinéaire.
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2.1.1 Supports physiques/virtuels pour I'acquisition des mesures de ré-
férence

Un support physique typique (figure 2.1), souvent utilisé pour I'acquisition des me-
sures des systemes de tracking magnétique, est constitué d'une planche de bois ou de
plexiglas perforée et montée sur une charpente de bois mobile. Les perforations per-
mettent de fixer le capteur a un endroit dont les coordonnées, sont préalablement connues.

Support latéral

FIGURE 2.1 — Exemple d'un support physique typique

Dansles travaux de BRYSON [1992], un panneau perforé de 6x4 pieds est construit pour
recueillir un ensemble de positions du systéme de tracking. Le plancher du laboratoire a
été marqué avec des positions pour couvrir un volume régulier de 8x8x6 pieds. Certains
trous sont marqués sur le panneau a des intervalles de douze pouces pour constituer des
sites de mesure. La table de conversion (Look Up Table : LUT) est remplie en déplacant
le capteur a chaque site et en y prenant des mesures. Dans ce protocole d’acquisition,
les mesures de références ¢; correspondent aux coordonnées des trous perforés. Les me-
sures p; correspondent aux valeurs retournées par le systeme de tracking a chacun des
trous perforés. Plusieurs mesures (soixante mesures) ont été prises pour calculer la po-
sition moyenne p; et I'écart type. Un ensemble de mesures de validation (des sites de
mesures décalés de six pouces par rapport aux précédents) différent des mesures qui ont
servies a la correction est utilisé pour évaluer les performances des différentes techniques
de correction. Seules les erreurs inférieures a cinquante pouces ont été retenues, soit cent
cinquante points sur les deux cents cinquante six possibles. Ce protocole est relativement
précis mais il prend beaucoup de temps pour étre appliqué car le capteur doit étre déplacé
manuellement deux cents cinquante six fois dans tout le volume. Par ailleurs, aucune mo-
dification de 'orientation n’est possible durant I’acquisition des données.

Une autre technique a été proposée par KINDRATENKO [1999]. Elle consiste a un tube
de plastique télescopique de longueur variable (2, 3, 4, 5,6 et 7 pieds) pour fixer le cap-
teur et une charpente en bois pour soutenir le tube. Le plancher du systeme de réalité
virtuelle CAVE a été marqué par une série de lignes perpendiculaires espacées de 1 pied
pour former une mire a deux dimensions rectilinéaire (figure 2.2). Cette mire est utilisée
pour le repérage du déplacement de la charpente de bois et ainsi former un ensemble
de mesures de références dans I'espace vrai. Le systeme de tracking est déplacé par in-
crément jusqu’a ce que tout le volume de CAVE soit couvert. La table de conversion est
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construite en déplacant le capteur a cent sites de mesures ¢; puis en enregistrant les me-
sures p; retournées par le systeme de tracking. Les mesures hors champ ont été éliminées
de la table ce qui réduit la taille de la table a quatre vingt enregistrements. Un ensemble
de soixante quatre valeurs a été utilisé pour la validation des techniques de correction. La
précision des méthodes d’acquisition manuelle des mesures est estimée a + 1 centimetre
et + 1 degré.

Bien que cette technique soit relativement précise, elle prend beaucoup de temps a
étre mise en ceuvre car encore une fois le capteur doit étre déplacé manuellement. Lorien-
tation du capteur doit aussi demeurer fixe tout au long de I'expérience KINDRATENKO
[2000].

FIGURE 2.2 — Equipements utilisés pour I'acquisition de la mire de calibration, KINDRATENKO et
SHERMAN [2005].

Une année plus tard, ce méme protocole a été utilisé pour 'acquisition et la correc-
tion des orientations KINDRATENKO et BENNETT [2000]. La table de correspondance est
remplie en déplacant le capteur a pas régulier a des emplacements dont les coordonnées
en position et en orientation sont déja connues. Apres un alignement soigneusx, la préci-
sion de cette technique de mesure manuelle est de 'ordre de 0,5 centimetres et 1 degré.
De meilleurs résultats pourraient étre réalisés avec une table plus dense en termes de
nombre de points, plus particulierement pour ce qui est des mesures aux frontieres du
volume de mesure. La résolution d'un pied n’est pas suffisante pour avoir un bon modele
d’interpolation. Il serait indispensable d’augmenter la densité des points situés loin de la
source de tracking magnétique.

Dans le protocole d’acquisition utilisé par BRIGGS [1999], les mesures sont recueillies
par plusieurs capteurs électromagnétiques montées sur un montage fait de PVC et as-
semblé sur une base en bois. La technique de correction exige que les mesures p; soient
prises d'une maniere rectiligne dans I'espace de suivi, cependant cette méthode d’acqui-
sition produit un résultat contraire. Pour cela les données ont été ré-échantillonnées sous
la forme d’'une mire rectilinéaire dans I’espace de suivi. Chaque point de la mire p; est
entouré par d’autres points de mesure formant un ensemble de tétraedres. Puisque les
données sont disponibles dans les espaces de suivi P et I'’espace vrai Q, les vecteurs d’er-
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reur sont calculés. Le vecteur représentant |’erreur de position est utilisé a chaque point
de mesure dans I'espace P pour interpoler et former le tétraedre dans I'espace Q.

ZACHMANN [2000] a utilisé une colonne de bois fixée sur une charpente de bois. Plu-
sieurs capteurs sont attachés a cette colonne verticalement a des endroits bien définis.
En déplacant la colonne aux marqueurs situés sur le plancher, les différents capteurs se
trouvent a des positions connues dans I'espace vrai.

Sensors

/- markers

i‘i
1
!

FIGURE 2.3 — Schéma de la plateforme expérimentale, ZACHMANN [2000]

Avec le montage décrit ci-dessus, 144 (6x6x4) mesures ont été enregistrées dans en-
viron vingt minutes. En effet, quatre positions sont enregistrées au méme temps. Cette
technique d’acquisition est relativement précise et considérablement rapide par rapport
aux autres techniques utilisées par Bryson et Kindratenko.

Dans les travaux DAY et collab. [2000], une technique d’acquisition d'un systeme de
tracking magnétique de Fastrak a été présentée. Le protocole a été repris des travaux an-
térieurs des auteurs DAY et collab. [1998]. Les schémas de la figure 2.4 montrent les prin-
cipaux éléments constitutifs du protocole. Une planche perforée et un gabarit de dimen-
sions 0,8mx1,2mx1,4m ont été mis au point. Le protocole est con¢gu de maniere a ce que
le capteur puisse étre positionné a trois cents soixante positions et selon douze orienta-
tions et qui permettent une résolution de vingt centimetres entre les sites de mesures.

Les travaux d’OCHOA-MAYORGA et collab. [2005] présentent une technique d’acqui-
sition de mesures en orientation d'un systeme de mesure électromagnétique a plusieurs
capteurs. Lenvironnement de mesure est une salle de chirurgie fortement bruitée par les
distorsions électromagnétiques. Le systeme de tracking est un ensemble de douze cap-
teurs Ultratrak de I'entreprise Polhemus. Deux séries d’enregistrements ont été prélevées
pour chaque capteur, une premiére série pour la correction et une seconde pour la vali-
dation. Pour chacune des séries, quatre cents mesures ont été enregistrées a chaque po-
sition d'un volume de mesure rectiligne. Ensuite, la position et I'orientation moyenne du
capteur sont exploitées. La position moyenne est la moyenne statistique des quatre cents
mesures alors que I'orientation moyenne est transposée en quaternion. Au début, le vo-
lume de mesure est segmenté en cubes rectilignes de 0,20 m x 0,20 m x 0,10 m, (figure 2.5).
La série d’enregistrement de validation a été découpée en divisions de tailles identiques,
mais avec un léger décalage de 0,10 m x 0,10 m x 0,5 m.
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FIGURE 2.5 — Le volume de calibration, OCHOA-MAYORGA et collab. [2005].

HUMMEL et collab. [2005] et ] HUMMEL AND M FIGL AND W BIRKFELLNER AND M R
BAX AND R SHAHIDI AND C R MAURER JR AND H [2006] concoivent une plateforme de
mesure en polycarbonate de dimensions 0,55mx0.55mx0.0147m pour 'analyse des sys-
temes de tracking. Une mire de 10 x 10 trous a été percée soigneusement de telle sorte
que deux sites de mesure adjacents soient séparés de cinquante millimétres. L'extrémité
du capteur magnétique peut étre fixée de maniere rigide avec des vis non métalliques a
trois positions. Au centre de la plateforme, un anneau de trous peut étre utilisé pour les
mesures d’orientations. Le capteur peut étre donc monté avec un pas de progression de
11.25 degré entre les paires de trous adjacents de facon a mesurer les 360 degrés.

HIMBERG et collab. [2012] et HIMBERG et MOTAI [2014] proposent un systeme com-
posé de deux dispositifs : un dispositif d'interpolation (Interpolation fixture) et un dispo-
sitif de cartographie (Mapping fixture). Le premier dispositif est un petit cube équipé de
capteurs électromagnétiques sur chacune de ses sommets. Le deuxiéme dispositif est si-
milaire a une baguette ou baton construite a base de matériau non ferreux, sur lequel sont
placés des capteurs a intervalle régulier. Les deux dispositifs sont utilisés conjointement
pour recueillir un nuage de points.
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FIGURE 2.7 — Protocole volumétrique pour la calibration des systémes de tracking électromagné-
tiques, HIMBERG et collab. [2012]

2.1.2 Systémes de tracking complémentaires pour I'acquisition des me-
sures de référence

Dans les travaux GHAZISAEDY et collab. [1995], un systeme de tracking a ultrason (UMD :
Ultrasonic Measuring Device) a été utilisé pour mesurer la position du capteur électro-
magnétique dans 'espace vrai. Parmi les équipements utilisés, une interface visuelle de
réalité virtuelle CAVE, un systeme de tracking électromagnétique de type Flock of Birds,
un systéme de tracking a ultrason de précision 1,5% sur une distance de un pied compre-
nant quatre transducteurs ultrasoniques, des lunettes stéréoscopiques et un ordinateur
équipé d’'un logiciel permettant I'obtention des positions mesurées par le systéme acous-
tique. Le volume de mesure, situé al'intérieur du systeme de réalité virtuelle, est rempli de
cubes de un pouce a intervalle régulier de un pied. Les points de mesures sont principale-
ment concentrés au centre du volume. Les mesures de systeme de tracking ultrasonique
dont I'angle d’inclinaison ou de roulis est supérieur a 10 degrés ont été exclues. Moins de
quatre cents mesures ont été récupérées au total.
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FIGURE 2.8 — Le curseur est placé dans chacun des cubes, GHAZISAEDY et collab. [1995].

Lutilisateur manipule un curseur qui indique la position du capteur dans le volume
de mesure. Le capteur est fixé a I'extrémité du capteur ultrasonique. Il porte des lunettes
stéréoscopiques qui lui permettent de voir le curseur. Ensuite, il positionne le curseur jus-
qu’a ce qu’il le juge au centre du cube (figure 2.8). La différence de position entre les deux

systemes de tracking est 'erreur engendrée essentiellement par les distorsions électro-
magnétiques.

Cube virtuel (vue de face)

Position mesurée

..I...

Centre du cube
virtuel

|4 2,54 cm >|

FIGURE 2.9 — Les points collectés sont décalés d'une distance par rapport au centre du cube, GHA-
ZISAEDY et collab. [1995].

Lutilisateur répéte cette procédure jusqu’a ce que tous les cubes a I'intérieur du vo-
lume de mesure soient pris en considération. Le systéme tracking a ultrasons a les avan-
tages d’avoir une bonne linéarité pour les grandes distances, d’avoir une précision meilleure
que du tracking magnétique, d’étre insensible aux champs magnétiques et d’étre relative-
ment peu colteux. Cependant, il ne permet pas la mesure de |'orientation et nécessite de
maintenir les transducteurs paralleles aux murs. De plus, le chemin parcouru par le signal
ne doit pas étre physiquement bloqué. Cette technique d’acquisition est meilleure pour
corriger les erreurs de grandes amplitudes plutot que les petites.
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LIVINGSTON et STATE [1997] ont utilisé un systeme de tracking mécanique, Faro Me-
trecom IND-1, pour déterminer la position et I'orientation du capteur électromagnétique
de type Flock of Birds dans I'espace vrai. Le capteur magnétique est monté de fagon rigide
al'extrémité d'un bras de Faro par une tige en plastique articulée.

FOB-to-receiver

rod-to-receiver k

\§B fhe
«faro-to-rod }/

FIGURE 2.10 — Montage expérimental pour la collecte des mesures utilisant un bras de FARO, Li-
VINGSTON et STATE [1997].

Le Faro est un dispositif mécanique a six degrés de liberté dont le rayon d’action est
de 1,83m. Les deux séries de mesures p; et g; sont enregistrées au méme temps. Les me-
sures ont été collectées aléatoirement a l'intérieur du volume de travail puis ré-échan-
tillonnées de maniére a former une mire a trois dimensions rectilinéaire. La procédure de
ré-échantillonnage utilise un noyau gaussien centré autour de chaque nceud de la mire
avec un rayon de coupure de 15cm. Pour chaque échantillon, plusieurs lectures ont été
faites pour réduire I'effet du bruit sur la mesure. Onze enregistrements ont été pris avec le
systeme de tracking électromagnétique et trois mesures avec le faro. La moyenne des en-
registrements a été utilisée pour les calculs. Un total de 12801 échantillons a été conservé.
En effet, les échantillons restants appartenaient a une sphere de deux metres. Pour éva-
luer les performances de la technique de calibration, 5334 échantillons ont été extraits du
premier nuage de points. Les mesures qui avaient des grandes erreurs ont été éliminées
des calculs (1787 des 12801 mesures). La collecte des mesures de référence avec le bras de
Faro peut étre tres rapide et précis et I'orientation des capteurs électromagnétiques peut
étre aussi arbitraire. En revanche, le bras mécanique de Faro a un cofit élevé.

BIRKFELLNER et collab. [1998] ont développé une technique d’acquisition des don-
nées similaires a celle proposée dans LIVINGSTON et STATE [1997]. Un autre protocole a
été concu pour éliminer les problémes d’obstruction rencontrés lors des séances de chi-
rurgie assistée par ordinateur a I’aide d'un systeme de tracking optique. Les équipements
utilisés comportent un systeme de tracking optique Flashpoint 5000 de I’entreprise Image
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FIGURE 2.11 — La procédure de ré-échantillonnage.

Guided Technologies et un systeme de tracking magnétique "The Bird" de |’entreprise Ac-
cension Technologies Inc. Le dispositif de calibration est un stylet de fibre de carbone et
de titane, concu pour permettre de monter a la fois le capteur électromagnétique et seize
diodes électroluminescentes du systeme de tracking optique. Les mesures issues de deux
systemes sont filtrées : une mesure est rejetée si I’écart de position entre deux mesures
prises par le capteur est supérieur a I’exactitude garantie par le fabricant.

Capteur

FIGURE 2.12 - Le stylet de mesure hybride utilisé dans I’expérimentation, BIRKFELLNER et collab.
[1998].

Les expériences ont été réalisées dans une salle de chirurgie buccale et maxillo-faciale
dont la majorité des pieces de la table et des instruments de la salle d’opération sont fa-
briqués d’acier austénitique non ferromagnétique (figure 2.13). L'émetteur du systeme
de tracking électromagnétique a été installe en dessous de la table d’opération en rai-
son du rayon d’action relativement petit (0,915m) de I’émetteur. Le volume de mesure a
les dimensions 0,35mx0,35mx0,35m et la résolution utilisée est de 1'ordre de cinq cen-
timetres. Cinq séries de mesures ont été effectués pour déterminer le parametre initial
de la calibration du stylet de mesure hybride. Ce parametre est la distance entre la diode
électroluminescente de référence du stylet et le point de mesure. Pour chaque mesure,
dix enregistrements ont été utilisés a I'intérieur du volume de mesure. Pour chaque me-
sure, un couple de coordonnées provenant des deux systemes de tracking est enregistré.
Lorientation et la hauteur de la table d’opération sont rectifiées pour chaque mesure, de
meéme que la position du systeme de tracking optique dans la salle de chirurgie.

La table de correspondance est remplie en déplacant le stylet a cinq cents douze em-
placements différents a I'intérieur du volume de mesure et pour lesquelles 'orientation
du stylet est variable. La qualité de la calibration de I'’erreur dépend cependant du nombre
de mesures a I'intérieur du volume de mesure. Les résultats obtenus indiquent qu’il n’est
possible d’enregistrer les mesures de calibration qu’'une seule fois, méme si le volume
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FIGURE 2.13 — Salle de chirurgie utilisée pour les expérimentations, BIRKFELLNER et collab. [1998].

d’utilisation (salle de chirurgie) change entre deux séances d’utilisation. La salle de chi-
rurgie est composée essentiellement de pieces non ferromagnétiques contribue a la sta-
bilité des parametres de la table de correspondances.

IKITS et collab. [2001] ont utilisé un systeme de tracking optique de type NDI Op-
totrack 3020 avec quatre marqueurs pour mesurer la position de référence du capteur
électromagnétique dans 'espace vari Q (figure 2.14). Le systeme développé utilise des
marqueurs infrarouges et des équipements vidéo spécialisés pour déterminer la position
du capteur électromagnétique (Polhemus Fastrak). Le capteur électromagnétique et les
marqueurs infrarouges sont attachés a une plateforme non métallique souple qui peut
étre déplacée et obtenir une orientation quelconque (six degrés de liberté). La collecte
des mesures par les systémes s’effectue en méme temps ce qui permet de déterminer la
position et I'orientation du capteur dans les deux reperes de suivi P et vrai Q. Un total de
six cents mesures a été enregistré a l'intérieur d'un volume de 0,9mx1,5mx1,8m. De ce
nombre, 480 mesures ont servi pour la calibration et 120 mesures prises aléatoirement
pour vérifier la technique en question.

FIGURE 2.14 - Plateforme flexible utilisée pour fixer les capteurs et les marqueurs optiques, IKITS
et collab. [2001].

Une résolution de 0, 15c¢m a été adoptée, ce qui implique aussi que certaines mesures
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ont été exclues. L'orientation du capteur a été randomisée durant la calibration pour cou-
vrir 'ensemble des rotations possibles. A chaque point de mesure, cent vingt d’enregis-
trements ont été recueillies par le capteur électromagnétique et cent par le systeme de
tracking optique Optotrack. La moyenne des enregistrements a été ensuite utilisée dans
les calculs. La source du systeme de tracking électromagnétique était située a 0, 8m du sol.

Dans d’autres travaux, PERIE et collab. [2002] ont évalué 'utilisation d’'un émetteur a
grande portée pour des applications de biomécanique spécifique a un environnement qui
comprend une plateforme de force. Les équipements utilisés comprennent un systeme de
tracking électromagnétique de type Motion Star de I'entreprise Ascension, un montage
d’acquisition des données similaire a celui de Day et al, un systeme de tracking optique et
une plateforme de force (OR6-1 AMTI). Le volume de mesure estde 1,4mx0,8mx1,2m. La
résolution employée est de I'ordre de vingt centimetres. La plateforme de force de dimen-
sions 0,46x0,51x0,08m3 est placée au centre du volume. Lémetteur est centré a 1,15m
au-dessus du sol et a 0,75m du site de mesure le plus proche (figure 2.15). Le montage per-
met d’enregistrer les coordonnées de 280 mesures. A chaque mesure, quatre différentes
mesures d’ orientation prédéterminée sont enregistrées. L'écart-type des mesures est cal-
culé avec 100 mesures. La reproductibilité est validée par deux séries d’enregistrement
qui utilisent les mémes points de mesures et deux autres séries d’enregistrement avec des
capteurs différents.
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FIGURE 2.15 — Montage de calibration : la mire est composée de 40 trous espacés de 20cm , PERIE
et collab. [2002].

FRANTZ et collab. [2003] ont développé un protocole volumétrique permettant d’'éva-
luer les performances d'un systeme de tracking magnétique sur le volume opérationnel
entier. Il peut étre aussi un guide utile pour sélectionner la région et I'orientation a utiliser
dans les applications qui ne requierent pas tous 'usage de la totalité du volume. Ils ont fait
appel a un bras de robot pour déplacer un certain nombre de capteurs magnétiques a cinq
degrés de liberté d'une maniere aléatoire dans le volume de mesure. Un grand nombre de
mesures de position et d’orientation a été prélevé pour garantir un échantillonnage re-
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présentatif de I'espace. Le protocole est illustré par la figue 2.16. Pour chaque mesure de
position ou d’orientation, soixante échantillons de données brutes ont été enregistrées.
Chaque paire mesurée a été également mesurée par un systeme de tracking de référence
(un systeme de tracking optique de type Optrak). Les mesures de références ont une pré-
cision nettement meilleure que le systeme de tracking magnétique. Les deux ensembles
de mesure ont été ensuite alignés pour évaluer la précision en comparant les mesures de
tracking magnétique a celles retournées par le tracking optique de référence.

o (53 S
E %\pﬁu

FIGURE 2.16 — Montage utilisé dans le protocole de calibration volumique , FRANTZ et collab.
[2003].

WU et TAYLOR [2003] ont utilisé un systeme de tracking optique de type Optrak 3020
comme référence. Les marqueurs actifs (micro LED) de I'Optrak sont fixés sur le généra-
teur du champ magnétique Aurora pour effectuer les transformations nécessaires entre
les deux systemes de coordonnées. Lobjet de calibration est composé d’un bloc rectan-
gulaire en plastique avec des motifs de rainures usinés de chaque face. Les capteurs élec-
tromagnétiques ont été logé dans les rainures réparties d’'une maniere a réduire les in-
terférences entre les capteurs. Lobjet est attaché a un petit robot Lego en plastique pour
pouvoir le déplacer dans I’environnement de travail. Un volume d’environ 200 mm? situé
devant le générateur de champ magnétique a été calibré.

FIGURE 2.17 — Un robot Lego en plastique pour la collecte de mesures, WU et TAYLOR [2003].
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Récemment, MOREIRA et collab. [2014] ont développé un nouveau protocole pour la
calibration des systemes de tracking électromagnétiques utilisés dans la conception des
superstructures pour les patients édentés.
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FIGURE 2.18 — Exemples d’'implants et prothéses dentaires, MOREIRA et collab. [2014].

Le protocole proposé a abouti au développement d'un objet miniature qui combine
les implants dentaires et les capteurs électromagnétiques. Dans le but d’évaluer la fiabilité
des mesures de position et d’orientation des implants dentaires retournée par le systéme
de tracking électromagnétique, une calibration a été effectuée au laboratoire. Un robot
industriel de six degrés de liberté (ABB IRB 140 avec une reproductibilité de 30um) a été
utilisé pour manipuler I'objet concu dans un volume de 300x300x300mm. L'objet a été
fixé a 'extrémité d’'un tube en fibre de carbone de section 10x10mm avec une longueur
de 600mm et de I'autre co6té au pointe du robot. Ce systéme a été utilisé pour I’acquisition
des échantillons au sein du volume mentionné précédemment avec une résolution de 30
micrometres qui vont étre prises comme des mesures de référence dans la procédure de
calibration. Pour chaque point, mille échantillon de systeme de tracking magnétique ont
été acquises sans attacher I'implant la pointe de I’objet. En complément de ces points, 30
autres points de validation ont été récoltés pour évaluer la performance de la calibration.

FIGURE 2.19 — Configuration du systéeme : (A) Lobjet, (B) Le systeme de tracking magnétique Pol-
hemus et (C) le robot ABB IRB 140, MOREIRA et collab. [2014].
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2.2 CLASSIFICATION DES PROTOCOLES DE COLLECTE DE DON-
NEES

Pour représenter la distribution des erreurs de mesures d'un systéme de tracking,
un protocole de collecte de données doit étre choisi. Dans le présent paragraphe, nous
confrontons les différents protocoles afin de dégager les avantages et les inconvénients.

2.2.1 Collecte de données dynamique versus statique

La collecte de données dynamique consiste a recueillir les données comme étant un
systeme hybride, un objet rigide combinant les deux systemes de tracking est déplacé
dans le volume de travail sans s’arréter pour prendre les données des deux systemes. Cette
méthode semble idéale car elle permet de collecter une énorme quantité de données dans
une courte période de temps. Néanmoins, plusieurs problémes se posent : diminution
de précision de tracking des objets mobiles, la latence entre les lectures et les mesures
réelles, la necessité d'une calibration temporelle entre les systemes de tracking, une ré-
paration de données hétérogene (dans le cas d'une collecte manuelle). Il est possible de
remédier aux problemes deux et trois en faisant une calibration temporelle qui mesure
I'intervalle entre les moments ou les mesures sont disponibles pour chaque systéme. Des
travaux antérieurs de WU et TAYLOR [2003] et NAKADA et collab. [2003] décrivent les mé-
thodes possibles pour effectuer une telle calibration temporelle et plus précisément com-
ment réduire ce décalage temporel. Cependant, il s’est avéré que cette méthode n’est pas
idéale, pour cela une méthode quasi statique a été proposée. L'objet est placé a une posi-
tion donnée. Une lecture est effectuée par les deux systémes puis il est déplacé vers une
autre position. Il s’agit d'un scénario idéal pour la collecte de données pour les systemes
robotisés.

2.2.2 Collecte de données automatique versus manuelle

Les donnés peuvent étre collectées par le biais des systemes robotisés ou complete-
ment manuels. Nous distinguons deux types de collecte manuelle : "Freehand" o1 un ob-
jet est déplacé dans le volume et une acquisition de données guidée par une mire de ca-
libration. La premiére méthode est rapide et permet de recueillir une grande quantité de
données mais elle est sujette a une moindre précision vu sa nature dynamique et conduira
a une répartition hétérogene des données. La seconde méthode, fournit une bonne dis-
tribution de données qui peuvent étre collectées d'une facon quasi-statique mais elle est
extrémement fastidieuse.

D’autre part, la collection de données automatique est idéale pour rassembler un
grand nombre de données avec une distribution prédéterminée en utilisant un mode
quasi statique de collecte et demande une interaction minimale de la part de I'utilisateur.
Les inconvénients de la collection basées sur les robots est qu’elle nécessite des équipe-
ments a savoir un robot qui ne soit pas tout le temps pratique dans le cas de collecte de
données dans un contexte de réalité virtuelle.
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2.3 CLASSIFICATION DES ERREURS

Les sources d’erreur en tracking et capture de mouvement peuvent étre classées gé-
néralement en deux grandes catégories : la premiere comprend toutes les erreurs liées a
la réalisation des mesures statiques soit hors ligne avant de se lancer dans 'application,
ou en ligne pendant le fonctionnement normal. Nous les appelons les erreurs de mesure
statique. La seconde comprend toutes les erreurs qui découlent des inévitables sources de
retard dans le pipeline de tracking ALLEN et collab. [2001] ou de la dynamique du mouve-
ment.

Un apercu sur les différentes classes d’erreurs de tracking est donné par la figure 2.20
et qui seront décrites en détails dans les sections 2.3.1 et 2.3.2.

Distorsions

statiques
Erreurs
statiques
Erreur de
Jitter
Erreurs de
mesure
Position Erreurs liées
3 B a la dynamique de)
Orientation Y q
mouvement
Erreurs

dynamiques
Retard dans
le pipeline de
tracking

FIGURE 2.20 - Classification des erreurs de tracking.

2.3.1 Les erreurs statiques

2.3.1.1 Distorsions statiques

Pour les systemes de tracking, nous divisons les erreurs statiques en deux types : répé-
table et non répétable. Certains systemes de tracking ont des erreurs systématiques dans
leur volume de mesure qui causent des erreurs de grande valeur. Nous les appelons dis-
torsions du champ statique. Ces erreurs de mesure sont répétables ce qui permet de les
caractériser et les corriger tant qu’elles restent constantes entre la procédure de calibra-
tion et le moment d’exécution.

2.3.1.2 Les erreurs aléatoires ou Gigue (Jitter)

Nous considérons les erreurs non répétables induites par le systeme de tracking lorsque
I'objet a traquer est immobile. Ce type d’erreur est non répétable et donc ne peut pas étre
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corrigé a priori via la calibration. La gigue est souvent proportionnelle a la distance entre
les objets a suivre et les sources et augmente aux frontieres du volume de travail.

2.3.2 Les erreurs dynamiques

Toute mesure d'un phénomeéne variable dans le temps non répétable est valide au
mieux a I'instant o1 I'échantillon se produit puis devient usée avec le passage du temps
jusqu’a I'arrivé du prochain échantillon. L'age de données est par conséquent un facteur
important dans sa précision. Tout retard entre le moment ou la mesure s’est produite
et le moment ou elle est consommeée par le systeme, pour estimer la pose, contribue a
I'augmentation de I’dge de l'information et donc a I'imprécision de la mesure. Les er-
reurs dynamiques sont moins évidentes quand elles se produisent. Dans la suite nous
allons nous concentrer principalement sur I’erreur dynamique de premier ordre. Leffet le
plus évident est I'erreur dynamique provoquée par le mouvement continu de I'utilisateur
apres qu'un cycle de tracking a déja commencé. Sila main ou la téte de I'utilisateur est en
rotation avec une vitesse angulaire 0 et en translation avec une vitesse linéaire x . Lerreur
dynamique de premier ordre s’écrit alors :

Edynyx:)'CAt (2.1)

Ou At = Aty + Aty désigne la somme du retard de mouvement total At,, du systeme
de tracking, et de Atg, le retard a travers le reste du pipeline graphique, y compris le rendu
et la génération des graphiques, le retard introduit par la synchronisation vidéo etc...

Bien qu'’il existe certainement d’autres latences dans un systeme typique de réalité
virtuelle, la latence du tracking est la seule qui détermine combien de temps s’est écoulé
avant la premiere occasion de répondre au mouvement de 'utilisateur. En effet, quand
'utilisateur bouge, nous souhaitons le connaitre le plus tot possible. Le pipeline du tra-
cking comporte a la fois des latences fixes associées a des taches bien connues telles que
I'exécution des fonctions qui calculent la position et des latences variables associées a la
synchronisation entre des taches asynchrones bien définies. Ce dernier est souvent ap-
pelé retard de synchronisation ou encore rendez-vous retard. Dans |'exemple de la figure
2.21, les mesures et I'estimation de la position se produisent a des intervalles réguliers
mais a des fréquences différentes. Inévitablement, toute mesure durera un certain temps
avant d’étre utilisé pour calculer une estimation de la position.

Retard de
synchronisation

Estimation _ |>

o  Tempsde
w traitement ‘ 1

Temps

FIGURE 2.21 — Retard de synchronisation (Synchronisation delay).
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2.3.3 Lerreur totale de tracking

Lerreur totale s’obtient en sommant I’erreur statique al’erreur dynamique de premier
ordre.

€0=Esrar,0 T €dyn,0
€x=€stat,x + €dyn,x (2.2)

Ou €sra1) €ayn désignent respectivement I'erreur statique et dynamique de premier
ordre.

2.4 LES TECHNIQUES DE CALIBRATION

La plupart des techniques de calibration des erreurs de position et d’orientation pré-
sentées dans cette section sont prises de la revue de la littérature effectuée par KINDRA-
TENKO [2000]. En effet, les systemes de tracking magnétique sont reconnus comme étant
les systemes les plus employés pour les applications de réalité virtuelle étant donné leurs
faibles cofits et leurs larges étendues de mesure.

La procédure commune pour la correction des erreurs statiques, pour les systemes de
tracking électromagnétiques consiste a enregistrer un ensemble de mesures entachées
d’erreur ainsi que les mesures de référence correspondantes avec un systeme de tracking
secondaire ou un support physique ou virtuel. La procédure de calibration des grandes
erreurs statiques comprend trois étapes :

[J Recueillir n paires de mesures de position (p;, g;) correspondantes aux positions re-
tournées par le systeme de "tracking" { piePli=1, ....,N} et aux positions correctes
{gi€Qli=1,...,N} retournées par un systeme de "tracking" secondaire plus précis.

[J Rechercher la fonction f permettant de mettre en relation les deux séries de mesures :
f:P—=Qtelque f(p))=q;Vi=1,..,N

L] Appliquer f a chaque donnée renvoyée par le systeme de tracking en temps réel (cal-
culer f(pcourante)) €t estimer la position corrigée courante.

Les coordonnées des mesures sont exprimées comme suit :
P
i)

7

i

pi=],y],z

qi=},yl. 2

Les techniques de calibration des erreurs statiques peuvent étre classées en deux ca-
tégories : méthodes locales et globales. Les approches locales divisent le volume de travail
en petits sous espaces et définit une unique relation pour chaque sous espace. Contraire-
ment, les techniques globales offrent une seule fonction pour tout I’espace de tracking.

2.4.1 Linterpolation tri-linéaire

Linterpolation tri-linéaire effectue une correspondance unique entre n'importe quelle
mesure a 'intérieur du volume d’'un cube (espace de suivi P) et une coordonnée de posi-
tion a l'intérieur d'un polyedre quelconque dans I'espace vrai Q. L'étalonnage s’effectue
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d’abord en prenant huit mesures {py, ..., pg} de maniere a former un cube a l'intérieur de
I'espace P.

Ensuite, il suffit de déterminer les coordonnées vraies {q, ..., gs}. Cette technique ne
fonctionne correctement uniquement que sile volume d’étalonnage est entierement sub-
divisé en petits cubes adjacents les uns des autres. Les subdivisions sont identifiées par
les coordonnées {p;};,i=1,..,8, j=1,.., m ou m est le nombre de subdivisions dans I'es-
pace de suivi P. Une table de mise en correspondance est utilisée pour localiser n'importe
quel point de mesure p; a I'intérieur du volume P via I'un des cubes {p;}; formés préala-
blement. Les équations (2.3) et (2.4) sont utilisées pour faire correspondre une mesure p;
vers sa position correspondante dans I'espace vrai PRESS et collab. [1987].

g=1-01-u)(1-w)q:
+i(1l-w(l-w)gx+ tu(l—w)qs

(2.3)
+(1-Hu(l-w)qs+ Q-1 -uqgs
+ (1 - t)wq6+ (1- t)WG]7+ tuwqsg
P4
P1 )Y
P2
_ P3
X q=7?
Ps
Ps
Pe
v P7
FIGURE 2.22 — Linterpolation tri linéaire.
Pox o Yew e
= L = L = % (24)
xXP—x =y, zP -z,

La technique d’interpolation tri-linéaire fournit un suivi continu de classe C!' ( une
fonction f est de classe C! si elle est dérivable et sa dérivé est continue) a I'intérieur de
chaque cube enregistrée. Néanmoins, les gradients de la fonction d’interpolation changent
rapidement a la frontiére des cubes entrecroisés. A ces endroits, la fonction d’interpola-
tion subit des discontinuités. En outre, I'acquisition des mesures d’'une mire rectilinéaire
dans 'espace de suivi (entaché d’erreur) est un probleme non-trivial et fait généralement
recours a un ré-échantillonnage. En effet, cette technique impose par le fait méme une
restriction lors de la collecte des points de mesures. Chaque petite subdivision doit étre
formée de huit mesures formant un cube. Plus les cubes seront petits et plus la préci-
sion sera augmentée. Plusieurs auteurs ont retenu cette technique dans leurs recherches
dont : GHAZISAEDY et collab. [1995], LIVINGSTON et STATE [1997] , CZERNUSZENKO [1998]
et MOREIRA et collab. [2014].
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2.4.2 Linterpolation par le point le plus proche

Concernant cette technique de compensation de I'erreur de position, un capteur est
déplacé a huit positions {qy, ..., g} différentes de facon a former un cube dans 'espace
vrai Q. Les points {py, ..., pg} de mesures sont inscrits dans une table de correspondances.
Les huit points de mesures forment ainsi un polyedre dans I’espace P. L'erreur de position
{v;} de la mesure {p;} est ensuite calculée avec I’équation (2.5)

vi=qi = pi (2.5)

BRYSON [1992] et KINDRATENKO [2000] ont utilisé des techniques qui nécessitent que
I'ensemble de I’espace Q soit segmenté en cubes dont les sommets forment les références
{gi}j. Pour chacune de ces subdivisions, les mesures {p;}; correspondantes sont enregis-
trées. C’est-a-dire que pour toutes les mesures Vp € P, leurs polyedres {p;} ; associés sont
situés dans une table de correspondance. Par la suite, I'image g d'une mesure p peut étre
retrouvée a l'intérieur de I'espace réel Q par I'équation (2.5) et (2.6).

BRYSON [1992] et BRIGGS [1999] déterminent le point g correspondant au point p situé
al'intérieur du polyédre défini par {p,, ..., pg} par I'équation (2.6) :

8
g=p+)Y w;v (2.6)
i=1
Une pondération particuliere {w;} influence le choix du point g, de telle sorte a ce que
la somme des coefficients de pondération de I’équation (2.5) soit égalea 1:

wi +..... +wg=1 (2.7)

A1'équation (2.8), quand toutes les valeurs de la variable r (2.9), (2.10), (2.14), (2.15),

(2.16) sont égales entre elles c’est a dire r; = ... = rg, la somme des erreurs pondérées
8 8
Y. w;v; est égale ala moyenne des huit erreurs ) %
i=1 i=1
rj

Vi
L3

i=1

Wwi; = (2.8)
2.4.2.1 Méthode de pondération linéaire

Dans la méthode de pondération linéaire, le poids relatif est défini comme une fonc-
tion de la distance d (2.9).

8
ri= l_[ dj (2.9)
j=1,j#i

2.4.2.2 Meéthode de pondération exponentielle

La méthode de pondération exponentielle (2.10) quant-a elle, caractérise le poids re-
latif comme une fonction exponentielle décroissante de la distance entre p et p;.

~di sidi<d
ri:{e Sl = Gmax (2.10)
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Dans 'expression mentionnée ci-dessus, la variable d; est la distance entre les points
p et p;. Lavariable d,,,, est une constante qui représente une distance, qui est plus petite
que la plus petite des distances procurées par les coordonnées des mesures {pj, ..., ps}.

2.4.2.3 Méthode de pondération basée sur le carré de la distance

La méthode de pondération basée sur le carré de la distance pondere 'erreur de po-
sition en fonction du carré de la distance séparant les mesures p et p;. Elle nécessite des
mesures p; et ¢g; identiques a la topologie utilisée par technique d’interpolation tri li-
néaire. Par conséquent, les mesures p; forment un cube dans I’espace P et les mesures ¢;
un polyedre associé a I’espace Q. Pour chaque mesure {p;} 'erreur de position vectorielle
est déterminée par I'équation (2.11).

Vi=pi—(qi (2.11)
L'équation de correction de |'erreur de mesure est représentée par I’équation (2.12)
8
q=p-) wivi (2.12)
i=1

La fonction de pondération de I’erreur est définie par I'’équation (2.13), ou la variable
d; estla distance entre les mesures p et p;.

8
wi=—sY d? (2.13)
i=1

d;?

2.4.2.4 Autres méthodes de pondération

KINDRATENKO et BENNETT [2000] proposent trois autres différentes fonctions pondé-
rées (2.14), (2.15) et (2.16).

“In-% sidi<d
ri= Aoy =T T A (2.14)
1- 22 sid; < dimax
ri= max (2.15)
0 sid; = dmax
1 dj” id;<d
— sl .
ri= dinax Lo (2.16)

2.4.3 Interpolation polynomiale

La technique de calibration par polyndmes permet également de compenser les er-
reurs de position BRYSON [1992], KINDRATENKO [1999], IKITS et collab. [2001], NAKADA
et collab. [2003] et d’orientation KINDRATENKO et BENNETT [2000], IKITS et collab. [2001],
NIXON et collab. [1998]. Dans cette technique, des mesures ¢; sont effectuées a différents
endroits dans une mire rectilinéaire de 1'espace Q, sachant que les mesures correspon-
dantes de I'’espace P sont notées p;. Le nombre total n de mesures i du volume sont
i=1,...,,n. Lerreur de position vectorielle v; est exprimée par I'équation (2.17).
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Vi=pi—{qi (2.17)

Un polynome de degré r est utilisé pour approximer 'erreur de position en fonction
des mesures p € P . Il est décrit par I'équation (2.18) :

R Cxj
v=f(p)=fx,y2)=)_ | ¢y |xTyliz" (2.18)
j:l CZj

Les coefficients du polyndome sont exprimés a travers la notation suivante : cyj, ¢y;,
czj. Le nombre total de termes R du polynome doit répondre aux deux conditions sui-
vantes (2.19) et (2.20). A la condition (2.19), les variables s;, f; et u; sont tous des expo-
sants positifs.

R- (r+1)(r-é—2)(r+3)

(2.19)

OSsj+tj+uer (2.20)

Enoutre, s, f;, uj sont toutes les permutations possibles, mais de puissances uniques.
Les coefficients ¢y, ¢y j, ¢;; doivent étre déterminés de telle sorte a ce que la fonction po-
lynomiale permette la meilleure approximation de l'erreur de position aux mesure p;.
Ceci est possible en minimisant la fonction cofit (2.21). L'expression (2.22) peut étre mi-
nimisée par la méthode des moindres carrés telle qu'énoncée par I'équation ci-dessous.
Danscecas, k=1,...,Retn>R.

n
> llvi=fpa| 2.21)
i=1

R ij n n
Z Cyj .Z(xsfy[fz”f)(xskyt’“z”k):Zvi.(xskytkz”k) (2.22)
]=1 CZ] i=1 i=1

La méme technique peut étre appliquée aussi a la compensation des erreurs de me-
sures en orientation. Dans ce cas, les angles d’Euler (o, f, ) sont utilisés et exprimés par
{o;}. Léquation demeure la méme sauf qu’elle est utilisée cette fois pour approximer I'er-
reur en orientation au lieu de I'erreur en position. Une fois que les coefficients sont cal-
culés, les erreurs en orientation (a%, 3¢, y°) pour Vp € P peuvent étre ensuite interpolées.
Pour compenser I'erreur en orientation, les mesures enregistrées dans 1’espace P(«, [, Y)
et transposées dans l'espace Q(a® % v%) doivent étre converties en matrice de rotation
M et M?, en multipliant M par M* et en reconvertissant le résultat obtenu en angles d'Eu-
ler selon NIXON et collab. [1998]. IKITS et collab. [2001] utilisent une représentation par
quaternions [w, (x, ¥, z);] pour la mesure d’orientation {o;}.

L'équation (2.23) reste identique a I’exception que I'erreur de position est par la com-
posante vectorielle (x¢, y¢, z°) de l'erreur en orientation mise sous la forme de quater-
nions [w¢, (x¢, y¢, z°)]. La partie scalaire du quaternion w, est obtenue par la relation ci-
apres : [|[w®, (x¢,y°,2%] | = 1. Lerreur de mesure en orientation peut étre compensée en
multipliant I'inverse du quaternion interpolé par la mesure en orientation [w, (x, , z) ;] de
la facon suivante :

[w®, (x%,y°,29)] = [we, x°, y%,2%] " [w, (x, 1, 2)] (2.23)
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Bien que les deux versions présentent certaines limitations de la topologie des me-
sures ¢;, le capteur peut envisager une orientation quelconque en autant qu’elle soit
connue.

La technique d’interpolation polynomiale fournit une interpolation douce et une conti-
nuité de classe C1 sur tout I'espace de suivi. Les polynémes d’ordre trois et quatre sont
souvent les plus utilisés pour éviter les oscillations qui peuvent se présenter en cas d’utili-
sation des polynomes d’ordre supérieur. La technique permet la meilleure compensation
des grandes erreurs de mesures. Cependant cette technique introduisait de petites erreurs
lorsque I'erreur de mesure était initialement petite.

2.4.4 Les polynomes de Bernstein

FISCHER [2005] a utilisé les polyndmes de Bernstein pour caractériser et compenser
les erreurs de mesure dues aux distorsions électromagnétiques. Ils permettent une re-
présentation globale de I'erreur et présentent des propriétés intéressantes a savoir : par
construction les coefficients correspondent a I’erreur a chaque point de la mire et les dé-
rivées sont représentées par un polynome de Bernstein qui est généré a partir des diffé-
rences entre les coefficients adjacents.

Les polynémes de Bernstein sont définis comme suit :

B;?(x):( ! )x"(l—x)”"' (2.24)
Et le coefficient binomial est :

n! : .
('f’): -y SO=1=7 (2.25)
l 0 sinon

Le modele d’erreur avec les polyndmes de Bernstein dans le cas simple monodimen-
sionnel est le suivant :

e(x)=)_ ¢Bl(x) (2.26)
i=0

Ot e(x) est'erreur a la position x (x est normalisé entre 0 et 1), ¢; est]’ i¢me coefficient

du polynome, B?(x) est le i€ terme de base d’'un polynome d’ordre n.

2.4.5 Technique de Hardy HMQ (Hardy’s multi-quadric method)

Avec cette technique, il est possible de compenser les erreurs de position et d’orienta-
tion, et ce, méme pour des mesures situées a I’extérieur du volume de calibration initial P.
Cette technique est entre autre utilisée par ZACHMANN [1997] et ZACHMANN [2000]. Il n'y
a pas de restriction sur la topologie des mesures. Lors de ’acquisition de ces mesures, un
capteur est déplacé a différentes coordonnées ¢g; d'une mire rectangulaire du volume Q,
sachant que les mesures correspondantes de I’espace P sont notées p;. Le nombre total n
des mesures i du volume sont i = 1,..., n. La forme générale de la fonction d’interpolation
HMQ f:R3 — R3 pour les mesures de position est exprimée comme suit :

f(p) =) ajw;p) (2.27)
i=1

60



CHAPITRE 2. CALIBRATION D’UN SYSTEME DE TRACKING EN REALITE VIRTUELLE

La fonction w;(p) est décrite comme suit :

wi(p)=\/|p-p;|*+R2 (2.28)

Les coefficients a; de I'’équation (2.27) peuvent étre calculés en résolvant un systéme
a n équations de I’équation (2.30), en utilisant une technique de factorisation :

Y aw;(p)=g; (2.29)
i=1

La régularité de I'interpolation dépend du parameétre R?. La valeur optimale de ce pa-
rameétre a été déterminée expérimentalement et elle devrait étre comprise entre 10 < R? <
1000. La valeur exacte du paramétre R? a un impact trés faible sur la qualité de I'interpo-
lation.

Pour compenser les mesures en orientation {0;}, une matrice My;; doit étre utilisée. Le
calcul des coefficients a; de I'équation (2.24) se fait en résolvant I'équation suivante :

faoi?y=m7 (2.30)

Le but de la fonction HMQ est d’interpoler la mesure M7 du volume Q provenant de la
mesure M? de I’espace de calibration P. Dans ce cas, le capteur peut avoir une orientation
quelconque en autant qu’elle soit connue.

Lapproche de Hardy HMQ garantit une représentation continue de classe C1 sur tout
I'espace de tracking et présente une interpolation tres douce méme aux frontiéres des
cubes.

2.4.6 Technique basée sur les réseaux de neurones

Une technique alternative de calibration d’erreur de mesures a I’aide d'un réseau de
neurones multicouches a été décrite en 2005 par KINDRATENKO et SHERMAN [2005]. Avec
cette technique, il n'y a aucune restriction sur la topologie des mesures. Lors de I'acqui-
sition de ces mesures, un capteur est déplacé a différentes coordonnées g; d'une mire
rectilinéaire de I'espace Q, sachant que les mesures correspondantes de I’espace P sont
notées p;. Le nombre total n des mesures i dans le volume est i = 1, ..., n. Lensemble des
mesures récolté p; et g; est utilisé pour la phase d’apprentissage du réseau de neurones,
de maniere a ce que toutes les mesures V p € P aient une correspondance vers les points
qeqQ.

KINDRATENKO et SHERMAN [2005] ont mis au point deux réseaux de neurones pour
compenser les erreurs de mesures en position et en orientation. Le premier réseau consiste
en trois entrées et trois sorties. Les nceuds d’entrée représentent les mesures de positions
retournées par le capteur dans le volume de suivi et les sorties représentent les positions
correspondantes corrigées. Une seule couche cachée placée entre les deux couches précé-
dentes. Les auteurs ont utilisé une fonction de transfert linéaire f(n) = n pour les nceuds
de la couche de sortie et une fonction de transfert de type tangente sigmoide (Tan-Sig)
f(n)= ﬁ — 1 pour les neurones de la couche cachée.

Un deuxieme réseau de méme architecture a été également aussi utilisé pour estimer
les orientations corrigées. L'algorithme de Levenberg-Marquardt a été utilisé pour effec-
tuer 'apprentissage de deux réseaux de neurones. Un ensemble de mesures de validation
différent des mesures qui ont servies a I’apprentissage est utilisé pour évaluer les perfor-
mances des réseaux de neurones.
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La technique de calibration basée sur les réseaux de neurones a permis d’améliorer
considérablement la précision du tracking. En effet, elle aboutit a des meilleurs résultats
que d’autres techniques (figure 2.23) souvent utilisées pour différents systemes de tra-
cking électromagnétiques (Folks of Bird1, SpacePad, Folck of Birds2).

a 0.100 b 45
poly nomial fit @ poly nomial fit

0.090 4] ) w 4.0 4 ) .
@ 8 interpolation g B interpolation
2 0.080 1 neural network ® 3.5+ B neural network
o T
E 0070 - < a0l

0.080 4 7z
2 0050 % B 2% 7
5 0.050+1 | g .
2 é/ c 20 -
& 0.040 - é% 3 é
8 00301 7 g 159 é
L2 2 7
= 0.020 % 5 101 g
7]
2 00104 g 05- 7

_ = _
0.000 -+ z 0.0 - i
FoB SpacePad FoB2 FoB SpacePad FoB2

Dataset Dataset

FIGURE 2.23 — Comparaison des résultats obtenus pour la position (a) et I'orientation (b). Calibra-
tion al’aide un polyn6éme d’ordre 4, interpolation par le plus proche voisin et calibration basée sur
les réseaux de neurones, KINDRATENKO et SHERMAN [2005]

Néanmoins I'inconvénient de cette approche réside dans le dimensionnement du ré-
seau de neurones (nombre de couches cachées, nombre de neurones dans les couches
cachées). Lapproche adoptée par KINDRATENKO et SHERMAN [2005] consistait a faire 1’ap-
prentissage de plusieurs configurations de réseau de neurones en changeant a chaque fois
le nombre de neurones (de 3 a 21) dans la couche cachée puis valider les performances de
la configuration en question a ’aide de 'ensemble de mesures de validation (figure 2.24).
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FIGURE 2.24 - Lerreur moyenne de position apres la calibration en fonction du nombre de neu-
rones, KINDRATENKO et SHERMAN [2005]

62



CHAPITRE 2. CALIBRATION D’UN SYSTEME DE TRACKING EN REALITE VIRTUELLE

2.5 COMPARAISON DES TECHNIQUES DE CALIBRATION

Le tableau suivant 2.1, résume les différentes techniques de compensation d’erreurs
statiques présentées dans la section précédente.

TABLEAU 2.1 — Résumé des différentes techniques de calibration, KINDRATENKO [2000], KINDRA-
TENKO et SHERMAN [2005]

Méthode Qualité de | Qualité de ca- | Avantages et inconvénients
calibration libration en
en position orientation
Interpolation | Moyenne -
tri linéaire © Limitations topologiques
© Discontinuité du gradient
Interpolation | Moyenne Moyenne
locale © Limitations topologiques
© Discontinuité du gradient
Méthode de | Bonne Bonne
Hardy HMQ Mire non structurée peut étre
utilisée
© Représentation continue et
réguliere
Interpolation | Bonne Bonne
polynomiale © Augmentation occasionnelle
de la valeur de l'erreur si l'er-
reur initiale est petite
© Mire non structurée peut étre
utilisée
© Représentation continue et
réguliere
Réseau de | Trés bonne Moyenne
neurones © Parametres de réseau non
bien définis
® Le temps requis pour l'ap-
prentissage
© Mire non structurée peut étre
utilisée
© Représentation continue et

réguliere
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CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce chapitre les différents protocoles et techniques utilisés
afin de calibrer un systeme de tracking. Dans un premier temps, nous avons défini ce
qu’est une calibration. Ensuite, nous avons soulignés les difficultés rencontrées, d’'une
part pour caractériser ces systémes et d’autre part, de proposer un protocole de caracté-
risation adéquat. Enfin, nous avons décrit les différentes techniques permettant de com-
penser les erreurs de tracking et procéder a la calibration de ces systemes. Nous tenons
a signaler que les travaux dont nous avons explicités dans cette section, sont ceux que
nous avons choisis pour leurs similarités avec ceux de la réalité virtuelle, tant au niveau
des systemes employés que pour leurs applications. Suite a cette étude, nous pouvons
en conclure, qu’il n'y a pas de technique générique ou universelle pour calibrer un sys-
teme de tracking, et qu’il faut recourir a une caractérisation de chacun des systémes avant
méme de décider quelle approche choisir. Cette caractérisation nous permet de mettre
I'accent sur les avantages et les inconvénients du systeme de tracking. En fonction des
résultats qui découlent de cette caractérisation, une personne, que 'on qualifiera d’ex-
pert, adoptera une ou plusieurs approches pour réaliser la meilleure calibration possible.
Chaque approche a ses propres avantages et inconvénients. La totalité de ce chapitre sou-
ligne la difficulté d’utiliser les systemes de tracking de maniere fiable et surtout le choix
d'une technique de calibration appropriée, puisque celle-ci est entierement liée a la tech-
nologie utilisée, I’environnement dans lequel le systeme s’inscrit ainsi que ses conditions
d’'usage.

Néanmoins, la modélisation de type boite, basée sur deux techniques de régression
non linéaires, semble étre une bonne solution pour palier au probleme de calibration des
systemes de tracking. En effet, lorsque celui-ci est complexe et que son analyse a partir
des équations physiques se révele trop compliquée pour aboutir a un modele de connais-
sance, une solution est d’établir un modele boite noire. Celui-ci est construit a partir un
ensemble de données correspondant a des observations des sorties associées a un en-
semble de vecteurs d’entrées connus. Dans le prochain chapitre, nous présenterons deux
techniques de régression non linéaires.
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Chapitre 3

Les techniques de régression non linéaire
pour la calibration

Résumé

Ce troisieme chapitre est consacré a la présentation des techniques de régression
et plus particulierement les techniques non linéaires. En effet, en 'absence d’'un
modele analytique du systeme de tracking, une méthode de régression peut s’avé-
rer utile pour la calibration : nous parlons alors d'une approche "boite noire".
C’est donc une approche de calibration boite noire qui serait investiguée, sous
la forme d'une étude comparative entre deux techniques de régression non li-
néaires : les réseaux de neurones et les machines a vecteurs de support.
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CHAPITRE 3. LES TECHNIQUES DE REGRESSION NON LINEAIRE POUR LA
CALIBRATION

INTRODUCTION

Cette section présente une synthése théorique et pratique des techniques de régres-
sion non linéaire et d’approximateurs universels (approximation d’'une fonction dans un
espace a n dimensions). Nous discuterons des réseaux de neurones non bouclés et plus
particulierement du réseau a couches multiples MLP (Multi-Layer Perceptron) en asso-
ciation avec la technique d’apprentissage de rétropropagation du gradient de I’erreur ap-
pelé "back-propagation". Les machines a vecteurs supports (SVM) sont également discu-
tées en détail pour leurs qualités de génération de fonction et d’approximateurs univer-
sels.

3.1 LES TECHNIQUES DE REGRESSION NON LINEAIRE

La régression est une approche statistique qui cherche a déterminer et analyser la re-
lation d’'une variable par rapport a une ou plusieurs autres. L'intérét principal de cette ap-
proche est d’établir une approximation de la fonction qui relie les données en sorties aux
données observées en entrées. Nous prenons parti de nous concentrer dans cette section
sur les techniques de régression non linéaire et plus précisément les réseaux de neurones
et les machines a vecteurs supports.

3.1.1 Lesréseaux de neurones

Avant de se lancer, nous allons décrire le fonctionnement d'un neurone en débutant
par sa nature biologique et en terminant par la modélisation qui en est une pale d’ap-
proximation et porte le nom de neurone formel. Cette théorie vient par la suite ouvrir la
voie de réseaux neurones artificiels (RNA) a couches multiples a connexions directes tels
que le réseau de type MLP. Nous aborderons le perceptron multicouche avec ses diffé-
rentes méthodes de convergence, a titre d’exemple la méthode de Levenberg-Marquardt
qui est attirante du point de vue de la vitesse de convergence. Lunique inconvénient
de cette méthode est I’évaluation approximative de la matrice Hessienne pour des ré-
seaux non linéaires. Nous discuterons également de la capacité d’approximation parci-
monieuse des réseaux de neurones formels sans toutefois entrer dans les détails mathé-
matiques. Une problématique importante se situe au niveau du dimensionnement de ré-
seaux de neurones dont la théorie est inexistante jusqu’aujourd’hui. C’est un domaine
de recherche fortement ouvert mais plusieurs techniques provenant de la littérature per-
mettrait d’optimiser le dimensionnement d'un réseau de neurones selon le contexte du
probleme. Nous inclurons une courte partie théorique qui servira a optimiser le dimen-
sionnement du réseau de neurones lors de la phase d’expérimentation.

3.1.1.1 Le neurone biologique

Un neurone est une cellule biologiquement spécialisée dans le traitement de I'infor-
mation. La figure 3.1 présente une telle cellule. Le neurone est composé d'un corps cellu-
laire ou encore soma et deux prolongements cellulaires plus au moins ramifiés : les den-
drites et '’axone. Le soma a un noyau qui integre I'information génétique de I'organisme
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dont le neurone est issu. Un neurone recoit des impulsions en provenance d’autres neu-
rones au niveau des dendrites et transmet I'information (péle récepteur) a son tour via
son axone (pole émetteur). Lextrémité de 'axone peut étre plus au moins ramifiée en ar-
borisation terminale. Chaque branche de cette derniere est constituée d'une terminaison
autour de laquelle se trouvent les synapses GHADDAR et collab. [2004]. Une synapse est
une composante élémentaire et une unité fonctionnelle de communication entre deux
neurones.

Axones d’autrescellules

Synapses d’autres \ \/

Cellules 0

IS 0 /—)

Dendrites Axone

Corps cellulaire Synapses

N

FIGURE 3.1 — Schéma de principe d’'un neurone biologique

Le cortex cérébral humain est pellicule de neurones d’environ deux a trois millimetres
d’épaisseur et d'une surface de mille deux cents millimetres. Le cortex contient donc envi-
ron 10! neurones, soit I'équivalent du nombre d’étoiles dans la voie lactée. Les neurones
sont interconnectés entre eux de fagcon bien dense et complexe. Nous estimons le nombre
de liaisons entre un neurone et ses voisins entre mille et dix milles. Ce qui fait que le cortex
cérébral integre entre 10 et 10!° de connexions.

3.1.1.2 Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des combinaisons fortement connectés
de processeur de calcul. Chacun des processeurs de calcul est un neurone formel qui est,
en soi, une formulation mathématique ou un modele simplifié d’'un neurone biologique.

Les réseaux de neurones artificiels disposent des capacités de mémorisation, de gé-
néralisation et d'une certaine forme d’apprentissage. Nous classons généralement les ré-
seaux de neurones en deux familles : les réseaux non bouclés que nous appelons des ré-
seaux non bouclés ou directs et les réseaux bouclés ou encore réseaux récurrents.

Dans ces deux familles, nous retrouvons des connexions totales ou partielles entre
les couches. Le perceptron multicouche et le réseau RBF (Radial Basis Function) appar-
tiennent a la famille des réseaux non bouclés. Linformation transige seulement de I'en-
trée vers la sortie. Par contre les réseaux de HOPFIELD [1982] et ceux de ELMAN [1990]
appartiennent a la famille des réseaux récurrents. Le réseau de KASKI et collab. [1998] est
un autre exemple de réseaux récurrents.

Pour chacun de ces types de réseauy, il existe aussi des algorithmes d’apprentissage
qui permettent de modifier les parametres de poids et de biais.

Nous retrouvons beaucoup d’algorithmes d’apprentissage tels que 1'algorithme du
perceptron, la regle de Hebb, la regle de Widrow-Hoff (regle Delta) ainsi que des algo-
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rithmes généralisés de Widrow-Hoff pour les réseaux multicouches (rétropropagation du
gradient de l'erreur...).

Nous pouvons classer en deux grandes catégories les algorithmes d’apprentissage, soit
I’apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervisé; chacun ayant ses inconvé-
nients et avantages. Pour étre en mesure d’utiliser convenablement les réseaux artificiels
de neurones, nous devons préparer les données qui se présentent en entrée et en sortie.
Les phases principales qu’il ne faut pas considérer a la 1égere sont les phases de prétraite-
ment et de post-traitement.

3.1.1.2.1) Le neurone formel

L'évolution des réseaux artificiels de neurones a été possible grace a la volonté et aux
recherches avant-gardistes de MCCULLOCH et PITTS [1943]. Ils présentent la premiére
modélisation d'un réseau de neurones. Selon les auteurs "Un neurone formel fait une
somme pondérés des potentiels d'actions qui lui parviennent, ensuite s'active en fonction
de la valeur de sommation pondérée. Si cette valeur dépasse un quelconque seuil, le neu-
rone est activé et envoie une réponse dont la valeur est celle de son activation. Si le neurone
n'est pas activé, il n'envoie rien'".

Le neurone formel est un modele mathématique tres simplifié du neurone biologique.
Le neurone formel est composé de plusieurs entrées dont chacune est multipliée par un
poids. L'ensemble des résultats de chacune des entrées est présenté a un sommateur pour
en former une combinaison linéaire. A la figure 3.2, nous schématisons un neurone for-
mel avec ses entrées, ses poids ainsi que le module de sommation qui pondere les entrées.

Biais
’k Poids des liens

| f >

4 \ . Analogie avec un

Entrées \ Yi Sorties neurone biologique
it 7%

Sorties 0

flutegr:l‘tlrou Fonction = f(in) S~
€s entrees d’activation y= : 0 -3
\ / N

FIGURE 3.2 - Principe d'un neurone formel

La sortie y;(k) d'un neurone formel i est donnée par la relation suivante :

yi(k) = fi(0;(k)) 3.1

Avec: 0;(k) = f Wijxj(k)+0;
j=1

Ou 0; est un biais

fi0 est une fonction d’activation

0; (k) représente I'entrée totale,

W;j:1,...,nsont les parametres de pondération des connexions entre le neurone i et
ses j entrées.
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3.1.1.2.2) Les réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurone est un ensemble de neurones reliés entre eux par des connexions
pondérées. Il se caractérise principalement par le type des unités utilisées et par sa topo-
logie. Nous distinguons deux types de neurones particuliers : les neurones d’entrées rece-
vant les données du monde extérieur et les neurones de sortie fournissant le résultat du
traitement effectué. Les autres unités sont généralement qualifiées de "cachées". Comme
nous le venons de voir, nous distinguons deux grandes catégories de réseaux de neurones
artificiels : les réseaux non bouclés ou directs et les réseaux bouclés ou récurrents.

3.1.1.2.2.1: Lesréseaux non bouclés

Un réseau de neurones non bouclé est décrit par un groupe de neurones connectés
entre eux, l'information transigeant des entrées vers les sorties sans retour en arriere. Si
nous représentons le réseau par un graphe dont les nceuds sont les neurones et les arétes
sont les connexions entre ceux-ci, le graphe de ce type de réseau est acyclique. Si nous
parcourons le réseau, a partir d'un neurone quelconque, en suivant les connexions, nous
ne pouvons pas revenir au neurone de départ. Donc, la seule contrainte sur le graphe de
connexion d'un réseau de neurones non bouclé est qu’il ne contienne pas de cycle. Une
architecture tres utilisée est celle du réseau multicouche. En effet, les neurones sont ar-
rangés par couche (figure 3.3) et 'information dans le réseau, traverse toutes les couches
et produit un résultat a sa sortie. Par conséquent, un réseau de neurones réalise une ou
plusieurs fonctions algébriques de ses entrées et produit un résultat a sa sortie.

Ns neurones de

i

Nc neurones cachées

f

n Entrées

X1 X2 D& T Xn

FIGURE 3.3 — Un réseau de neurones non bouclé a n entrées, une couche de N, neurones cachés
et Ng neurones de sortie

Considérons le cas, trés important en pratique, des réseaux a une seule couche cachée
a fonction d’activation sigmoide et un neurone de sortie linéaire.

La figure 3.4 représente un exemple du réseau de neurones a n + 1 entrées, N, neu-
rones cachés, a fonction d’activation sigmoide et un neurone de sortie linéaire.

La sortie du réseau a pour expression :

NC n Nc n
gX,W) = | Y wne+1,ith(Q wijxj+wjo) | + WN+1,0 = | ) WNe+1,ith() wijx)) | + wn.+1,0
i=1 Jj=1 i=1 j=0

(3.2)

70



CHAPITRE 3. LES TECHNIQUES DE REGRESSION NON LINEAIRE POUR LA
CALIBRATION

Neurone de sortie linéaire

|

N, Neurones cachés de fonction
d’activation sigmoide

f

n entrées+ biais

Nc

FIGURE 3.4 — Réseau de neurones a n + 1 entrées, N, neurones cachés a fonction d’activation sig-
moide et un neurone de sortie linéaire

3.1.1.2.2.2: Lesréseaux bouclés

Alinverse des réseaux de neurones non bouclés dont le graphe de connexion est acy-
clique, les réseaux bouclés peuvent emprunter une topologie de connexion quelconque,
qui peut comprendre des boucles qui ramenent aux entrées la valeur d'une ou plusieurs
sorties DREYFUS et collab. [2008]. Lorsque nous parcourons le graphe en suivant le sens
de connexion, il est possible de tomber sur un chemin qui revient a son point de départ :
un tel chemin est désigné par le terme "cycle" (figure 3.5). La sortie de neurone peut étre
fonction d’elle-méme, cela n’est trivialement concevable que si la notion de temps est
explicitement prise en considération. Par conséquent, a chaque connexion d’un réseau
de neurones bouclé est associé, outre un poids tel que pour les réseaux non bouclés, un
retard multiple entier (éventuellement nul) de la période d’échantillonnage choisie. Une
grandeur, a un instant donné, ne pouvant pas étre fonction de sa propre valeur au méme
instant, tout cycle du graphe du réseau doit avoir un retard non nul.

3.1.1.2.3) Lapprentissage de réseaux de neurones artificiels

Nous appelons apprentissage de réseaux de neurones artificiels la procédure qui per-
met d’estimer les parametres des neurones de réseau dans le but que ce dernier remplisse
la tache qui lui a été confiée. A la lumiére de cette définition, nous distinguons deux types
d’apprentissage : 'apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervisé.

3.1.1.2.3.1: Apprentissage supervisé

Nous avons vu, dans la section précédente, qu'un réseau de neurones non bouclé peut
représenter une relation algébrique entre ses entrées et ses sorties. Par conséquent, nous
pouvons confier a ce réseau des taches qui conduisent a réaliser une fonction algébrique
non linéaire. Celle-ci peut étre soit connue analytiquement et dans ce cas le réseau réalise
une approximation de fonction, soit inconnue analytiquement, mais pour laquelle nous
avons des mesures en nombre fini. Dans ce dernier cas le réseau réalise alors une tache
de régression.

C’est principalement pour ce dernier type d’application que sont mis en place les ré-
seaux de neurones a apprentissage supervisé. La formulation du probleme de |’apprentis-
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Ju it (k) U2 (k)

FIGURE 3.5 — Un réseau de neurones bouclé. Les nombres dans les carrés sont les retards associés
a chaque connexion

sage supervisé est donc simple : nous disposons d’'un nombre fini d’exemples d'une tache
aréaliser, sous forme de couples (entrée, sortie désirée), et nous souhaitons obtenir, d'une
maniere automatique, un systéme capable de trouver de fagon relativement fiable la sor-
tie correspondant a toute nouvelle entrée qui pourrait lui étre présentée PASCAL [2003].

3.1.1.2.3.2: Apprentissage non supervisé

Un réseau de neurones non bouclé peut étre aussi utile pour la visualisation de don-
nées ou d’analyse de données. Nous disposons uniquement d'un nombre fini de données,
constituées “d’entrées”, que nous cherchons a les regrouper selon des critéres de ressem-
blance inconnues a priori. Ce type de tache est connue statistiquement sous le nom de
techniques d’agrégation "clustering". Nous pouvons réaliser aussi une tache assez voi-
sine : a partir de données exprimées par des vecteurs de grande dimension, trouver une
représentation de ces mémes données dans un espace de dimension plus faible tout en
gardant les "ressemblances" entre ces données.

3.1.1.3 Propriété fondamentale de la parcimonie des réseaux de neurones non bouclés
a apprentissage supervisé

Les réseaux de neurones artificiels possedent une propriété trés importante qui est a
'origine de leur intérét pratique dans des domaines tres différents : ce sont des approxi-
mateurs universels parcimonieux. La propriété d’approximation peut étre énoncée de la
facon suivante :

"Toute fonction bornée suffisamment réguliere peut étre approchée avec une précision
arbitraire, dans un domaine fini de l'espace de ses variables, par un réseau de neurones
comportant une couche de neurones cachés en nombre fini, possédant tous la méme fonc-
tion d’activation, et un neurone de sortie linéaire” HORNIK et collab. [1989] HORNIK [1991].

Cette propriété n’est pas propre aux réseaux de neurones : il existe d’autres familles

72



CHAPITRE 3. LES TECHNIQUES DE REGRESSION NON LINEAIRE POUR LA
CALIBRATION

de fonctions paramétrées jouissant de cette propriété : nous citons a titre d’exemple les
ondelettes, les fonctions radiales, les fonctions splines etc.

La particularité des réseaux de neurones est dans le caractére parcimonieux de I'ap-
proximation : a précision égale, les réseaux de neurones revendiquent moins de para-
metres ajustables que les autres approximateurs universels. Plus particulierement, le nombre
de parametres varie linéairement avec le nombre des variables de la fonction a approxi-
mer, bien qu’il vari d'une maniere exponentielle pour les autres approximateurs HORNIK
et collab. [1994].

Qualitativement, la propriété de parcimonie peut se comprendre da la facon suivante
DREYFUS [1998] : Quand "approximation est une combinaison linéaire de fonctions élé-
mentaires fixées (des monoémes, ou des gaussiennes a centres et écarts-types fixes), nous
ne pouvons ajuster que les coefficients de la combinaison. Par contre, quand I'approxi-
mation est une combinaison linéaire de fonctions non linéaires a parametres ajustables
(a titre d’exemple un perceptron multicouche ou MLP ), nous ajustons a la fois les co-
efficients de la combinaison et la forme des fonctions que nous combinons. Par consé-
quent, dans un MLP les poids de la premiere couche précisent la forme de chacune des
sigmoides réalisées par les neurones cachés, et les poids de la seconde couche fournissent
une combinaison linéaire de ces fonctions. Nous concevons facilement que cette sou-
plesse supplémentaire, conférée par le fait que nous ajustons la forme des fonctions que
nous superposons, permet d’utiliser un plus petit nombre de fonctions élémentaires, en
conséquence un plus petit nombre de parameétres ajustables.

Dans la pratique, nous n’utilisons pas les réseaux de neurones pour approximer des
fonctions connues. Souvent, le probleme qui se pose est le suivant : nous disposons d'un
ensemble de mesures de variables d'un processus quelconque ainsi que du résultat du
processus. Nous supposons qu’il existe une relation déterministe entre ces variables et
ce résultat, et nous cherchons un modele mathématique de cette relation valable ou les
mesures ont été réalisées. Il s’agit bien dans ce cas d'une modélisation "boite noire".

En quoi I'approximation parcimonieuse peut-elle étre utile dans la résolution de ce
type de probleme? Ce que nous cherchons a obtenir a I'aide du modele, c’est la vraie
fonction, qui relie la grandeur y,, que nous voulons modéliser, aux variables {x} qui la
déterminent. C’est-a-dire la fonction que nous obtiendrons en effectuant une infinité
de mesures de y, pour chaque valeur possible de {x}. En termes statistique, nous cher-
chons la fonction de régression de la grandeur a modéliser. Cette fonction est inconnue
mais nous pouvons chercher une approximation a base des mesures disponibles. Cette
approximation est réalisée en estimant les parametres du réseau de neurones au cours de
I’apprentissage. C’est ici que le caractere parcimonieux des réseaux de neurones est bé-
néfique. En effet, le nombre de mesures requis pour estimer les parametres est d’autant
plus important que le nombre de parameétres est important.

Par conséquent, pour modéliser, avec précision équivalente par le biais d'un réseau
de neurones, il faut moins de données que pour la modéliser par le biais d'une régression
multiple. Ainsi, un réseau de neurones permet, avec les données disponibles, de procéder
a une approximation plus précise que la régression linéaire multiple.

Il en résulte qu'un réseau de neurones permet de mieux exploiter les mesures dispo-
nibles que des techniques de régression non linéaire conventionnelles. Rappelons que le
nombre de parametres (des mesures) varie d'une facon exponentielle pour les techniques
de régression non linéaire conventionnelles bien qu'il varie d'une facon linéaire pour les
réseaux de neurones. A la lumiere de cette propriété remarquable, la technique de réseaux
de neurones se présente comme une puissante technique de régression non linéaire.
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3.1.1.4 Leréseau perceptron multicouche MLP (Multi Layer Perceptron)

Le réseau MLP est un modele du réseau qui se compose d'une ou plusieurs couches
cachées, dont les connexions sont directes et totales entre les couches. WERBOS [1974],
dans sa these de doctorat en 1974 explicita la théorie de rétropropagation du gradient
de l'erreur. Cet algorithme fut popularisé en 1986 par Rumelhart qui I'utilise pour mo-
difier les poids et les biais dans les réseaux de neurones artificiels multicouches. L'algo-
rithme proposé modifie les parametres et les biais en traversant le réseau de la couche
de sortie vers la couche d’entrée en propageant 'erreur se trouvant a la couche de sortie
vers chacune des couches antérieures. Lerreur de sortie étant calculée de la sortie réelle
par rapport a la sortie désirée. L'apprentissage classique de ce type de réseau est effec-
tué par une méthode de descente de gradient. Les poids sont initialisés de facon aléatoire
et sont modifiés suivant une optique qui minimise une fonction de cott. Cette méthode
présente cependant un défaut majeur, soit celui d’'une probabilité importante de conver-
ger vers un minimum local qui faussera I'apprentissage. L'algorithme de rétropropaga-
tion du gradient de 'erreur "error back propagation" demeure I’algorithme le plus utilisé
pour ce type de réseau. Il existe plusieurs variantes de I'algorithme de rétropropagation
du gradient de 'erreur. La variante la plus intéressante étant 1’algorithme de Levenberg-
Marquardt appelé aussi "faster propagation”.

3.1.1.4.1) Lalgorithme de rétropropagation du gradient de l'erreur

Partons de la regle d’apprentissage de Widrow-Hoff et généralisons celle-ci pour un
réseau a une couche cachée a connexions directes et totales entre les couches. Ala couche
cachée, la fonction d’activation est une fonction de type non linéaire. Habituellement,
nous utilisons le sigmoide. Cette fonction d’activation est souvent rencontrée dans les
réseaux perceptron multicouche et sa dérivée est tres simple. Pour les développements
qui viendront, nous nous référons au réseau de la figure 3.6 qui représente un perceptron
multicouche a une couche cachée.

Les développements mathématiques, pour un réseau a une couche cachée, seront
plus simples a comprendre. Par convention, nous considérons ce réseau comme possé-
dant deux couches de traitement, soit la couche cachée et la couche de sortie. Chaque
neurone de la couche cachée réalise une somme pondérée de ses entrées pour former un
scalaire que nos appelons "valeur d’activation de neurone". Nous le dénotons par net;,
ou j désigne 'indice du neurone correspondant.

d d
_aTe
netj:Zwijxi+wol-:Zw,-jx,-:wjx (3.3)
i=1 i=0

La valeur d’activation est associée ensuite a une fonction d’activation f qui est une
fonction facilement dérivable. Cette fonction est de la forme :

F(net;) = Vi (3.4)

(1+e el

Nous remarquons que le résultat de cette fonction se situe entre 0 et 1. Lorsque la
valeur d’activation d'un neurone est égale a zéro, la fonction d’activation donne la valeur
0.5; valeur qui sera transmise aux neurones de la couche de sortie. D’autre part, pour
les données en entrée et la sortie désirée, dans les premiers débuts de I’apprentissage, il
existe un écart entre la sortie réelle et la sortie désirée. Nous utilisons une fonction de cotit
quadratique qui agit sur tous les exemples de la base d’apprentissage.
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FIGURE 3.6 — Réseau MLP a une seule couche cachée

1 N
Jw=23 (d -0;)° (3.5)
i=1

Ou d; est la valeur de la sortie désirée pour I'exemple i, et o; est la valeur sortie du
réseau pour I'exemple i et ] est 'erreur quadratique entre la sortie désirée et la sortie
retournée par le réseau. w est la matrice des poids.

Le concept fondamental utilisé par la rétropropagation du gradient de I'erreur est la
variation de I'erreur quadratique en couche cachée par rapport a '’erreur quadratique de
la couche de sortie. Afin d’ajuster les poids, nous utilisons la définition suivante, soit :

)]

Aw=-n— 3.6
n ow (3.6)
Nous pouvons exprimer également cette équation sous forme indicée.
9}
Awpg=-1 3.7
Owpq

Ou n dénote le pas d’adaptation ou d’apprentissage du réseau. La valeur est mise a
jour avec la relation suivante :

wm+1)=w(m) + Aw(m) (3.8)

Ou m est I'indice associée a la présentation d'une entrée particuliere.
Evaluons maintenant ce que signifie la variation de I'’erreur dans1’équation (3.8). Consi-
dérons les poids de la couche cachée vers la couche de sortie w;;.

JJ J)  Onety 5 onety

= =— 3.9
Owgj Onety Jwy; k Owy; (3:9)
La sensibilité de I'unité k est exprimée comme suit :
2 (3.10)
~ Onety '
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En présumant que la fonction d’activation est dérivable, nous différentions I'’équation
ci-dessus et nous prouvons que :

3 JJ __8] Joy
Onety  Oop Onety.

= (dr — op) [ (nety) (3.11)

La derniére dérivée partielle dans I’équation (3.11) est calculée en utilisant I’équation
(3.4).

onety
8wkj

= (3.12)

La mise a jour des poids de la couche cachée vers la couche de sortie est décrite par
I’équation suivante :

Awgj=n8ryj=n(di—op) f' (nety) y; (3.13)

Dans notre cas, les neurones de sortie sont des fonctions linéaires telles que

f(nety) =neti et f'(nety) =1 (3.14)

alors que I'équation (3.13) se ramene a la regle Least Mean Square ou regle de Widrow-
Hoff.

Laregle d’apprentissage des entrées vers la couche cachée est un peu plus délicate. De
la relation (3.5), en utilisant encore une fois la regle en chaine pour les dérivées partielles,
nous déterminons la variation de I'erreur par rapport aux poids w;j;.

0 J) 0Oyj Onet;

= 3.15
8wj,- 8yj 8netj 8w]'i ( )
Développons maintenant la premiére dérivée :
3] 0 8ok
(dy— 0x)° (dk— oK) 7 (3.16)
8y] 3y] 27 Z Z oy

La variation de la sortie par rapport a I'entrée de la couche cachée s’écrit comme une
nouvelle dérivée partielle :

dox Doy Onety

_ £ ,
2, = Fnery ; = fH(netr) wy; (3.17)

Substituons cette équation dans I’équation (3.13), nous obtenons la forme suivante :
JJ & ,
—=—) (dr—op) f (nety) wy; (3.18)
i =
Par analogie avec I’équation (3.9), nous utilisons I’équation (3.16) pour définir la sen-
sibilisé de I’erreur d’'un neurone de la couche cachée :

C
8;=f'(nety) Y wi;dy (3.19)
k=1

La relation (3.17) est le cceur de la solution qui concerne la connaissance de 'erreur
de sortie se propageant vers les couches précédentes. La regle d’apprentissage pour les
poids de I'’entrée vers la couche cachée est la suivante :
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C
ij,-:nﬁjxj:n Z wkjﬁk f’(netj)x,- (3.20)
k=1

Les équations (3.16) et (3.20) constituent le cceur de I'algorithme de rétropropagation
du gradient de |'erreur.

3.1.1.4.2) Configuration et optimisation des caractéristiques du réseau de neurones

Un aspect critique dans la conception des réseaux de neurones est le choix de la confi-
guration appropriée du réseau pour une application donnée. Dans le cas des architectures
multicouches, la configuration du réseau regroupe le nombre de couches, le nombre de
neurones de nceuds par couche ainsi que le nombre de connections. En général, un ré-
seau de neurones implémente une modélisation non linéaire.

u=G(x) 3.21)

Le modele est établi durant la phase d’apprentissage ou le réseau de neurones ap-
prend a associer correctement les entrées aux sorties. Etant donné un ensemble de paires
d’exemples (x, u), il y a probablement un nombre infini de configurations capables de
relier les entrées x aux sorties u.

La question, qui se pose est la suivante : Quelle est la configuration la plus appropriée
pour un probléme donné?.

Malheureusement, la réponse a cette question n’est pas toujours évidente. Plusieurs
chercheurs confirment que la qualité de la solution trouvée dépend fortement de la confi-
guration du réseau utilisée. Généralement, la taille du réseau affecte la complexité du ré-
seau et le temps d’apprentissage. Elle affecte également les capacités de généralisation
du réseau, la capacité de produire des résultats précis sur des données en dehors de I'en-
semble d’apprentissage.

FIGURE 3.7 — Bon ajustement, Mauvais ajustement

Une analogie tres illustrative entre 'apprentissage du réseau de neurones et 1’ajus-
tement de courbe (curve fitting) met ’accent sur I'importance de la taille du réseau de
neurones. Il y a deux problémes dans 'ajustement de courbe BEBIS et GEORGIOPOULOS
[1994] : détermination de I'ordre du polyndéme et |'’estimation des coefficients du poly-
noéme. Par conséquent, étant donné un ensemble de points, nous choisissons I'ordre du
polyndme et puis nous calculons ses coefficients. De cette maniere, nous minimisons la
somme des différences carrées entre les valeurs désirées et estimées. Une fois, les coeffi-
cients ont été calculés, nous évaluons tout point méme les points qui n’ont pas fait partie
de '’ensemble de données initial.
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Sil'ordre de polyndéme est tres bas, 'approximateur obtenu n’est pas bon méme pour
les points faisant partie de 'ensemble de données initial. De I'autre coté, si 'ordre de
polyndme choisi est trés élevé, de tres mauvaises valeurs peuvent étre obtenus pour les
points non inclus dans I'’ensemble initial.

La figure 3.7 illustre ces concepts. Similairement, un réseau ayant une structure plus
simple qu'il le faut ne peut pas fournir une bonne approximation méme pour les points
inclus dans I'ensemble d’apprentissage. Une structure plus complexe qu'il le faut peut
entrainer un sur apprentissage de données : le réseau performe tres bien sur I’ensemble
d’apprentissage mais trés mal pour des nouveaux points.

La prochaine section se propose de répondre a deux questions fondamentales dans
la mise en ceuvre d'un réseau de neurones non bouclé. Quel est le nombre de couches
cachées a utiliser ? Quel est le nombre de neurones dans chaque couche cachée ?

3.1.1.4.2.1: Une, deux ou plusieurs couches cachées ?

Une des premieéres décisions a prendre est de choisir le nombre de couches cachées
nécessaires pour obtenir un bon modele. En premier lieu, il convient de souligner que
nous n'avons pas besoin de plus que deux couches cachées. Cette hypothése est soutenue
par les résultats théoriques et par de nombreuses simulations dans différents domaines
d’ingénierie méme s’il y avait des débats sur les réseaux avec trois couches cachées ou
plus ayant des meilleures propriétés d’ajustement HUANG et LIPPMANN [1988]. La vraie
question est de savoir si une ou deux couches cachées doivent étre utilisées. Une des-
cription claire de ce dilemme est abordée dans les travaux de CHESTER [1990] et HAYASHI
et collab. [1990]. Les deux papiers ont été publiés dans la méme année mais ont été pré-
sentés dans deux conférences différentes. Le titre du premier est tres explicite, "Pourquoi
deux couches cachées sont meilleures qu'une seule ?". Le deuxieme, revendique que pour
certains probléemes, un réseau de neurones a un seule couche cachée donne des perfor-
mances meilleures. Il déclare "Jamais essayer un modele multicouche jusqu’a ce que vous
avez essayé un modele a une seule couche".

Les deux architectures sont théoriquement capables d’approximer n'importe quelle
fonction continue avec la précision désirée. Comme déja mentionné, CYBENKO [1989],
FUNAHASHI [1989], HORNIK et collab. [1989] ont prouvé indépendamment la propriété
d’approximation pour un réseau de neurones a une seule couche caché.

KURKOVA [1992] a donné une démonstration directe des capacités d’approximation
universelle d'un réseau de neurones non bouclés a deux couches. Il a montré également
comment estimer le nombre de neurones cachés en fonction de propriétés de la fonction
a approximer et la précision souhaitée.

Il'y a quelques indications que pour certains problemes un réseau de petite taille avec
deux couches cachées peut étre utilisé quand un réseau a une seule cachée nécessitait
un nombre infini de nceuds. Par conséquent, il est difficile de dire quelle topologie est
meilleure. Selon, KECMAN [2001], la regle, indiquant qu’il pourrait étre utile de résoudre le
probléme en main en utilisant d’abord un réseau de neurones a une seule couche, semble
appropriée.

3.1.1.4.2.2: Nombre de neurones dans la couche cachée

Le nombre de neurones dans la couche cachée est un facteur important dans le di-
mensionnement d'un réseau de neurones par rapport aux capacités d’approximation du
réseau. Le nombre de composantes d’entrée et le nombre de sorties sont généralement

78



CHAPITRE 3. LES TECHNIQUES DE REGRESSION NON LINEAIRE POUR LA
CALIBRATION

déterminés par la nature de probléme. Par conséquent, la puissance d'un réseau et sa
capacité de généralisation sont déterminés par le nombre de neurones dans la couche
cachée. Dans le cas de la régression non linéaire, la tache principale est de modéliser
la fonction qui relie les entrées aux sorties. En changeant le nombre de nceuds dans la
couche cachée, deux situations extrémes doivent étre évitées : sous apprentissage (pas
assez de neurones) et sur apprentissage de données ou modélisation du bruit (plusieurs
neurones). En statistiques, ce probleme est abordé sous la rubrique biais-variance di-
lemme. Un des outils statistiques utilisés pour surmonter ce probléme est la validation
croisée. L'idée principale est que le fait d’avoir des bons résultats sur la base d’appren-
tissage ne garantit pas une bonne capacité de généralisation. Par généralisation, nous
désignons la capacité d'un réseau de neurones a fournir une solution correcte lorsque
nous utilisons des données qui n’ont pas servi a I'apprentissage. Lapproche la plus simple
pour comparer différents réseaux est d’évaluer la fonction de cott avec des données qui
sont indépendantes de celles utilisées dans I'apprentissage. Les réseaux de neurones sont
entrainés en minimisant une fonction de cott appropriée définie a la base des données
d’apprentissage. La performance de réseaux est ensuite mesurée en évaluant la fonction
de cofit avec un ensemble de validation indépendant et le réseau ayant I'erreur la plus ré-
duite sur I’ensemble de validation est sélectionné. Cette approche est appelé "hold out".
Etant donné que cette approche peut-elle méme conduire a un sur-apprentissage, la per-
formance du réseau doit étre confirmée en mesurant ses performances sur un troisieme

2

ensemble indépendant appelé "ensemble de test" BisHop [1995].

D’autres techniques ont été proposées pour déterminer le nombre de neurones ca-
chés optimal : Principalement la technique constructive et la technique d’élagage. La pre-
miere technique consiste a commencer avec un réseau de petite taille et de rajouter au
fur et a mesure des nouveaux nceuds durant la phase de ’apprentissage KWOK et YEUNG
[1997]. En effet, les réseaux de petite taille peuvent tomber facilement dans un minimum
local. L'ajout de neurones cachés permet de changer la forme de I'espace de poids et
d’échapper donc au minimum local. Pour une meilleure compréhension, revenons sur le
probleme d’ajustement de courbe. Par analogie, I’approche constructive consiste a com-
mencer avec un polynome d’ordre réduit et a rajouter de termes d’ordre supérieur chaque
fois que le polynome choisi ne fournit pas un bon ajustement.

En revanche les techniques d’élagage, se proposent de trouver une solution rapide en
commencant par un réseau de grande taille REED [1993] et le réduire au fur et a mesure.
Par analogie avec I'ajustement de courbe, cette approche suppose que nous commen-
cions par un polynéme d’ordre élevé et que nous éliminons graduellement les termes qui
ne contribuent pas significativement a I’ajustement.

Une approche mixte qui integre les deux méthodologies décrites précédemment a été
proposée par RIVALS et PERSONNAZ [2003].

3.1.1.4.2.3: Les méthodes d’apprentissage :

Lapprentissage supervisé consiste a donner au réseau des couples (entrée, sortie dé-
sirée). Lensemble d’apprentissage est indispensable pour permettre a un algorithme de
jouer sur les poids et fixer ceux-ci jusqu’a ce que les sorties du réseau convergent le plus
possible des valeurs ciblées. Nous retrouvons deux protocoles d’apprentissage pour les
réseaux multicouches : 'apprentissage non adaptatif ou par lot (batch-training) et I'ap-
prentissage adaptatif ou en ligne (Online-training). .
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3.1.1.4.2.3.1 Apprentissage par lot Dans ce mode, les poids et les biais du ré-
seau de neurones sont mis a jour apres que I’ensemble complet de données d’apprentis-
sage a été injecté au réseau. Les gradients calculés apres chacun des exemples d’appren-
tissage sont additionnés pour calculer les changements de poids et biais.

3.1.1.4.2.3.2 Apprentissage en ligne L'apprentissage adaptatif est utile lorsque
I’ensemble d’apprentissage est tres élevé et que la mémoire devient prohibitive. Dans
I'apprentissage en ligne, chacune des entrées est présentée une seule fois, ce qui peut
sembler engendrer un apprentissage rapide mais nécessitera plus de données d’appren-
tissage.

3.1.1.4.2.3.3 Les méthodes d’'optimisation Nous avons vu jusqu’a maintenant
comment évaluer le gradient de la fonction de cott par rapport aux parametres du mo-
dele. Une fois que nous disposons de cette évaluation, nous effectuons une modification
des parametres, afin d’approcher d’'un minimum de la fonction de cotit. Nous examinons
a présent quelques algorithmes de minimisation itérative des parameétres du modele ou
encore d’algorithmes d’optimisation.
La méthode du gradient simple consiste a modifier les parametres par la formule sui-
vante, a l'itération i de I'apprentissage :

wi)=w(i-1)-uw;VIw(i-1),avec u; >0 (3.22)

La direction de descente est donc simplement opposée a celle du gradient : c’est en ef-
fet la direction selon laquelle la fonction de cotit diminue le plus rapidement. La quantité
| est appelée "pas du gradient" ou "pas d’apprentissage".

Cette méthode est simple, mais elle présente de nombreux inconvénients :

— Si le pas du gradient est trop petit, la décroissance du coft est tres lente. Si le pas est
trop grand, le cotit peut augmenter ou osciller. Cette situation est illustrée sur la fi-
gure 3.8, qui représente les lignes de niveau de la fonction de cofit (fonction de deux
variables w; et w») et I'évolution du point représentatif du vecteur w au cours du
déroulement de I'algorithme. Au voisinage d’'un minimum de la fonction de cofit, le
gradient de cette derniere tend vers zéro : I’évolution du vecteur des coefficients de-
vient donc trés lente. Il en va de méme si la fonction de cotit présente des « plateaux
» ol sa pente est tres faible; ces plateaux peuvent étre tres éloignés d'un minimum,
et, dans la pratique, il est impossible de savoir si une évolution trés lente du gradient
est due au fait que I'on est au voisinage d’'un minimum, ou que I'on se trouve sur un
plateau de la fonction de cofit.

— Sila courbure de la surface de cott varie beaucoup, la direction du gradient peut étre
trés différente de la direction qui menerait vers le minimum ; c’est le cas si le mini-
mum recherché se trouve dans une « vallée » longue et étroite (les courbes de niveau
sont des ellipsoides allongés au voisinage du minimum), comme on le voit également
sur la figure 3.8.

Pour porter remede au premier inconvénient, de tres nombreuses heuristiques ont été
proposées, avec des succes divers. Les méthodes de recherche unidimensionnelle (no-
tamment celle qui est présentée dans les compléments théoriques et algorithmiques a la
fin de ce chapitre), fondées sur des principes solides, sont recommandées.

Pour faire face aux deux autres problemes, on utilise des méthodes du second ordre
qui, au lieu de modifier les coefficients uniquement en fonction du gradient de la fonction
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FIGURE 3.8 - Minimisation de la fonction cofit par la méthode de gradient simple, DREYFUS et col-
lab. [2008]

de cofit, utilisent les dérivées secondes de cette derniere. Certaines de ces méthodes font
également intervenir un parametre p susceptible d’étre choisi a I'aide de méthodes de
recherche unidimensionnelle.

Les grandes lignes des méthodes du second ordre les plus fréquemment utilisées, ainsi
que les méthodes de recherche unidimensionnelle du pas, sont présentées brievement
dans ce qui suit.

1 d?
fO)=fx")+=(x— x*)z(Tf +0(x?) (3.23)
2 A°X ) gy

Par conséquent, lorsque la variable x est au voisinage de x*, on pourrait atteindre ce

minimum en une seule itération sil’on connaissait la dérivée seconde de la fon%ion ason
a@x

(%)

. . . . . de?) x=x?

Le méme raisonnement s’applique a une fonction de plusieurs variables, la dérivée
seconde étant remplacée par la matrice hessienne H(w) de la fonction a optimiser, de

minimum : il suffirait pour cela de modifier la variable w de la quantité Ax =

terme général ﬁ pour atteindre le minimum de la fonction de cofit en une itération,
XiUXj

il suffirait d’appliquer au vecteur des poids la modification suivante (sous réserve que la
matrice hessienne soit inversible) :

Ax=-H(x")Vf(x) (3.24)

Cette derniere formule n’est évidemment pas applicable en pratique, puisque le vec-
teur x* n'est pas connu. Néanmoins, elle suggere plusieurs techniques qui mettent en
oeuvre une approximation itérative de la matrice hessienne (ou de son inverse). Nous ci-
tons ici la méthode de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (algorithme BFGS) BROYDEN
[1970] et I'algorithme de Levenberg-Marquardt LEVENBERG [1944] MARQUARDT [1963]. 11
faut noter que ces méthodes ne sont pas spécifiques aux réseaux de neurones : ce sont des
méthodes tres générales d’optimisation. Nous en trouverons des descriptions détaillées
dans PRESS et collab. [1987]. Cet ouvrage présente également la technique du « gradient
conjugué », qui utilise la matrice hessienne de maniere implicite.

Pour I'apprentissage des réseaux de neurones, la fonction a optimiser f(x) en fonction
des variables x n'est autre que la fonction de cotit J (w), qu’il faut optimiser par rapport aux
parametres w du réseau. Le gradient de J(w) est évalué par I'algorithme de rétropropaga-
tion décrit plus haut.

Que faire en pratique ?

En premier lieu, il ne faut pas utiliser la méthode du gradient simple et ses variantes,
dont les temps de convergence (en nombre d’itérations) sont supérieurs de plusieurs
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ordres de grandeur a ceux des méthodes du second ordre. L'utilisation de la méthode du
gradient simple ne peut se justifier que dans le cas o1 1'on utilise de tres gros réseaux (plu-
sieurs milliers de parametres). D’autre part, le choix entre les méthodes de BFGS et de
Levenberg-Marquardt repose essentiellement sur des considérations relatives au temps
de calcul et a la taille de la mémoire. La méthode de BFGS nécessite de choisir le mo-
ment ou I'on passe du gradient simple a BFGS; il n'y a pas, a cet effet, de regle fondée sur
des arguments théoriques. Quelques tatonnements sont parfois nécessaires pour trouver
le « bon » nombre d’itérations (typiquement, une centaine), mais celui-ci n’est pas cri-
tique. La méthode de Levenberg-Marquardt ne présente pas cet inconvénient, mais elle
devient lourde pour des « gros » réseaux (une centaine de parametres), en raison de l'in-
version de matrice nécessaire a chaque itération. Globalement, on a donc intérét a choisir
la méthode de Levenberg-Marquardt si le réseau est « petit », et celle de BFGS dans le cas
contraire. La méthode du gradient conjugué peut également constituer une solution effi-
cace au probleme d’optimisation de la fonction de cofit.

3.1.2 Régression a vecteurs de support

Les méthodes a vecteurs de support, Support Vector Machines (SVM) en anglais, ont
été introduites par VAPNIK [1995] dans le cadre de la classification. Dans le cas de deux
classes (ou catégories) linéairement séparables, une procédure de classification consiste
a trouver un hyperplan tel que les données avec des étiquettes différentes soient de part
et d’autre de cet hyperplan.

Lidée naturelle de Vapnik est de trouver I'’hyperplan séparateur H de telle sorte que la
distance d entre les données et I'hyperplan soit maximale. Chercher H maximisant d est
un probléme variationnel admettant une solution simple. Parmi tous les hyperplans sépa-
rateurs paralleles a H, il existe nécessairement deux hyperplans, appelés marges, portant
au moins une donnée. Les données portées par ces marges s’appellent vecteurs de sup-
port. L'un des aspects rendant les SVM populaires est que les vecteurs de support consti-
tuent en quelque sorte une représentation creuse des données (sparse représentation)
puisque le probleme de classification linéaire ne nécessite que la connaissance de ces
vecteurs de support.

La méthode SVM développée pour la classification a donné naissance a une méthode
similaire dans le cas de la régression. La régression par machines a vecteurs de support,
support vector regression (SVR) en anglais, introduite par VLADIMIR N. VAPNIK [1997] et
SMOLA et SCHOLKOPF [1998], posseéde ainsi une propriété de représentation creuse des
données. Toutefois, son intérét principal est sans doute qu'il s’agit d'une méthode de
régression robuste pour laquelle il existe des mises en ceuvre efficaces. Les méthodes a
vecteurs de support sont trés bien comprises aujourd’hui et ont été traitées de maniere
extensive dans la littérature et les nombreux articles consacrés au sujet.

Les paragraphes suivants sont consacrés a une présentation plus détaillée de la mé-
thode.

3.1.2.1 Formulation de la régression a vecteurs de support

Initialement développées pour résoudre les problémes de classification, les machines
a vecteurs de support peuvent étre appliquées a la régression DRUCKER et collab. [1997]
(pour un probleme d’approximation de fonction). La régression, vu comme une tache
d’apprentissage supervisé, peut étre formulée de la maniere suivante : un ensemble de
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données d’apprentissage [ est fourni a la machine dans le but de déterminer la relation
entre les entrées-sorties f(x). Lensemble de données d’apprentissage D = {[x(i), y(i)] €
R" xR,i=1,....,, [} qui consiste a un ensemble de [ paires (X1, y1), X2, 2),...(X;, ;) ol les
entrées x sont des vecteurs a n dimensions x € R" et les sorties y € R sont des valeurs
continues. Nous introduisons les concepts clés de la régression par machines a vecteurs
de support au fur et 2 mesure en commencant par une formulation de la régression li-
néaire :

fExwW) =wix+b (3.25)

Ou w est le vecteur des poids sujet d’apprentissage et b est un scalaire.

Pour garantir la platitude de la fonction f, la norme des poids ||w| est minimisée. Le
probleme revient a minimiser cette norme en garantissant que les erreurs soient infé-
rieures a epsilon. Le probleme peut donc s’écrire sous la forme d'un probleme d’optimi-
sation convexe :

1
min5 lw]|? (3.26)

Sous contrainte

lyi-w'x;—b|<ei=1,..1 (3.27)

Nous remarquons que dans cette formulation, 1'objectif n'est pas de minimiser I'er-
reur d’apprentissage, comme dans le cas de réseaux de neurones, mais d’assurer la plati-
tude de la fonction. La minimisation de I’erreur n’apparait que sous la forme des contraintes.
Autrement dit, aucune erreur n’'est autorisée. La description donnée considére qu'une
fonction linéaire f qui approximise toutes les données avec une précision epsilon. Dans
la pratique, ce n’est pas toujours le cas. En présence du bruit important ou des valeurs
aberrantes, il est primordial d’autoriser certaines erreurs.

Dan ce cas, nous utilisons la fonction de perte de Vpanik appelée également la fonc-
tion définie comme suit KECMAN [2005a] :

Exy,f)=1 ST|y_f(x’W)| =€ (3.28)
|y— f(x,w)| —¢g, sinon
Et comme
e(x,y, f) =max(0, |y — f(x,w)| —¢) (3.29)

Par conséquent, la fonction de perte de Vapnik est égale a 0 si la différence entre I'es-
timation f(x;,w) et la valeur mesurée y; est inférieure a epsilon. La fonction de perte e-
sensible définit un e-tube (figure 3.9). Si la valeur estimée est a 'intérieur de ce tube alors
la perte est égale a zéro. Si la valeur estimée est en dehors du e-tube la perte est égale a
I’amplitude de la différence entre la valeur estimée et le rayon epsilon du tube.

La fonction de perte e-insensible, qui peut étre vue comme une variante de la fonc-
tion de Hubber, offre deux avantages : D'une part, la minimisation s’effectue facilement
d'un de point de vue numérique et d’autre part, I’approximation a vecteurs de support est
robuste vis-a-vis des données aberrantes.

Nous formulons I'algorithme de régression a vecteurs de support pour le cas linéaire
d’abord. Ensuite, dans le but d’établir des modéles non linéaires, nous projetons les don-
nées en entrées dans un espace de tres grande dimension appelé "espace de redescrip-
tion" (feature space). Une solution qui semble se profiler : les noyaux qui sont un moyen
efficace de travailler dans un espace de grande dimension a moindre cotit GEIST [2013].
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Y

FIGURE 3.9 - La fonction de perte de Vapnik e-sensible

Pour cela, nous mesurons I'erreur empirique Re,p en utilisant la fonction de perte de
Vapnik e-sensible donnée par la relation (3.30) et représenté dans la figure 3.9. Le risque
empirique est exprimé par :

1 l
RS p (W, D) = 7; lyi —w'x; = b|, (3.30)
La figure 3.10 illustre deux fonctions linéaires d’approximation représentées en traits

discontinus qui se situent a l'intérieur e-tube et qui ont le méme risque empirique que la
fonction de régression f(x, w) sur I’ensemble de données d’apprentissage.

Yo S(xw) 5

€ tube Wi

Deux fonctions d’approximation
ayant le méme risque empirique que
Fonction de régression

J(x,w)

la fonction de régression f(X, W)

Points d’apprentissage

(-
L

FIGURE 3.10 - Deux approximations linéaires a I'intérieur du tube ayant le méme risque empirique
RS, p sur les données d’apprentissage que la fonction de régression. Les carreaux remplis sont des

vecteurs de support alors que les vides ne le sont pas.

€
emp

et |[w|?. Par conséquent, nous construisons '’hyperplan de régression linéaire f(x,w) =
wlx+ b en minimisant :

Nous procédons maintenant a la minimisation a la fois du risque empirique R

1 [
R:5||w||2+CZ|yi—f(xi,w)|€ (3.31)
i=1
Ou C représente le compromis entre régularisation et I’attache aux données.

Notons que cette expression ressemble a la régression rigide sauf que nous utilisons
ici la fonction de perte e-sensible de Vapnik au lieu de la fonction d’erreur quadratique.
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DeI’équation (3.28) et la figure 3.5, il en résulte pour toutes les données en dehors du
tube de largeur epsilon que :

ly—fx,w)|-€e=& siles données sont au dessus du tube

. ) 32
|y - f(x, w)| —e=¢&" siles données sont au dessous du tube (3-32)
Ainsi, minimiser le risque R revient a minimiser le risque suivant :
1 ) l l
Ruwger =5 (IWI"+CQ_E+ ) &) (3.33)
i=1 i=1
Sous les contraintes :
yi—wixi—b<e+& i=1,1
yitwlxi-b<e+& i=1,1 (3.34)
€ 20,6/ =0

Ou ¢ et &* sont des variables auxiliaires représentées dans la figure 3.9 pour tenir
compte des points au dessus et au dessous du tube de largeur epsilon.

Les multiplieurs «; et o de Lagrange (que nous introduisons durant I'optimisation
ci-dessous) auront des valeurs différentes de zéro pour les données d’apprentissage qui
sont respectivement au dessus ou au dessous du tube. Puisque aucune donnée ne peut
étre a la fois des deux cotés du tube, a; et a; sont par conséquent différents de zéro. Dans
le cas ou les points sont logés a I'intérieur du tube, les deux multiplieurs seront égaux a
zéro et o;a; =0.

Le lagrangien du probléme énoncé ci-dessus peut s’écrire :

I I
Lyw,b,&, &5, a;,0%,P;,p;) = sw'w+C '21 Ei+8&))— Zl(ﬁiﬁi +&7B;)
1= 1=

S

— Y WX+ by +E+E)) (3.35)

~
—

S

~ L i (i-wixi—b+E+E)

~
Il

avec ai,aj,ﬁi,ﬁ;‘ >0Vie{l....[}.

Le lagrangien L(w, b, &;, E;.k,(x,-, (x;‘,ﬁ,-, ﬁ;.*) doit étre minimisé par rapports aux variables
primales w, b,§;et; et maximisé par rapport aux multiplicateurs de Lagrange non néga-
tifs a;, o ,B; et B;. La solution est fournie par le point-selle (wy, by, &0 €t &;,). Au point-
selle, les dérivées partielles du Lagrangien par rapport aux variables primales s’annulent.
Il en résulte que :

OLp(wo, bo, &j0,&7,, i, 0, B4, B7) - wo— i (o — a)x; =0 (3.36)
ow i=1 l

O, (wo, by, ‘Eio,;.b?o,ai,a;’ BiB) _ ;ll @i—oa) =0 (3.37)

aLp(Wo,bo,EiO»azo»(xi’o‘? PP o i—pi=0 (3.38)

6Lp(W0,bo»ﬁiOéZ?o’ai’a;’ﬁi’ﬁ;) —C—al—pF =0 (3.39)
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Les équations (3.38) et (3.39) permettent d’éliminer les variables §; = C — «; et f; =
C—a}. Enréinjectant, ces résultats dans (3.35), nous obtenons le lagrangien dual qui doit
étre maximisé :

l l

l
Lalaj,af) = —3 X (o —of) oG —a)x;x;—€ X (0 + o)) + X (0 — o)) y;
i,j=1 i=1 i=1
) l l (3.40)
= —3 X (i —o)) g —aNx]x;— X (€~ y)oi+ X (€+a;)yi
i,j=1 i=1 i=1
Sous les contraintes :
1 l
Y ai=) ojou ) (a—a;)=0 (3.41)
i=1 i=1 i=1
Osa;=C i=1,
H ! (3.42)

Grace aux conditions complémentaires de Karush-Kuhn -Tucker selon lesquelles les
produits entre les variables duales et primales sont nuls a la solution :

o;(W'x; +b—y;+e+E)=0 (3.43)
of (-W'x;—b+y;+e+E)=0 (3.44)
Pi&i=(C-0a))&; =0 (3.45)
Bi&; =(C—a)E; =0 (3.46)

Les relations (3.45) et (3.46) permettent de déduire que pour 0 < a; < C, §; =0 et que
pour 0 < a} <C¢;* =0. De méme, pour 0 < a;,a < C et en se basant sur les équations
(3.43) et (3.44), nous obtenons :

WX, +b—-yi+e=0 (3.47)

—wai—b+yi+8+Ef:O (3.48)

Par conséquent, pour tous les points satisfaisants y — f(x) = +¢, les variables duales a;
doivent étre comprises entre 0 et C ou 0 < a; < C et pour ceux satisfaisant y — f(x) = —¢,
o] prennent les valeurs 0 < o < C. Al'issue de cette remarque, nous pouvons calculer la
valeur de bais b :

b=yi-w'x;—e pour0<a; <C

b=yi-w'xi+e¢ pour0<aj<C (3.49)

Nous pouvons remarquer que d’apres les relations (3.45) et (3.46), les seuls points pou-
vant étre en dehors du tube de sensibilité sont ceux pour lesquels les multiplicateurs de
Lagrange correspondants respectent a; = C ou o = C. D’autre part, pour les points logés a
Vintérieur du tube (|y; — f(x;)| <€), nous avons «a;, o} =0 pour pouvoir vérifier les condi-
tions (3.43) et (3.44). Cela engendre la propriété de parcimonie des SVMs : seuls les points
avec des «;,a; correspondants non nuls sont nécessaires pour implémenter le modele.
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Ces points sont appelés vecteurs de support ou (Support Vectors) et ne présentent dans
la pratique qu’une petite fraction de données d’apprentissage.

Apres avoir calculé les multiplieurs de Lagrange o; o et en utilisant I'équation (3.36),
nous obtenons le vecteur de poids optimal correspondant a ’hyperplan de régression :

1
wo =) (o —a})x; (3.50)
i=1

Etle meilleur hyperplan de régression est donné par le modele :

!
fxw) =wox+b=) (a;—a})x;x+b (3.51)
i=1
Il est maintenant temps de montrer 1'utilité des SVM dans la régression non linéaire.
En effet, 'extension des SVMs au cas non linéaire est simple et repose sur la projection
des données dans un espace de dimension supérieure dans lequel le probleme devient
linéaire.

Lexemple issude SMOLA et SCHOLKOPF [2004] présente I'implémentation d'une fonc-

tion quadratique par un SVM linéaire. Soit la projection ¢ définie par :

D:R? - R, P (xy, x0) = (xf, \/Exlxg,xg) (3.52)

Lalgorithme SVM antérieurement décrit appliqué aux données projetées dans R> par
@ fournirait une fonction linéaire R correspondant & une fonction quadratique dans R?.

Cette approche semble intéressante en petites dimensions. Néanmoins, pour cet exemple,
elle peut devenir coliteuse en temps de calcul pour des non linéarités polynémiales ou
des problémes a grande dimension d’entrée. Pour pallier ces problemes, une projection
implicite par fonction noyau est utilisée. Le fait que les données d’apprentissage n’appa-
riassent que sous forme de produit scalaire dans I’expression du probléme d’optimisation
(3.40) et dans le modele de régression (3.51) constitue un des avantages majeurs de SVM.

Il n’est pas nécessaire de connaitre la projection explicitement @ : R” — R/ mais seule-
ment le résultat k(x;,X;) = (P(x;), P(x;)) = or (x;)®(x;) du produit scalaire entre les images
des points dans 'espace étendu F appelé aussi "feature space". Le probléme non linéaire
peut étre donc reformulé ainsi :

. 1 ! . . 1 1 .
Laloi, a5) = =2 > (o —af) (o —ak(xi,x;) =) (e~ yai + ) (e+a))yi (3.53)
i,j=1 i=1 i=1
Sous les contraintes

l

! !

o =) i ou ) (=) =0 (3.54)
i=1 i=1 i=1

0<af=<C i=1,1 (3.55)

De méme le vecteur de poids est donné par :

!
wo =) (a; —a})D(x;) (3.56)
i=1

et le modele par :
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! !
FEW) =widX) +b=) (a;—a))Px) DX +b=) (0;—a))kx;,x;))+b  (3.57)
i=1 i=1
La différence centrale avec le cas linéaire est que le vecteur de poids w n’est plus ex-
primé explicitement dans R” mais implicitement dans F. De méme, 'algorithme cher-
chera la fonction la plus plate dans ’espace étendu F et non plus dans I'espace d’entrée
RP. La fonction k est appelée "fonction noyau" ou "noyau". Dans la pratique, seule cette
fonction est connue; la projection ¢ ne l'est pas.
Les noyaux les plus souvent utilisés pour les SVMs sont les noyaux polynomiaux, sig-
moidaux et gaussiens radiale définis par :

— Linéaire : k(x,x;) = (X'X;)
— Polynomial : k(x,x;) = [(x"x;) + l]d d dénote I'ordre du polynome.
— Sigmoidal : k(x,x;) = tanh [ (x'x;) + b]

— Gaussien : k(x,Xx;) = eXp(—H);:Z(illz)

Pour étre admissible, une fonction noyau doit répondre aux conditions de Mercer qui
se résument a vérifier que la fonction k : R”*P —R correspond bien a un produit scalaire
définissant une norme dans un espace étendu E

3.1.2.2 Vue d’ensemble
Avant de s'intéresser a la mise en ceuvre et aux détails de I'implémentation des SVR,

résumons, brievement, les différentes propriétés identifiées jusqu’ici.
La figure 3.11 illustre les différentes étapes de la régression.

o output OO k&xx)+b

o, o, weights
(- ) {:) -) dot product (0 (x)-0 (x,))=kix,x)
*‘ "'l'—--___+ > - e
O ixy) O (x, O ix) O (x;)| mapped vectors O &), O (x)
n )
7 4— oono 4 support vectors Xy ... X;
.‘1 test vector x

FIGURE 3.11 - Architecture de la méthode de régression basée sur les SVM

Les entrées sont projetées dans un espace de redescription en utilisant une projection
implicite @. Le résultat du produit scalaire doit étre les images des points dans I'espace
étendu qui permet I'évaluation des fonctions noyaux k(x, x;). Enfin, les produits scalaires
sont additionnés en utilisant les poids v; = a; — a7 . En rajoutant le biais b, nous obtenons
le modele de régression. Le processus décrit est similaire a celui utilisé par les réseaux
de neurones, a la différence que dans le cas de vecteur de support les poids a la couche
d’entrée sont un sous ensemble des données d’apprentissage.
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3.1.2.2.1) Réglage des hyper parameétres

Dans la méthode de régression par machine a vecteurs de support, différents para-
metres apparaissent : C est le compromis entre la complexité du modéele et I'erreur sur
les données d’apprentissage, € qui correspond au rayon du tube de sensibilité et les éven-
tuels parametres de la fonction noyau. Ces parametres sont réglés en fonction d'une es-
timation de l'erreur de généralisation qui peut étre évaluée sur un jeu indépendant de
données de validation ou validation croisée BisHoP [1995]. Cela conduit a réaliser I'ap-
prentissage pour différentes valeurs et d’estimer leurs performances CHUANG et collab.
[2002]. Dans le cas d’estimation de I'erreur de généralisation par validation croisée, cette
procédure s’avere cotliteuse en temps de calcul. Une idée qui permet d’éviter le temps de
calcul trop importants dans la recherche des hyper parameétres optimaux est donnée dans
SMOLA et SCHOLKOPF [2004]. Si la nouvelle valeur C,,,,,, a tester est voisine de ’ancienne
Canc, le réajustement des multiplicateurs de Lagrange est utilisé pour I'initialisation du
probléme :

Qnouv = TXanc€tbnouy = Thanc (3.58)

En utilisant ainsi I'algorithme SMO ( Sequential Minimal Optimization), un gain de
95% du temps de calcul peut étre réalisé par rapport a un réapprentissage complet. D’autres
approches permettent le réglage des hyper parametres. Certaines sont basées sur des mé-
thodes évolutionnistes FRIEDRICHS et IGEL [2005]; les algorithmes génétiques SAMANTA
et collab. [2003] et d’autres sur des méthodes hybrides WANG et collab. [2005] ; les re-
cherches en grille (Search Grid) couplées avec I'exploitation des mesures de performance
comme le critere de validation croisée ou criteres sur les bornes JUHOS et collab. [2009].

La largeur du tube de sensibilité peut étre effectué en considérant le niveau du bruit
contenu dans les données. En effet, celui-ci détermine le niveau d’erreur qui ne sera pris
en compte que par ’algorithme. Il existe une technique, appelée "v—SVR", permettant de
construire un SVM qui ajuste automatiquement la largeur du type. Elle consiste a ajouter
un terme dans la formulation du probléme d’optimisation pour tenter de minimiser €. Le
probleme (3.31) est donc reformulé ainsi :

1 ! ! i
Rt = 5(||w||2 +CO_¢i+ ) T +Nue) (3.59)
i=1 i=1
Sous contraintes
yi—wixi—-b<e+{; i=1,1
yi+wai—bss+C;f‘ i=1,1 (3.60)
(i=0,07 =0

Avec v > 0 le probléme dual est donnée par :

1 / /
LY (o, af) = - i%(ai — o) (o — )k (xi,%;) + ;(ai +al) (3.61)

Sous les contraintes suivantes :

O<a;<C i=1,1

0<ai=<C i=1,1 (3.62)

l I
Y (ai—a;) =0, (a;+a}) < CuN
i-1 i-1

Le probléme d’optimisation qui regle automatiquement epsilon est par conséquent
similaire au probléme d’origine avec un terme en moins dans le lagrangien dual et une
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contrainte en plus. En outre, le parameétre v choisi tel que 0 < v < 1 peut étre interprété
a la fois comme le pourcentage d’erreurs en dehors du tube et le pourcentage des vec-
teurs supports a la fin de ’apprentissage comme démontré dans la référence SCHOLKOPF
et collab. [2000].

3.1.2.2.2) Démarche pour la mise en ceuvre des modeéles basés sur les machines a vecteurs
de support

La démarche proposée s’articule principalement autour de trois étapes. La premiere
étape consiste au pré-traitement des données c’est-a-dire :

v’ Nettoyer les données
> Traiter les valeurs manquantes
- Traiter les valeurs aberrantes
-~ Traiter le bruit dans les données
v/ Transformer les données
> Numériser les données

> Normaliser les données
La deuxieme étape concerne le développement du modele c’est-a-dire :

v/ Choisir le type de noyau (RBF est un choix naturel).

v/ Déterminer les parametres (C et y pour les RBF) du noyau choisi. Utiliser la valida-
tion croisée et I’expérimentation pour déterminer les valeurs appropriées de ces pa-
rametres.

v’ Si les résultats sont satisfaisants sinon changer le type ou les parametres de noyau
pour obtenir la précision voulue.

Finalement la troisieme étape consiste a extraire et déployer le modele.

Pour plus de clarté, une illustration de la démarche est représentée dans la figure 3.12.
Une description succincte des étapes les plus importantes est présentée dans ce qui suit.

Normaliser les données (comme pour les réseaux de neurones) : La mise en échelle est
une étape incontournable avant d’appliquer les machines a vecteurs de support. L'avan-
tage majeur est d’éviter que les attributs ayant de grandes amplitudes dominent ceux
ayant des faibles amplitudes. Un autre avantage est d’éviter les difficultés numériques
pendant le calcul. Puisque les valeurs des noyaux dépendent des produits scalaires des
vecteurs, par exemple le noyau linéaire et le noyau polynomial, les larges valeurs peuvent
causer des problemes numériques.

Choisir le noyau approprié : Bien qu’il existe principalement quatre types de noyaux,
nous devons décider lequel utiliser dans un premier temps. OLSON et DELEN [2008] sug-
gerent que les noyaux gaussiens est un premier choix raisonnable. En effet, la non linéarité
du noyau gaussien permet de projeter les données dans un espace de dimensions supé-
rieures, a la différence du noyau linéaire ne peut pas gérer le cas ol la relation a modéliser
est non linéaire. Entre autre le noyau linéaire est un cas particulier de noyau gaussien.
KEERTHI et LIN [2003] ont montré qu'un noyau linéaire avec un coefficient de pénalité C
a les mémes performances qu'un noyau gaussien avec les parametres (C et y ). En outre,
le noyau sigmoidal se comporte comme un noyau gaussien pour certaines valeurs LIN
et LIN [2003]. La deuxieme réponse est le nombre d’hyper parametres qui influence la
complexité de la sélection du modele. Par exemple, le noyau polynomial a plus d’hyper
parametres que le noyau gaussien. Il en résulte que le noyau gaussien a moins de difficul-
tés numériques.
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m—— _V/aleurs aberrantes

Prétraitement des
données

Données| e Nettoyer les données
brutes | _Valeurs manquantes Prétraitement des données

-Valeurs bruitées

o Transformer les données
-Numériser
-Normaliser

A

A 4

Développer le modéle(s)
o Choisir le type de noyau
-Fonction a base Radiale
-Sigmoide
- Polynome, etc. Valider le modele SVM

Déterminer les paramétres du
noyau
-Utiliser la validation croisée
-Utiliser la grille de recherche

Déployer le modéle
e Extraire les coefficients
du modele Modele de

o Implémenter le modele décision
obtenu sur le systéme —
d’aide a la décision

o Contrdler et maintenir le
modele

FIGURE 3.12 - Démarche de développent d'un modele basée sur les SVMs

3.1.2.3 SVR et réseaux de neurones

Bien qu'il existe une certaine équivalence entre les SVMs et les réseaux de neurones

régularisés KECMAN [2005b], les méthodes d’apprentissage restent différentes. En effet,
I’apprentissage SVM apporte un certain nombre de réponses aux problemes soulevés par
I’apprentissage standard de réseaux de neurones.

L'apprentissage correspond a un probléme d’optimisation convexe ce qui entraine
I'unicité de la solution. En effet, la convexité est une propriété tres importante des ma-
chines a vecteurs de support qui garantit 'unicité de minimum global contrairement
au perceptron multicouche qui souffre de I'existence de plusieurs minima locaux.

La fonction de sortie est douce (régularisation intrinseque).

Le probléme de la dimension de données (Curse of dimensionnality) est évité grace a
I'utilisation des noyaux permettant de résoudre le probleme linéaire par une projec-
tion implicite dans un espace de dimension supérieure.

Linconvénient majeur est qu’il est difficile de choisir la structure du réseau de neu-
rones (nombre de couches, nombre de neurones dans les couches cachées, procédure
d’optimisation) alors que la taille de la machine a vecteurs de support est obtenue au-
tomatiquement par la sélection de vecteurs de support.

Une bonne généralisation peut étre obtenue a partir de peu de données.
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CALIBRATION

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons mis en exergue deux techniques de régression non li-
néaire : les réseaux de neurones et la régression a vecteurs de support. Ces techniques
permettent de faire une meilleure utilisation des mesures disponibles que les techniques
de régression non linéaires conventionnelles. Elles apparaissent comme une puissante
méthode de calibration. En effet ces deux techniques possédent une propriété tres im-
portante qui est a l'origine de leur intérét pratique dans des domaines tres différents : ce
sont des approximateurs universels parcimonieux. De plus, elles ont 'aptitude a estimer
les données en sortie d'un systéme sans avoir connaissance a priori de son modéle ana-
lytique. En conclusion ces deux techniques semblent étre une solution intéressante pour
la calibration des systemes de tracking n’ayant pas un modele mathématique bien défini.
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Chapitre 4

Mise en place d’'un protocole

expérimental pour la caractérisation du
Scalable-SPIDAR

Résumé

Dans les chapitres précédents traitant la calibration des interfaces rencontrées
en réalité virtuelle, nous avons déja abordé le theme de caractérisation. Dans ce
chapitre, nous proposons la mise en place d'un protocole de collecte de données
permettant la caractérisation d'un systeme de tracking a échelle humaine : Le
Scalable-SPIDAR. Pour ce protocole, nous pointons le plus de la réalité virtuelle
dans la cratérisation des systemes de tracking et démontrons que la multimoda-
lité peut étre une des solutions pour pallier certaines impossibilités techniques.
Ce protocole répond notamment aux trois criteres suivants : fiabilité, validité et
commodité. Nous estimons louable I'idée de se servir des concepts et techniques
de réalité virtuelle pour développer des protocoles de caractérisation des inter-
faces employées en réalité virtuelle.
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CHAPITRE 4. MISE EN PLACE D’UN PROTOCOLE EXPERIMENTAL POUR LA
CARACTERISATION DU SCALABLE-SPIDAR

INTRODUCTION

Comme nous I'avons vu dans le premier chapitre, il existe une série d’interfaces ma-
térielles utilisées en réalité virtuelle. Leur présence est fondamentale pour permettre a
I'utilisateur d’interagir avec I'environnement virtuel. Néanmoins, comme nous I’avons vu
dans le deuxieme chapitre, ces interfaces et en particulier les systémes de tracking, sont
souvent loin de procurer des solutions fiables et satisfaisantes. En effet, elles sont sou-
vent entachées d’erreurs dues a plusieurs contraintes notamment celles liées a la tech-
nologie utilisée et I'environnement dans lequel elles sont situées. En outre, il n’existe pas
de technique générique ou universelle pour calibrer un systeme de tracking. Il faut donc
recourir a une caractérisation de chacun des systemes avant méme de décider quelle ap-
proche adopter. Cette caractérisation nous permet de mettre ’accent sur les avantages et
les inconvénients du systeme de tracking. L'objectif des recherches menées dans le do-
maine de calibration des interfaces de réalité virtuelle et plus particulierement des sys-
temes de tracking est de proposer une procédure complete permettant la caractérisation
et la compensation des erreurs de tracking. Actuellement, nous distinguons deux catégo-
ries de protocoles. Une premiere catégorie qui utilise des supports physiques ou virtuels
pour 'acquisition des mesures de référence et une deuxieme catégorie qui fait appel a un
systeme de tracking secondaire pour la collecte des mesures de référence.

Dans ce chapitre, nous proposons un protocole expérimental original d’acquisition
des données de position d'une interface a retour d’effort a grande échelle : le Scalable-
SPIDAR. Le protocole proposé repose sur une stratégie de tracking hybride et permet,
d’'une part, de récolter d'une maniere précise et guidée les mesures de position et d’autre
part de caractériser les erreurs de position du Scalable-SPIDAR.

4.1 PLATEFORME EXPERIMENTALE

Comme nous I'avons mentionné, cette thése a été accompagnée par la mise au point
d’une plateforme expérimentale pour le tracking hybride. La plateforme proposée est ba-
sée sur un systeme de tracking optique infrarouge ARTtrackl de Advanced Real-time Tra-
cking. Ce dispositif, dit a " capture passive" est composé dans notre cas de deux camé-
ras qui émettent des flashs infrarouges renvoyés par des spheres réfléchissantes appelées
également marqueurs. Chaque caméra du systéme récupere une image de la position des
marqueurs selon un point de vue différent. Ces images sont alors envoyées a un PC qui
effectue une opération de triangulation afin de situer en trois dimensions chaque mar-
queur. Grace a la détection des distances invariantes entre marqueurs 3D dans l'espace,
reconnues lors de la triangulation, le systeme identifie des corps (systémes de plusieurs
marqueurs) ce qui conduit a connaitre la position de certaines parties du corps de I'utili-
sateur comme les lunettes et donc la téte de I'utilsateur, ses bras ou encore ses mains. Ce
systéeme a ’avantage d’offrir une tres bonne précision de I'ordre de dixieme de millimetre
et d’avoir un grand volume de travail (un cube d’environ trois metres de coté par exemple
pour le systeme ARTtrackl). Néanmoins, ce systeme souffre d'un inconvénient majeur : la
perte de suivi. Les indices visuels du systeme peuvent étre occultés partiellement ou tota-
lement (corps humain, fumée...). Il estindispensable dans ce cas de basculer sur un autre
systéeme de tracking a grande échelle : le Scalable-SPIDAR. En effet, une interface a cables
aretour d’effort a grande échelle a été intégrée au sein de notre plateforme pour garantir
la continuité des données et apporter un supplément de tangibilité et donc de réalité. En
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effet, 'utilisation d'une interface a retour d’effort dans des applications de réalité virtuelle
apporte un complément important a la restitution visuelle pour améliorer les qualités de
perception, d'immersion et d’intelligibilité par I'utilisateur d'un environnement virtuel et
pour lui donner la possibilité d’interagir physiquement avec les objets qui le constituent .

Le Scalable-SPIDAR est a la fois un systéme de tracking, il nous fournit la position et
I'orientation de la main de l'utilisateur dans I'espace, mais aussi une interface a retour
haptique. Il est composé d’'une structure cubique sur laquelle des couples moteur/encod
eur sont montés a chacune de ses extrémités. A chacun des moteurs est attaché un cable,
les huit cables convergent vers un effecteur qui peut étre un anneau, une croix, ou une
sphére. Au démarrage de ce systeme chacun des moteurs enroule son cable respectif afin
d’exercer une tension minimale sur chacun d’eux. La somme vectorielle de toutes ces
tensions fournit la tension exercée sur |'effecteur. Lorsque nous bougeons !'effecteur, la
quantité de cable enroulée percue par les huits encodeurs permet de dresser un systéme
de huit équations a six inconnues qui lorsqu'’il est résolu nous informe sur la position et
I'orientation de I'effecteur. Pour exercer une force sur l'effecteur, il suffit de faire varier
le couple de chacun des moteurs et ainsi de modifier la tension sur chacun des cables et
par conséquent la tension résultante sur 'effecteur engendrant ainsi un déplacement de
celui-ci. Une des forces du Scalable-SPIDAR est le volume important couvert par I’espace
de travail. En effet, comme nous I’avons vu dans le chapitre 1, KUNZLER et RUNDE [2005]
ont démontré que le Scalable-SPIDAR offre un plus indéniable pour 'immersion et peut
s'intégrer facilement au sein des environnements virtuels a échelle humaine. La sensation
d’'immersion est aussi meilleure que celle-ci offerte par les autres interfaces, car une fois
devant I’écran, I'utilisateur distingue plus les cables ce qui permet d’ignorer la présence
du Scalable-SPIDAR. Ainsi, il est considéré comme transparent puisqu’il n’entrave pas les
déplacements de l'utilisateur et n'induit pas une inertie qui pénalise ses mouvements.
Entre autre, il offre un retour d’effort suffisamment puissant pour garantir une résistance
forte (sil’objet dur) et d'une grande réactivité a la pression de I'utilisateur (passage d’'une
zone vide puis contact avec I'objet). Comme nous 'avons déja mentionné, le Scalable-
SPIDAR est doté d'un écran de grande taille qui offre une immersion de bonne qualité.
Un tel couplage entre les informations visuelles et haptiques peut largement améliorer
I'interaction de I'utilisateur avec les objets virtuels. Il s’avere trés important pour garantir
une bonne coordination ceil-main lors de la manipulation des objets qui composent I'en-
vironnement virtuel. Toujours pour 'aspect immersif, la plateforme expérimentale per-
met aussi un rendu sonore grace a un systeme d’enceintes. Celui-ci est prévu pour une
spatialisation du son. Le rendu sonore est exploité pour renforcer les signaux qui sont an-
noncés par la modalité visuelle. La figure 4.1 décrit la plateforme expérimentale employée
dans notre étude.

Néanmoins, le Scalable-SPIDAR souffre d’'un probléme majeur de répétabilité et de
précision. En effet, les mesures obtenues sont souvent entachées d’erreurs. Ces erreurs
sont dues essentiellement a la procédure d’initialisation adoptée et d’autre part aux in-
certitudes d’origine géométriques qui sont liés a la précision cinématique du modele de
I'interface : les imprécisions de conception ou de fabrication. Nous proposons dans la
section suivante une étude détaillée de problemes rencontrés dans le Scalable-SPIDAR
afin de déceler les origines d’incertitudes sur son comportement.
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] Systéme ARTtrackT

Effecteur

Scalable-SPIDAR

FIGURE 4.1 — Disposition de plateforme expérimentale

4.2 PROBLEMES RENCONTRES DANS LE SCALABLE-SPIDAR

Comme nous l'avons mentionné précédemment, le Scalable-SPIDAR souffre d'une
trés mauvaise précision. Dans cette section, nous abordons les problémes inhérents au
Scalable-SPIDAR sous des angles différents afin de tendre vers des solutions pertinentes
lors de la calibration.

Premiérement, le Scalable-SPIDAR est une interface qui requiére une initialisation a
chaque mise sous tension. Cette initialisation a une grande importance et permet de dé-
terminer le référentiel utilisé par le Scalable-SPIDAR. Pour la réaliser, il faut placer I'effec-
teur au centre de sa structure avec la plus grande précision possible. En effet, une mau-
vaise initialisation provoque une détérioration des performances du systeme. Le Scalable-
SPIDAR dispose d'une procédure d’initialisation qui consiste a déplacer 'effecteur de fa-
¢on manuelle vers une position d’origine prédéfinie puis faire appel a un ensemble de
fonctions implémentées dans le controleur du Scalable-SPIADR (High Defintion Haptic
Controller HDHC) pour positionner 'effecteur au centre de sa structure. Malheureuse-
ment, cette procédure n’est pas identique a chaque mise sous tension et par conséquent
la précision de I'initialisation n’est plus assurée et ne peut étre répétée de maniere précise
et faible. Cela nous met dans I'incapacité d’appliquer des traitements sur les mesures re-
tournées par le Scalable-SPDAR car tout traitement dépend du référentiel employé. Une
procédure d’initialisation personnalisée est donc indispensable pour permettre a 1'uti-
lisateur de déplacer I'effecteur au bon endroit avec une bonne précision. Nous verrons
dans la prochaine section la solution proposée pour obtenir une initialisation précise et
répétable.

Les incertitudes d’origine géométrique nuisent, quant a elles, a la précision de la posi-
tion et entachent les mesures retournées par le Scalable-SPIDAR d’erreurs systématiques.
Voici les problémes de conception que nous avons identifiés :
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[ Lesencodeurs se positionnent sur I’axe du moteur dont nous désirons calculer le nombre
de tours. Avec cette méthode, le nombre de tours sont multipliés par le périmetre de
cable pour obtenir lalongueur du cable. Cette méthode pose probleme puisque le rayon
d’enroulement change pendant le déplacement de 'effecteur. En effet, avant la mise
en route de Scalable-SPIDAR nous devons spécifier le diametre de la poulie dans un
fichier de configuration pour déterminer la position de 'effecteur. La méthode cou-
rante a pour effet de faire varier le diametre de la poulie en fonction de la quantité de
cable enroulé faussant ainsi la mesure des longueurs et par conséquent la position de
|'effecteur.

(] La poulie de sortie du moteur doit permettre I’enroulement de la longueur nécessaire
du cable sur I'axe du moteur. Cette longueur doit permettre a I'utilisateur de déplacer
sa main dans tout I'espace de travail. Le point le plus éloigné de I’espace par rapport a
chaque moteur est son coin opposé. Par conséquent, la longueur extréme du cable est
la diagonale du cube, qui est en pratique environ cinq metres.

[] Ladimension de la poulie doit étre suffisante pour fournir la longueur extréme soit 5 m.
Cependant le diametre des poulies est mal adapté a la longueur de chaque cable. Dans
la situation, ou1 une grande quantité de cable est enroulée, le diametre de celle-ci varie
de facon trés remarquable. Cette variation est d’autant plus intense que leur diametre
est petit.

Pour illustrer ce propos, nous calculons les dimensions de la poulie suffisantes pour
fournir lalongueur l;,;4;, = 5m. Certaines dimensions sont limitées par rapport a celles
du moteur et les autres dimensions sont a calculer (figure 4.2). Le diametre de la partie
centrale est de 10mm et la distance entre les deux disques de poulie est de 9.6mm,
I'épaisseur du cable utilisé est de 0.3mm et la dimension de la poulie doit étre suffisante
pour fournir lalongueur l;,;4;. = 5m pour le cable. Le nombre d’enroulements du cable
dans un passage est: k = % =32.

Or,
R
liotar = > 2nkr
r=5(Ar=0.3)
R (4.1)
= Y 200.96r
r=5
= 200.96[5+(5+0.3)+....+(5+0.3n)]
=5000 = 200.96[5+(B+0.3)+....+(5+0.3n)]
=24.88 = 5(n+1)+ 23k
=0 = 0.15n%+5.15n—19.88 (4.2)
-7 _ —=5.15+Vv5.15%+11.928
= 0.3
=>n = 3.50

Ou r est le rayon de la partie centrale et Ar est I'épaisseur du céble.

Par conséquent, il faut au moins 4 passages de céable sur la poulie. Cependant puisque
le cable ne se rembobine pas régulierement autour de la poulie, on considere 3 fois
cette valeur, donc 12 passages. Ainsi le diametre externe de la poulie est 10+2x12x0.3 =
17.2mm.

Il est clair que le diameétre de la poulie calculé 17.2mm est nettement supérieur a celui
utilisé dans la réalisation actuelle 14mm. Ceci a pour conséquence de fausser le calcul
de la quantité de fil enroulée.
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—

FIGURE 4.2 — Le moteur et la poulie sur son axe

[1 Les dimensions du Scalable-SPIDAR : tous les problemes décelés antérieurement sont
accentuées par les grandes dimensions de notre Scalable-SPIDAR. Certains problemes
ont une légere influence lorsque le volume de travail a de petites dimensions deviennent
non négligeables lorsque celui-ci a des dimensions plus importantes.

(1 Le Scalable-SPIDAR ne possede pas un guide qui conduit le cable tout au long de son
enroulement ou déroulement. Ainsi, le cable est libre de superposer au fur et a mesure
de I'enroulement ce qui peut entrainer le cisaillement du cable sur lui-méme (figure
4.3). En outre, le cable peut facilement dérailler de la gorge de la poulie surtout lorsque
I'effecteur se déplace d'une maniere assez abrupte. En effet, si la poulie échoue a en-
rouler le cable rapidement, ’exces du cable a I'entrée se plie et forme une large cour-
bure capable de ressortir le cable de la gorge de la poulie. Par conséquent la quantité
enroulée de cable ne refléte plus la distance entre I'’extrémité du cable et I'effecteur. La
encore,la mesure de position est entachée d’erreurs.

[J Un autre probleme est que les cables se détendent lorsque I'effecteur bouge vite. Cet
inconvénient entraine un probléme de transparence du systeme. Ce délai de rembobi-
nage des cables accentue également I'imprécision du systeme. En effet, quand la main
de l'utilisateur est dans 'espace libre, chacun des huit moteurs tire son cable pour le
garder tendu. Afin de garantir une bonne transparence, cette tension est ajustée au
minimum possible. Cependant, dans ce cas, les moteurs sont incapables de suivre les
mouvements rapides de la main. Ceci est d’autant plus remarquable que la main a un
champ plus grand et des mouvements plus rapides dans les environnements a échelle
humaine tel que le Scalable-SPIDAR. Ainsi, le risque d’avoir des cables non tendus est
trés probable. Lorsque, un céable se détend, le périphérique n’arrive plus a déterminer
précisément la taille du cable et par conséquent la position de la main.

D’autre part, le Scalable-SPIDAR est doté d'une interface de programmation pour
communiquer avec |’ordinateur. Néanmoins, cette interface nous permet seulement de
récupérer certains parametres du Scalable-SPIDAR mais en aucun cas nous ne pouvons
agir sur le modele permettant de calculer la position de I'effecteur. Linterface fournie est
alors une boite noire et cache ainsi le modéle cinématique interne de notre interface (fi-
gure 4.4). Nous verrons que cette situation peut diriger a la fois la conception de protocole
d’acquisition de données mais aussi au choix de la technique de calibration.

4.3 CRATERISATION DU SCALABLE-SPIDAR

Lidée centrale de notre approche est le développement d'une procédure compléte
pour la calibration du Scalable-SPIDAR. La procédure proposée est composée de trois
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Fichier de

configuration Commandes moteurs

C++ program

Données
(position + orientation)

Firmware

Données
(Valeurs encodeurs)

FIGURE 4.4 — Interface de communication avec le Scalable-SPIDAR (boite noire)

grands modules. Le premier s’occupe de I'initialisation du Scalable-SPIDAR, le deuxieme
concerne la mise en place d'un protocole d’acquisition d’'un protocole original d’acqui-
sition des données permettant de caractériser les erreurs du Scalable-SPIDAR et évaluer
I'influence des problémes pointés dans la section précédente sur sa précision spatiale et
enfin le troisieme qui est dédié au développement d'une méthode de calibration basée
sur les techniques de régression.

4.3.1 Linitialisation multimodale du Scalable-SPIDAR

Premier maillon de la procédure, l'initialisation du Scalable-SPIDAR. La procédure
standard ne répond pas aux criteres de précision et répétabilité décrits dans la section
précédente. En effet, plus l'initialisation est précise plus les performances du Scalable-
SPIDAR sont bonnes. Pour cela, nous proposons une procédure semi-automatique pour
I'initialisation. Pour accomplir celle-ci avec la plus grande précision possible, nous uti-
lisons le systeme de tracking optique : ARTtrackl. Lidée sous-jacente est de déterminer
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les coordonnées de I'origine théorique du Scalable-SPIDAR dans le référentiel du systeme
ARTtrackl qui nous offre une précision de I'ordre du dixieme de millimetre. Etant donné
que nous connaissons la disposition géométrique de caméras infrarouges, I'origine du
systeme de tracking optique ARTtrackl1 ainsi que la disposition géométrique de la struc-
ture du Scalable-SPIDAR, nous avons pu déterminer les coordonnées de |'origine théo-
rique du Scalable-SPIDAR. Une fois cette étape effectuée, nous avons cherché un moyen
pour déterminer la position de I'effecteur de I’espace dans le référentiel ARTtrackl. Pour
cela, une sphere réfléchissante est attachée a I'effecteur. De fait, le systeme de tracking
ARTtrackl est capable de déterminer la position de I'effecteur dans son référentiel. Le
vecteur représente la distance qui sépare 'effecteur de I'origine théorique du Scalable-
SPIAR ainsi que la direction qu'’il faut suivre pour converger a ce point.

4.3.1.1 Parametres multimodaux

Afin de guider l'utilisateur a effectuer l'initialisation le plus justement possible et la
répéter d'une maniere précise, une assistance est indispensable. L'assistance consiste a
offrir un retour multimodal (audio et haptique) a I'utilisateur afin de le guider pendant la
phase d’initialisation.

Pour cela, il faut convertir les informations spatiales en parametres multimodaux.

Nous définissons une fonction £, représentative de la distance d a laquelle nous nous
trouvons de I'origine du Scalable-SPIDAR dans le référentiel du systeme ARTtrackl. En ef-
fet, plus la fonction &(d) tend vers 1 plus nous sommes proches de I'origine. En revanche,
si la fonction h(d) tend vers 0 nous nous éloignons de 1'origine. Nous définissons aussi
dmin =1000mm la distance minimale a partir de laquelle la fonction commencer a varier,
sinon h(d) est égale a zéro.

sid > dmin (4.3)
d =V avec U= [vy, vy, V]

(d) 0

Les assistances multimodales sont les suivantes :

La modalité auditive: Les enceintes émettent un signal sonore discret dont la fréquence
change en s’approchant de 'origine du Scalable-SPIDAR (a la maniere d'un radar de
recul sur un véhicule). La distance d permet de déterminer la fréquence a laquelle les
signaux sonores seront diffusés soit :

f(d)=h(d).1000 si d < dmin (4.4)

De fait, plus nous nous approchons de I'origine, plus la fréquence des bips augmente.

La modalité haptique: Un guide a modalité haptique est décrit principalement a I’aide
de sa fonction d’effet. Celle-ci est une fonction qui retourne une force a transmettre
a l'utilisateur en fonction d'un certain nombre de parametres (position de !'effecteur,
vitesse, constantes du modele). La fonction d’effet comporte,quant a elle, deux compo-
santes :composante de direction et composante intensité des forces.

En effet, a I'instant ¢, la fonction d’effet compléete peut s’exprimer comme suit :

F(t) = Eéf avec €7 un vecteur unitaire (|| €| =1) (4.5)

Nous définissons donc la fonction de direction des forces et le profil de force (fonction
d’intensité des forces). La fonction de direction indique la direction de la force qui est
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transmise a |'utilisateur. Le profil de forces est une fonction qui indique la puissance de la
force transmise.

fair(X1,X2,..., X) = || €| et fp(x1,%2, ..., xp) =F (4.6)

Avec x1, Xy, ..., X, parametres du systeme a l'instant ¢. Le profil de force est exprimé
en fonction de parametre de la distance d. Ce profil agit dans une zone restreinte autour
de la zone d’intérét, soit autour de I'origine de Scalable-SPIDAR. La fonction utilisée est
continue, afin de ne pas brusquer l'utilisateur dans la tache qu'’il effectue.

1 .
S(x) = m S1XxX € [—05, 05] (47)

La force retournée sera progressive et augmentera au fur et a mesure que nous nous
approchons de 'origine.

Voyons maintenant, la fonction de direction. Un vecteur unitaire Z, soit la normalisa-
tion du vecteur v, indique la direction de la force qui sera rendue a I'utilisateur a la sortie
du systeme. De fait, le vecteur-direction A indique au systeme d’initialisation dans quelle
direction il faut déplacer I'effecteur pour converger vers 1'origine du Scalable-SPIDAR.

Enfin, nous obtenons la fonction d’effet compleéte :

F = A.5(d) Fatax 4.8)

Ol Fyqx est la force maximale susceptible d’étre appliquée sur 'effecteur.
La procédure d’initialisation proposée allie les deux modalités : auditive et haptique.
Elle offre le double avantage d’étre non intrusive et simple a implémenter.

Systeme e tracking optique ARTtrack?

Region dinitialisation grossiére

Région d'niilisation précise > = T

Référentiel du Scalable-SPIDAR

Référentiel ' ARTracl

FIGURE 4.5 — Régions d’initialisation et cadre expérimental

4.3.1.2 Déroulement de Uinitialisation du Scalable-SPIDAR
Une premiere initialisation, qualifiée de grossieére, place I’effecteur du Scalable-SPIDAR
relativement pres du point d’initialisation. Avec cette premiere initialisation, nous arri-

vons a une précision de I'ordre de quelques centimetres. Cette premiere phase repose
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sur 'utilisation d'une procédure d’initialisation proposée par le constructeur et implé-
mentée dans le controleur du Scalable-SPIADR. Néanmoins avec cette procédure, nous
ne pouvons pas obtenir une précision meilleure. En effet, le déplacement de 'effecteur,
par I'application d'une force, ne peut s’effectuer de facon précise car le Scalable-SPIDAR
ne possede pas une sensibilité suffisante. C’est donc pour cette raison que nous avons dii
recourir a une deuxieme phase, qualifiée d’initialisation précise (figure 4.6). Une fois |'ini-
tialisation grossiere achevée, il nous faut nous rapprocher encore plus pres du point d’ini-
tialisation. Afin d’y parvenir, nous avons utilisé une approche multimodale combinant la
modalité auditive et haptique afin d’assister |'utilisateur a converger vers le point d’initia-
lisation, dans une zone limitée autour du point d’initialisation. Cette approche permet-
trait de maximiser nos chances d’atteindre encore plus précisément et d'une maniere ré-
pétable le point d’initialisation. Avec une telle méthode nous arrivons a une précision de
I'ordre de 1 millimetre. Le processus d’initialisation est décrit par I'algorithme représenté
par la figure 4.6.

Une fois l'initialisation effectuée, un autre probleme reste a régler : le référentiel du
tracking optique ARTTrackl n’est pas le méme que celui du Scalable-SPIDAR. Il est donc
nécessaire de les faire correspondre. La position et I'orientation du tracking optique étant
les plus précis et les plus avérés, il est plus logique de chercher a faire concorder le réfé-
rentiel du Scalable-SPIDAR sur le référentiel du tracking optique ARTtrcakl.

Pour cela, nous calculons le vecteur 7 représentant la translation a effectuer pour
faire coincider le référentiel du Scalable-SPIDAR avec le référentiel du tracking optique
ARTtrackl (figure 4.6). Pour connaitre ce vecteur, il suffit de calculer la différence entre la
position de I'effecteur réel retournée par le tracking optique Pef fecreurartsrack1 avec celle
retournée par le Scalable-SPIDAR P, fecreurscalabie-spipar- En d’autres termes :

U =PaRT¢rack1Pscalable-SPIDAR

PXaRTtrackl — PXscalable-SPIDAR (4.9)
=| Pyarrerackl — PYscalables-PIDAR

PzaRrTtrack1 —PZscalable-SPIDAR

<|

Une fois le vecteur v calculé, il suffit de I'appliquer pour établir la correspondance
entre les deux référentiels (figure 4.7).

4.3.2 Protocole expérimental

Comme nous 'avons vu dans le deuxieme chapitre, les protocoles de collecte de don-
nées se distinguent par le type d’équipement utilisé. Il existe deux grandes catégories de
protocoles. La premiere exploite les supports physiques ou virtuels pour recueillir les don-
nées de calibration. La deuxiéme s’appuie en revanche sur des systemes de tracking se-
condaires ou encore une métrologie externe pour ’acquisition des mémes données.

Pour notre protocole, notre choix s’est porté sur une stratégie de tracking hybride. A
cela plusieurs raisons. La premiere est la présence d'un systéme de tracking non intrusif et
tres précis dans notre plateforme : le systeme de tracking optique infrarouge ARTtrackl.
La deuxieme provient des contraintes techniques puisqu'’il est difficile de contraindre les
mesures a saisir a des positions précises. Il est évident que la précision et la robustesse de
la procédure complete de calibration du Scalabe-SPIDAR est exclusivement dépendante
de la qualité de calibration du systeme ARTtrackl. Une attention particuliére est accordée
a la calibration du systeme de tracking optique ARTtrackl. Dans cette section nous pré-
sentons la démarche suivie pour mener a bien la calibration. Deux types de calibration
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Initialisation du Scalable- SPIDAR

\ 4

Récupérer la position retournée par
le systéeme ARTtrack1

Calculer la force a exercer
pour converger vers
le point d'initialisation

Position retournée par le
tracking optique = Point
d'initialisation +e

Non

Définition du nouveau référentiel
du Scalable-SPIDAR

FIGURE 4.6 — Organigramme de la procédure d’initialisation du Scalable-SPIDAR

doivent étre effectués : calibration de la piéce et la calibration du corps.

Pour effectuer la calibration de la piece, I'angle de calibration est mis dans le champ
de vision de deux caméras. Celui-ci permet de déterminer 'origine et les axes du réfé-
rentiel du systeme de tracking ARTtrackl. Un baton précalibré composé de deux spheres
réfléchissantes pour créer un nuage virtuel dans I’environnement de mesure utilisé pour
calculer les positions relatives des caméras infrarouges avec une grande précision. Pour
plus de détails, nous renvoyons le lecteur intéressé vers le manuel d’utilisation ART [2003].

Pour plus de clarté, nous identifions l'origine et les axes du référentiel du systeme
ARTtrackl sur la figure 4.8.
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A

A

R scalablefspipAR

RARTtrack1

FIGURE 4.7 — Correspondance du référentiel du tracking optique ARTtrackl avec celui du Scalable-
SPIDAR

— Le centre du marqueur situé au point d’intersection de deux cotés de I’angle de calibra-
tion correspond a 'origine du référentiel du systeme ARTtrackl.

— Le grand c6té de I'angle de calibration correspond a la direction +X
— Le petit coté de 'angle de calibration correspond a la direction +Y

— Laxe des z est ajouté de facon a créer un systeme de coordonnées orthogonal droit.

FIGURE 4.8 — Référentiel du systeme de tracking optique ARTtrackl

Durant la calibration du corps (body calibration), un systeme de coordonnées local
est attribué a chaque corps rigide. Par conséquent, la position et I'orientation de la cible
est déterminée par la transformation (X,R) qui transforme un vecteur X du systeme de
coordonnées du corps au systeme de coordonnées de la piece.

fpiéce =Rx fcorps +5 (4.10)
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Ou X désigne la position de I'origine du systeme de coordonnées du corps mesurée
dans le référentiel de la piéce et R une matrice 3 * 3 décrivant la partie rotationnelle de la
transformation. Une fois le systeme ARTtrackl1 est calibré, la collecte de données a I'inté-
rieur de I'espace de travail peut étre lancée. Notre protocole se base en grande partie sur
le protocole développé par BOUDOIN et collab. [2010] qui est lui-méme inspiré de celui
de GHAZISAEDY et collab. [1995]. Afin de mener une étude équilibrée, nous commencons
tout d’abord par évaluer I'ancien protocole puis nous introduisons au fur et a mesure
notre nouveau protocole.

4.3.2.1 Evaluation de 'ancien protocole

L'ancien protocole consiste a représenter une scene virtuelle composée de plusieurs
petits cubes ol chaque cube présente un sous espace de ’espace de travail. Lensemble
de ces cubes délimitait I’espace de travail du Scalable-SPIDAR (figure 4.9). Il permet éga-
lement de guider 'utilisateur de manieére a récolter un ensemble de positions qui sont
réparties dans I'espace de travail. Ce protocole se déroule de la facon suivante :

1. Lutilisateur déplace I'effecteur dans I'espace afin de placer un effecteur virtuel dans
chacun des cubes.

2. A chaque fois que l'effecteur virtuel entre en collision avec un cube, la position don-
née par le Scalable-SPIDAR, la position donnée par le systeme ARTtrackl ainsi que les
valeurs provenant des différents encodeurs sont enregistrées.

3. Une fois ces données récupérées, le cube disparait.

FIGURE 4.9 — Déroulement de I'ancien protocole. A gauche, un utilisateur est en train d’effectuer
la saisie des positions. A droite, une illustration de ce que percoit I'utilisateur

Bien que ce protocole semble probant en termes de validité et de commodité, il péche
au niveau de la fiabilité des mesures. En effet, nous avons remarqué qu'’il y avait pas mal
de redondance au niveau de données récoltées. La, I'unicité des données n’est plus ga-
rantie.

De plus, comme nous I'avons constaté, aucune méthode de collecte de données n’est
adoptée.La collecte étant aléatoire et non contrdlée et risque par conséquent de provo-
quer des déplacements brusques et abrupts de I'effecteur lors de la collecte de données.
Toutefois, tel qu’il était concu, le protocole suppose que la collecte des données se fait
d’'une maniere quasi-statique. Ainsi, I'absence d'une méthode de collecte de données qui
contraint les mesures a saisir a des positions précises nuit au caractere quasi-statique du
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protocole et méne donc a des erreurs. Par ailleurs, comme nous I'avons déja précisé,a
chaque fois qu’'une collision entre I'effecteur virtuel (représentée par une sphere rouge)
et un cube est détectée, I'enregistrement a la fois des positions renvoyées par le Scalable-
SPIDAR et par le systeme de tracking optique ARTtrackl est lancé. Néanmoins, la tech-
nique de détection de collision employée se base sur la détection d’'une intersection de
type face a face. Ce type d’intersection est loin d’étre précis et fait que le point collecté
est souvent décalé d’'une certaine distance du centre du cube. La encore, la reproducti-
bilité de I'’expérience n’est plus assurée. La chaine protocolaire souffre, quant a elle, de
quelques limites qui empéchent de regrouper les données du Scalable-SPIDAR et du sys-
teme ARTtrackl au niveau d'un seul composant appelé collecteur de données. C’est donc
pour des raisons d’efficacité et de fiabilité que nous avons décidé de revoir ce protocole et
palier a ces défauts dans 'ambition de mettre en place un nouveau protocole plus précis
et fiable.

4.3.2.2 Protocole expérimental mis en place

Nous présentons dans cette section le protocole qui a été implanté dans notre ate-
lier de réalité virtuelle. Ce protocole doit permettre de caractériser les erreurs de position
du Scalable-SPIDAR et mettre en exergue I'influence des probléemes de conception méca-
niques sur sa précision. La figure 4.10 présente une version simplifiée de I'architecture du
protocole proposé.

Caméra 1

e Données du tracking optique ARTtrackl [
——— Données du Scalable-SPIDAR ——
Switcher

S —
[ R —

Caméra 2

Serveur collecteur de
données

Controleur

-

Serveur de tracking optique
ARTtrackl

Serveur du

Ecran D’affichage Scalable-SPIDAR Scalable-Spidar

FIGURE 4.10 — Architecture du protocole proposé

Comme le montre la figure 4.10, I'architecture employée s’articule autour de cinq élé-
ments :

O Unlogiciel DTrack® qui permet de calculer et communiquer les données capturées par
les deux caméras infrarouges

[J Unserveur de tracking optique qui,une fois sollicité, envoie continuellement des trames
contenant des informations sur les identifiants et les positions des cibles traquées.
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[ Un serveur du Scalable-SPIDAR qui a son tour, une fois sollicité, envoie continuelle-
ment des trames contenant des informations sur la position et I'orientation de 1'effec-
teur ainsi que les valeurs provenant des différents encodeurs.

[J Unserveur Collecteur de Données qui, une fois lancé,associe les données provenant du
Scalable-SPIDAR et du serveur de tracking optique afin de les exploiter ultérieurement
pour la création des périphériques virtuels.

[J Un logciel Virtools qui permet une mise en ceuvre rapide des applications de réalité
virtuelle (Voir annexe A).

Loriginalité de notre protocole est que celui-ci utilise la réalité virtuelle pour carac-
tériser le Scalable-SPIDAR. Ceci implique qu’il est important de créer une application de
réalité virtuelle ou encore une composition qui soit simple a utiliser, a mettre en place et
a administrer.

Dans la suite, nous décrivons brievement la structure de la composition créée avec
Virtools. Cette composition s’articule autour de trois scripts de comportement princi-
paux.

Le premier script est dédié a la génération d’'une scéne virtuelle constituée d'un en-
semble de petits cubes ou chaque cube représente un sous espace de 'espace de travail
du Scalable-SPIDAR. L'ensemble de ces petits cubes forme un grand cube qui couvre une
zone bien déterminée de I'espace de travail. Le grand avantage de ce script est qu'il per-
met de couvrir un espace de travail fixé et controlé par l'utilisateur. Celui-ci a donc la
possibilité de modifier de maniere directe les dimensions de I'espace de travail ainsi que
la granularité des nuages de points.

Le deuxiéme script gere les interactions entre l'utilisateur et la scéne virtuelle déja
générée par le premier script et assure I’enregistrement des informations venant des pé-
riphériques de tracking en cas de collision détectée.

Ce script implémente un guide visuel pour faciliter la tache de sélection. Celui-ci per-
met de créer un guidage visuel vers les objets d’intérét dans la scéne virtuelle soient les
petits cubes. En effet, le guide affiche la mesure a saisir en colorant le cube correspon-
dant en rose. La désignation du cube coloré s’effectue de facon incrémentale grace a un
module mis en place Calculate IC qui retourne I'indice du cube a saisir (figure 4.11).

Une fois le cube désigné est sélectionné, nous ferons varier la couleur du cube qui de-
vient verte. Ce guide d’aide a la sélection contribue a la mise en ceuvre d'une méthode
de collecte de données simple et maitrisée en accord avec le caractere quasi-statique
de notre protocole. De fait, méme un déplacement brusque de I’effecteur n’a aucune in-
fluence sur les autres cubes vu que l'utilisateur ne peut valider que le cube affiché. Ceci
permet entre autre de garantir I'unicité de données.

Afin de contraindre les mesures a saisir a des positions plus précises et reproductibles,
nous nous sommes servis d'un module de détection de collision prédéfini (figure 4.12). Ce
module a pour réle de détecter toute collision entre I'effecteur virtuel et le cube affiché.

Or, comme nous 'avons expliqué précédemment, une détection de collision simple
ne résout pas le probleme. Pour cela, nous avons opté pour la détection d'une double col-
lision. Une solution astucieuse consiste a inscrire a I'intérieur de chaque cube autour de
son centre une petite sphere de fiables dimensions. Ceci nous permettra de nous appro-
cher le plus possible des centres des cubes.

Ainsi, la premiere collision détectée indique que I'effecteur virtuel modélisé par une
spheére vient de pénétrer a I'intérieur du cube sélectionné. Au contraire de I’ancien pro-
tocole, 'enregistrement de données renvoyées par le Scalable-SPIPAR et le systeme ART-
trackl n’est lancée que suite a la détection d’'une deuxieme collision entre la sphere ins-
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DTrue

D False

FIGURE 4.12 — Le module collision detection

crite au centre du cube est permet déclencher |'enregistrement des informations.Ces in-
formations sont stockées au fur et mesure dans un tableau et exploitées ensuite pour la
caractérisation des erreurs du Scalable-SPIDAR.

Enfin, le troisieme script s’occupe de la récupération des informations qui proviennent
du le Scalable-SPIADR et du Systéme ARTtrackl. Ce script repose sur une bibliothéque
de modules personnalisés ou building blocks qui a été mise en place. Le premier mo-
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dule DCCU Tracker permet de recueillir les informations venant d'un systéme de tracking
telles que la position et I'orientation (figure 4.13).

FIGURE 4.13 — Le module DCCU Tracker

Dans notre cas, ces informations peuvent provenir du Scalable-SPIDAR ou du systéme
de tracking optique ARTtrackl via DTRack®. Nous choisissions les périphériques a écou-
ter en passant en parametres leurs identifiants (Tracker ID). Le deuxieme module DCCU
Init permet d’initialiser la communication avec les différents périphériques a écouter (fi-

gure 4.14).

&
S
5
&
&
=
-
[) Succes
I poceu Init
[ Failure

FIGURE 4.14 — Le module DCCU Init

Dans la présente section, nous avons brossé les grandes lignes de la composition. Pour
plus de détails sur ce sujet, veuillez consulter I’annexe B.

4.3.2.3 Déroulement du nouveau protocole

Dans cette section, nous présentons brievement le déroulement de notre protocole.

1. Un guide visuel indique a I'utilisateur la mesure a saisir en colorant le petit cube cor-
respondant en rose. Lutilisateur déplace I'effecteur dans ’espace afin de placer un ef-
fecteur virtuel dans le cube désigné par le systeme (figure 4.15).
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2. A chaque fois que 'effecteur virtuel entre en collision avec le cube désigné,le cube
change de couleur et devient vert pour confirmer la sélection. Une deuxieme détec-
tion de collision est indispensable pour pouvoir enregistrer la position renvoyée par le
Scalable-SPIDAR, la position renvoyée par le systeme de tracking optique ARTtrackl, le
numéro du cube ainsi que les valeurs venant des différents encodeurs.

3. Une fois ces informations sont récupérées, le cube sélectionné disparait et le guide vi-
suel indique de nouveau le prochain cube a saisir garantissant ainsi 'unicité des don-
nées. Ce processus est répété jusqu’a ce que l'utilisateur termine la saisie de tous les
cubes constituant la représentation virtuelle de I’espace de travail étudié.

=i =

PR e

FIGURE 4.15 — Cadre expérimental du nouveau protocole. Un guide visuel d’aide a la sélection
indique a l'utilisateur le cube a saisir.

FIGURE 4.16 — Représentation virtuelle de I'espace de travail : Chaque cube est muni d'une sphere
autour de son centre.
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4.3.2.4 Bilan de notre protocole de collecte de données

Le développement d'un protocole expérimental permettant la caractérisation du Sca-
lable-SPIDAR a été difficile, dans la mesure ou il est tres difficile de caractériser un sys-
teme de tracking. Notons que cette volonté de proposer un protocole précis et fiable se
traduit dans le fait qu’il est le fruit d’échanges collaboratifs entre les membres de notre
équipe de recherche. Nous pensons utile de préciser les avantages et les inconvénients
du protocole congu.

Premierement, ce protocole est innovant dans la mesure o1, nous avons utilisé les
techniques de réalité virtuelle pour récupérer les positions renvoyées par le Scalable-
SPIDAR et le systeme ARTtrackl dans un espace de travail défini au préalable de maniere
homogene et unique. Lidée originale est de se servir des guides virtuels d’aide a la sélec-
tion pour assister 'utilisateur a placer son effecteur dans 'espace de facon a récupérer
un ensemble de positions qui seront réparties dans I’espace de travail. Il en résulte non
seulement une interaction facilitée mais aussi une plus grande efficacité pour effectuer
la tache de collecte de données. En effet, grace a ces guides nous arrivons a interdire les
déplacements brusques et rudes de |'effecteur et par conséquent aboutir a une interac-
tion fluide et continue. La collecte de données est alors effectuée de fagcon guidée et sans
subir de discontinuité. Ceci a pour conséquence d’augmenter la qualité de données récol-
tées dans la mesure ou il nous permet de s’affranchir des situations menant a des sauts
ou redondance de données. En outre, |'utilisation de ces guides offre un gain de facilité
et permet ainsi la mise en ceuvre d'un protocole suffisamment léger et simple qui ne re-
quiere aucune période d’apprentissage.

Deuxiémement, ce protocole est facile a administrer, dans la mesure ou, 'utilisateur
est capable de controler facilement les propriétés de la représentation virtuelle de I'es-
pace de travail. Ainsi, pour agrandir ou réduire la taille de I'espace de travail, il suffit juste
d’agir sur les parametres de dimensions. Il est possible également de faire varier la densité
des mesures a I'intérieur de I’espace de travail en modifiant la taille du cube élémentaire.
Ceci permet a I'utilisateur d’obtenir une représentation riche et fideéle de ’espace de tra-
vail qu'’il envisage calibrer.

Troisiemement, ce protocole a le grand avantage d’étre robuste. Il peut étre facilement
transposé a d’autres systemes de tracking en particulier ceux possédant un grand espace
de travail. En effet, suivant les dimensions du systeme de tracking a caractériser, I'utilisa-
teur ajoute les propriétés de la représentation virtuelle afin de faire coincider celle-ci sur
I'espace de travail voulu.

Quatriemement, ce protocole se distingue par sa capacité a contraindre les mesures
a saisir a des positions précises. Lajout d'une petite sphere a l'intérieur de chaque petit
cube (figure 4.16) a permis de supprimer les éventuels décalages entre les mesures récol-
tées et les centres de cubes et par conséquent garantir la reproductibilité de I’expérimen-
tation.

Pour plus de clarté, nous présentons deux séquences de collecte de données effec-
tuées respectivement a I’'aide de I'ancien et du nouveau protocole. La séquence est com-
posée de 4096 points.

La figure 4.17 souligne le caractere aléatoire et non régulier de la premiére méthode de
collecte de données adoptée par Pierre Boudoin BOUDOIN [2010]. Notons bien, les sauts
de données dues a des déplacements brusques de 'effecteur ainsi que la redondance de
quelques mesures.

La figure 4.18 illustre la séquence de collecte de données effectuée par le nouveau
protocole.
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FIGURE 4.18 — Nouveau protocole de collecte de données

Les mesures sont prises de maniere incrémentale dans le méme plan xz. Une fois 'uti-
lisateur termine la saisie de tous les cubes constituant ce plan, il avance dans la direction
+Y pour effectuer la saisie du plan suivant. Cette nouvelle stratégie permet une collecte de
données incrémentale et réguliére dans I’espace de travail. Elle est en accord avec le ca-
ractere quasi-statique du protocole et interdit implicitement les déplacements brusques
de l'effecteur et par conséquent les sauts de données. Notons enfin qu’avec ce protocole,
nous sommes arrivées a saisir les 4096 mesures et donc garantir I'unicité des mesures
relevées.

Les figures 4.19 et 4.20 démontrent la capacité de notre protocole a contraindre les
mesures a saisir a des positions précises et par conséquent garantir la reproductibilité
de 'expérimentation. La figure 4.19 représente notre espace de travail idéal qui peut étre
vue comme un grand cube situé a I'origine du Scalable-SPIDAR tandis que la figure 4.20
représente notre espace de travail reconstruit a partir des mesures relevées lors d'une
campagne de mesures. L'espace décrit par les mesures est identique a I'idéal et présente
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quelques légeres différences.
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FIGURE 4.19 - Représentation virtuelle idéale de notre espace de travail
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FIGURE 4.20 — Reconstruction de notre espace de travail a partir des mesures relevées lors d’'une
campagne de mesure

Malheureusement, malgré tous les avantages annoncés ci-dessus, ce protocole de-

meure long et fastidieux surtout si le nombre de mesures a récupérer est trés élevé. Apres
un certain temps d’utilisation, celui-ci peut étre aussi une source d’inconfort et de fatigue.
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CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons identifié les différents problemes rencontrés dans le
Scalable-SPIDAR. Pour pallier ceux-ci nous avons proposé une initialisation multimodale
permettant d’assister 1'utilisateur durant la phase d’initialisation avec une tres grande
précision. Ensuite, nous avons mis en place un protocole de collecte de données rigou-
reux et fiable afin de caractériser et souligner I'influence des problemes de conception sur
la précision des données de position du Scalable-SPIDAR. Ce protocole original s’appuie
sur les techniques de la réalité virtuelle pour effectuer la collecte des données de cali-
bration. Les criteres de fiabilité, validité, robustesse ainsi de commodité sont les points
forts du protocole mis en place. Dans le prochain chapitre, nous exploitons les données
collectées pour développer des méthodes de calibration adéquates.
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Chapitre 5

Caractérisation et calibration du
Scalable-SPIDAR

Résumé

Nous présentons dans ce chapitre la deuxiéme phase de la procédure de calibra-
tion du Scalable-SPIDAR. Cette phase propose 'utilisation de deux techniques de
régression non-linéaires : les réseaux de neurones et la régression a vecteurs de
support pour la calibration. Ces deux techniques se distinguent par leurs qualités
d’approximateurs universels. Elles visent a améliorer la précision des données de
position du Scalable-SPIDAR par rapport a une référence fournie par un systéme
de tracking optique ARTtrackl plus précis. Dans une deuxieme section, nous dé-
veloppons deux prototypes d’applications de réalité virtuelle afin de mettre en
évidence I'apport des méthodes de traitement de données.
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INTRODUCTION

Ce chapitre traite la deuxieme phase de la conception d'une procédure de calibra-
tion d’'une interface a retour d’effort a échelle humaine : le Scalable-SPIDAR. La premiére
phase a consisté a I’élaboration d'un cadre expérimental puis a la mise en place d'un pro-
tocole permettant la caractérisation du périphérique. Typiquement, celui-ci sert a mettre
I'accent sur I'influence des probléemes inhérents au périphérique sur la précision des don-
nées de position. Pour cette deuxiéme phase nos contributions sont premierement la ca-
ractérisation des erreurs statiques de position du Scalable-SPIDAR. Celle-ci est une étape
clé pour pouvoir choisir la meilleure méthode pour calibrer le périphérique en question.
La deuxiéme contribution est le développement d'une méthode de calibration appropriée
permettant de corriger la position renvoyée par le Scalable-SPIDAR sans avoir a priori une
connaissance de son modele mathématique. Une approche de calibration boite noire est
proposée sous la forme d'une étude comparative entre deux techniques de régression non
linéaires : les réseaux de neurones et la régression a vecteurs de support.

5.1 HYPOTHESES DE TRAVAIL (VOLUME UTILE)

Afin d’obtenir une bonne caractérisation du Scalable-SPIDAR, nous préconisons I'uti-
lisation d'un volume utile plus petit que celui offert en théorie. Ainsi, d'un volume théo-
rique de 27m?3 nous passons a un volume de 1m3.

FIGURE 5.1 — Représentation du volume utile en bleu du Scalable-SPIDAR a l'intérieur de sa struc-
ture (en noir).

Cette restriction nous permet d'une part, de concentrer nos efforts sur le volume le
plus souvent exploité et d’autre part, d’éviter les situations dans lesquelles le Scalable-
SPIDAR opere au bout de ses limites. En effet, hors les limites de ce volume, la précision
diminue drastiquement vu la quantité importante de cable qu’il faut enrouler et les me-
sures retournées sont donc susceptibles d’étres faussées.
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5.2 INTERPRETATION DES RESULTATS DE CARACTERISATION

5.2.1 Introduction

Avant de commencer l'interprétation des résultats de caractérisation, nous présen-
tons quelques notions mathématiques pour le calcul des composantes des erreurs.
La position moyenne p,,,, de N postions enregistrées p;i =1,...,N peut étre calculée

N
en faisant la moyenne de N vecteurs de postions : poy = % Y pi
i:

La distance euclidienne d entre deux points x = (x, Xy, x3)T et y=0ny2 yg)T s’écrit :

3
Y xi-y? =\ K-+ (G- + (=) G.D)

i=1

dx,y)=|x-y|,=

Le vecteur d’erreur est défini par :

Xréférence Xmesuré

—_— [ —_

erri=rr, —Tm;=| VYréférence | —| YVmesuré (5.2)
Zréférence <mesuré

Avec ry,; estla position de référence a laquelle I'entité traquée est censée étre,
I'm; estla positon mesurée par le systeme de tracking.

Lerreur absolue de position (erry,s ) est définie comme la distance entre la position
réelle p.o, dans I'espace et la position mesurée par le systéeme de tracking. Pour la dé-
terminer, nous avons besoin d’une valeur siire p,¢r issue d’'un deuxiéme systéme de tra-
cking plus précis. Lerreur absolue de position s'écrit alors : errpos(x) = d(prsf, Peou) =

Iprer = Peoul,
5.2.2 Incertitudes de position du Scalable-SPIDAR

Afin de mettre en évidence les erreurs statiques de position, nous avons choisi de re-
présenter la distribution d’erreur absolue sous trois angles supplémentaires, c’est-a-dire :

[] Un graphique en 3D représentant la distribution spatiale de I'’erreur absolue a chaque
point de référence (x;, yr, z;). Notons que la couleur de l'erreur est proportionnelle a
son amplitude.

[J Un graphique en 1D représentant les erreurs absolues dans I'ordre dans lequel ont été
collectées.

O

Un diagramme en boite représentant les erreurs signées relatives a chacun des axes.

O

Lhistogramme des erreurs absolues de position.

O

La distribution de I'erreur absolue en fonction de la distance a laquelle la mesure a été
prise du centre du périphérique.

Ces différents graphiques constituent une base solide permettant une bonne carac-
térisation de notre périphérique : le Scalable-SPIDAR. Comme le montre la figure 5.2, la
distribution de I'erreur absolue dans I'espace de travail du Scalable-SPIDAR est de type
"pelure d’oignon" c’est-a-dire plusieurs couches, plutdt sphériques, I'erreur absolue s’ac-
centuant au gré des couches.
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Distribution de I’erreur dans I'espace
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FIGURE 5.2 — Répartition de I'erreur absolue de position actuelle dans I’espace de travail
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FIGURE 5.3 — Erreur absolue représentée en séquence

4500

Les régions ol I'erreur de position est la plus conséquente, sont situées sur les diffé-

rents coins de I'’espace de travail.

La figure 5.3 représente les erreurs absolues dans I’ordre dans lequel ont été collectées.
La périodicité de la figure nous permet de conclure que les erreurs de position les plus im-
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portantes sont situées sur le dessus et sur les coins de I'’espace de travail. Le diagramme
en boite (figure 5.4) présente 'erreur pour les trois coordonnées spatiales ainsi que la ré-
sultante correspondante a la position absolue de I'effectuer. Les calculs ont été menés a
partir des 4096 points de calibration. Les trois colonnes a gauche représentent la distri-
bution de I'erreur selon chaque composante. La représentation est simple dans la mesure
ou l'erreur est décomposée en trois composantes : x, y et z. Notons que les composantes
sont des erreurs signées et que |'erreur absolue est non signée.

500 |- + R
400 [ b
\
¢ 800f | - — i
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& 200} \ | 4
c — 1
o |
g 100 - ] 8
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5  0r 1
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FIGURE 5.4 — Diagramme en boite de I’erreur de position

Nous constatons une certaine hétérogénéité de |'erreur suivant les trois dimensions.
Cette remarque est surtout vraie pour la composante Y. Afin de bénéficier d’'informations
complémentaires sur la distribution de 'erreur absolue, celle-ci est représentée par un
histogramme.

Il est clair que la distribution de 'erreur absolue est non normale (figure 5.5). Ce type
de distribution n’est pas surprenant de fait que les données analysées sont des distances
euclidiennes qui sont par définition positives. En effet, nous sommes face a un histo-
gramme étalé, centré autour d'une moyenne de 274,82 mm et d’écart type de 78,12 mm
qui témoigne d'une mauvaise précision et d'une grande dispersion statistique.

5.2.3 Etude de la répétabilité

Cette étude consiste a observer les différentes valeurs de position renvoyées par le
Scalable-SPIDAR pour une méme position de la représentation virtuelle de 'espace. Ler-
reur de répétabilité (err¢psrapilire) €st définie comme la racine carrée de la distance
moyenne quadratique a la position moyenne :

1 N
€r'rrépétabilité = ﬁzd(pmoy» pi)2 (5.3)
i=1
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FIGURE 5.5 — Histogramme de la distribution d’erreur absolue de position

Pour cela, quatre campagnes de mesures ont été effectuées a la méme position en
se basant sur le protocole déja concu. Nous avons relevé des mesures en respectant le
protocole mis en place avec un volume de travail utile de 1 m3 décomposé en 2197 cubes.
Les données couvrent bien la globalité du volume de travail en trois dimensions.

Il est clair que I'erreur de répétabilité est sensible a la distance par rapport a laquelle la
mesure a été prise du centre du Scalable-SPIDAR. En effet, sil’effecteur est placé ala limite
du volume utile I'’erreur augmente progressivement. Les mesures sont plus répétablent si
nous restons proche du centre du Scalable-SPIDAR.
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FIGURE 5.6 — Etude de I'erreur de répétabilité
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5.2.4 Comparaison avec les travaux de Pierre Boudoin

Comme nous 'avons d’ores et déja mentionné, notre travail de these s’inscrit dans le
cadre d'une continuité d'un travail antérieur mené par Pierre Boudoin BOUDOIN [2010]
et portant aussi sur I’étude et la calibration du Scalable-SPIDAR. Une comparaison entre
la distribution d’erreur relevée et celle décrite dans les travaux de Pierre Boudoin nous
semble indispensable pour aboutir a des solutions pertinentes et cohérentes avec la si-
tuation actuelle de notre périphérique : le Scalable-SPIDAR.

Distribution de I'erreur dans I’espace
- 140 mm

1 124 mm
1109 mm
93 mm

78 mm

62 mm

47 mm

31 mm

16 mm

0 mm

Y (mm) -500 -500 X (mm)

FIGURE 5.7 — Répartition de I'erreur absolue de position dans I'espace de travail relevée par Pierre
Boudoin

Comme nous pouvons le remarquer dans la figure 5.7, la distribution de I’erreur abso-
lue relevée par Pierre Boudoin est aussi de type "pelure d’oignon". L'erreur augmente au
fur et a mesure que nous nous éloignons I'effecteur de I'origine du Scalable-SPIDAR. Ce-
pendant, nous constatons que 1'ordre de grandeur de I'erreur absolue n’est pas le méme
que celui décrit ci-dessus. En effet, nous remarquons que l'erreur a augmenté drastique-
ment dans notre situation en particulier sur les coins de I'’espace de travail. Pour une
meilleure comparaison, les principales valeurs caractéristiques de la distribution d’erreur
absolue sur 'espace de travail du Scalable-SPIDAR obtenue et celle décrite dans les tra-
vaux de Pierre Boudoin sont présentées dans le tableau 5.1.

TABLEAU 5.1 — Valeurs caractéristiques des erreurs absolues de position du Scalable-SPIDAR

Erreur absolue Décrite dans les travaux de Pierre Boudoin | Actuelle
Moyenne (mm) 72.86 274.82
Ecart type (mm) 47.06 78.12

Erreur maximale (mm) 211.29 508.56
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Le tableau 5.1 représente la valeur moyenne, I’écart type et la valeur maximale de I'er-
reur absolue. Les calculs statistiques ont été menés a partir de 4096 points. Nous consta-
tons a la lecture du tableau, que I'ordre de grandeur des erreurs absolues dans notre si-
tuation est bien supérieur a celui décrit dans les travaux de Pierre Boudoin. Lerreur a
augmenté de facon drastique pour atteindre 274.82mm.

Nous pouvons nous interroger sur les raisons de ces résultats notamment tres diffé-
rents de ceux avancés par Pierre Boudoin. Plusieurs causes peuvent étre avancées. Pre-
mierement, il apparait clairement que le Scalable-SPIDAR a subit une dégradation consi-
dérable. Le firmware du controleur HDHC (High Definition Haptic Controller) souffre
d’'un bug qui dégrade la qualité de controle. D’autre part, la structure mécanique du Scalable-
SPIDAR a été remise en cause et des nouveaux blocs moteur-encodeurs ont été concgus.
Bien que le probleme de frottement soit résolu grace aux nouveaux blocs, les erreurs de
position demeurent. L'interface est toujours incapable de mesurer la longueur exacte des
cables. La méthode pour mesurer la longueur des cables a travers le nombre de tours des
moteurs est inefficace vu que le rayon du cable sur le moteur continue a changer.

En effet, cette situation semble étre une bonne opportunité pour démonter la perti-
nence et le bien fondé de notre approche pour la calibration du Scalable-SPIDAR. Les
études précédentes ont montré que les données de position sont entachées d’erreur sta-
tique sur tout le volume de travail et qui restent trop élevées en particulier sur les diffé-
rents coins. Nous savons dés maintenant que nous ne pouvons pas échapper a une cor-
rection des erreurs et qu’en en aucun cas ce type de périphérique ne peut étre utilisé sans
phase de calibration. Il s’agit, des lors, de corriger ces erreurs a I'aide des méthodes de
traitement de données.

5.3 CALIBRATION DU SCALABLE-SPIDARA I’AIDE DES TECH-
NIQUES DE REGRESSION NON LINEAIRES

Comme nous l'avons expliqué dans le chapitre précédent, 'interface du Scalable-
SPIDAR est une boite noire. De fait, nous n’avons aucune connaissance a priori du modele
permettant de déterminer la position de I'effecteur du Scalable-SPIDAR et donc nous ne
pouvons en aucun cas agir la dessus. Deux solutions semblent se profiler. La premiere
solution requiert un modele analytique décrivant la correspondance entre les coordon-
nées articulatoires et les coordonnées de I'effecteur. Ce modele fait intervenir un certain
nombre de parametres liés a la géométrie du Scalabe-SPIDAR (modele a représentation
physique). La deuxiéme solution consiste a utiliser une approche de calibration boite
noire. En effet, il est possible d’obtenir un modéle pouvant établir la correspondance
directe entre les coordonnées entachées d’erreurs et de références avec la précision es-
comptée sans I'aide du modele géométrique du périphérique, c’est-a-dire méme en ne
connaissant pas a priori la géométrie du périphérique a calibrer. La deuxieme approche
nous semble étre en accord avec l'investigation que nous avons menée précédemment.
En effet, le Scalable-SPIDAR souffre des problemes dont nous ne faisons que soupcon-
ner la cause et pour lesquels nous avons du mal a évaluer 'influence sur la précision
des données de position. Il s’agit des lors de modéliser la fonction de régression qui re-
lie les positions données par le Scalable-SPIDAR considérées comme entachées d’erreur
aux positions données par le systeme de tracking optique ARTtrackl considérée comme
références.

Alalumiére des remarques précédentes, nous estimons louable I'utilisation des tech-
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niques de régression non linéaires et plus précisément les réseaux de neurones et les ma-
chines a vecteurs de support pour obtenir une bonne approximation de la fonction de
régression. En effet, ces deux techniques possedent une propriété tres intéressante qui
est a l'origine de leur intérét : ce sont des approximateurs universels parcimonieux.

5.3.1 Calibration du Scalable-SPIDAR al’aide des réseaux de neurones

Pour étre en mesure d'utiliser les réseaux de neurones, nous devons dans un premier
temps préparer les données qui se présenteront en entrée et en sortie. Les étapes qu’il ne
faut pas les prendre a la légere sont les étapes de prétraitement. Les étapes de prétraite-
ment améliorent d'une fagon considérable la précision de la régression.

5.3.1.1 Prétraitement des données

Le prétraitement de données est une étape cruciale car elle nous permet de sélection-
ner, dans 'espace de représentation, les informations nécessaires a I'application. Cette
sélection passe par la normalisation des données ainsi que la suppression des redon-
dances. Les données subissant un prétraitement dans ce travail de recherche sont les po-
sitions renvoyées par le Scalable-SPIDAR et le systeme de tracking optique ARTtrackl.

Données de
sortie

Post-
traitement

5 - Réseau de
Données Prétraitement
d’entrée neurones

FIGURE 5.8 — Chaine de prétraitement de données

La figure 5.8 décrit un systeme simplifié utilisé dans les applications de régression a
base de réseau de neurones. La premiere de la chaine de prétraitement est d’effectuer une
normalisation des données suivie d'un centrage. Grace a ce type de traitement, I’appren-
tissage du réseau de neurones est facilité puisque les données d’entrée ainsi que celles de
sortie possédent toutes le méme ordre de grandeur. Notons les symboles suivants ainsi
que leurs définitions :

N estle nombre de points de mesure récoltés
q désigne les trois de coordonnées spatiales
x* estle vecteur de position pour le k¢ point

x¥ estla valeur de I'i’®™ coordonnée pour le k'*™ point
Les données normalisées sont obtenues a partir des données brutes selon les équa-
tions suivantes :
XK = (2ixF + 52)) (5.4)

Oou
{2; : facteur multiplicatif de la coordonnée i
2); « facteur additif de la coordonnée i
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Pour calculer les valeurs normalisées a partir de I’équation ci-dessous, nous devons
d’abord déterminer les valeurs moyennes et les écarts types pour les entrées et sorties.
Les moyennes sont fournies par :

> xk
k
M; = N (5.5)
Et les écarts types sont fournis par les relations suivantes :
5 2
p° (e
o;= - 5.6
Les facteurs multiplicatifs et additifs sont définis comme suit :
1 M;
Qi=—etXi=—— (5.7)
0 O;

Appliquons maintenant ces étapes aux données brutes de positions données respec-
tivement par le Scalable-SPIDAR et le systéeme de tracking optique ARTtrack. Mais, pour
plus de clarté nous utiliserons une écriture matricielle :

{ Nspipar= (Pscaiabe-SPIDAR = I Scalabe—SPIDAR) -/ 2-Scalable—SPIDAR (5.8)

Nots=Parttrackl = L ARTtrack1) -/ XART trackl

Iscalable-SPIDAR=YScalable-SPIDAR-) €8 ) g o oo sr=0Scalable-SPIDAR-) (5.9)
I'ARTtrack1=YARTtrack1-J €t ZARTtrackl =OARTtrack1-) (5.10)

Yscalable—SPIDAR : Matrice des moyennes des composantes de la matrice des positions ré-
coltées avec le Scalable-SPIDAR.

YARTtrack1 - Matrice des moyennes des composantes de la matrice des positions récoltées
avec le systéeme de tracking optique ARTtrackl.

Pscalable—spiDAR : Positions brutes données par le Scalable-SPIDAR

Parrsrack1 : Positions brutes données par le systeme de tracking optique ARTtrackl
J :Matrice identité

Nspipar : Positions normalisées du Scalable-SPIDAR

Narttrack1 : Positions normalisées du systeme ARTtrackl

Une fois les positions brutes sont normalisées nous entamons la phase d’apprentis-
sage. Pour cela, nous avons utilisé les positions de Scalable-SPIDAR comme entrées du ré-
seau de neurones et les positions de tracking optique comme sorties. De plus, les données
récoltées avec notre protocole sont découpées aléatoirement en trois sous ensembles (fi-
gure 5.9) :

— Un premier sous-ensemble (60% de données) pour I'apprentissage proprement dit.

— Un deuxiéme sous-ensemble (20% de données) utile pour la validation de 'apprentis-
sage et s'assurer qu'’il y a pas un phénomene de sur-apprentissage.

— Un troisieme et dernier sous ensemble de test (20% de données) qui sert a évaluer les
performances de généralisation du réseau, c’est a dire lors de la présentation des nou-
velles données qui n'ont pas servi a I’apprentissage.
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Apprentissage Validation
A= A
e N )
I | |
g /)
e

Ensemble des données disponibles

FIGURE 5.9 - Décomposition des données récoltées en trois sous ensembles : apprentissage, vali-
dation et test

5.3.1.2 Lapproche expérimentale

Comme nous I'avons vu dans le chapitre 3, les réseaux de neurones se distinguent par
leur capacité d’approximation parcimonieuse.

Le type de réseau que nous utilisons dans notre travail est un réseau non bouclé a
couches, dont les neurones cachés ont une fonction d’activation sigmoide et qui est éga-
lement appelé "Perceptron multicouche" (ou MLP). Ce choix est justifié par ses qualités
d’approximateur universel et sa faisabilité comme outil de régression.

5.3.1.2.1) Configuration et optimisation des caractéristiques du réseau de neurones

Pour déterminer la meilleure configuration du réseau de neurones, nous employons
I’approche constructive pour optimiser le réseau de neurones pendant I’étape d’appren-
tissage. Le choix du nombre de couche cachées et du nombre de neurones nécessaires
au probleme de I'étude n’est pas déterminable théoriquement. En effet, il n’existe au-
cune théorie valable spécifiant la configuration optimale qu’il faut donner a un réseau
de neurones pour permettre I'estimation de la fonction de régression de maniere précise
et rapide. La propriété de généralisation du réseau est également un parametre a ne pas
prendre a la légere. En effet, si le réseau apprend trop parfaitement les données, la gé-
néralisation peut étre médiocre et de ce fait, il y aurait une mauvaise estimation d'une
nouvelle donnée qui apparait a I'entrée du réseau.

Comme nous I’avons expliqué dans le chapitre 3, notre choix s’est porté a un réseau de
type Perceptron multicouche a une seule couche cachée avec calcul de poids qui s’effec-
tue par rétropropagation du gradient de I'erreur. La configuration de base comporte une
seule couche cachée dont la détermination du nombre de neurones approprié feral’objet
d'une optimisation, et une couche de sortie composée de trois neurones. La couche ca-
chée est constituée de fonctions d’activation non-linéaire de type sigmoide tangente tan-
dis que la couche de sortie comporte des fonctions d’activations linéaires de type rampe
(figure 5.10).

Nous utilisons I'algorithme de Levenberg-Marquardt pour le calcul des poids suivant
la cible présentée en sortie du réseau car il est le plus rapide en termes de convergence.
L'algorithme d’apprentissage est la descente du gradient a taux d’apprentissage fixe de
0.001 avec un terme inertiel qui agit comme filtre passe-bas pour éliminer les oscillations
sur la surface d’erreur et augmenter un peu la vitesse de convergence.
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FIGURE 5.10 — Architecture du réseau de neurones de base utilisé pour la calibration du Scalable-
SPIDAR

Une fois le nombre de couches cachées est fixé, il reste a déterminer le nombre de neu-
rones N requis dans cette couche cachée. Cependant, nous ne pouvons pas déterminer ce
nombre au hasard et il est trés problématique de le trouver car jusqu’a maintenant il n'y
a pas de théorie stipulant le nombre de neurones nécessaire par couche permettant une
configuration optimale. En effet, si la couche cachée comprenne un trop grand nombre
de neurones, la fonction a approximer peut étre surévaluée. Autrement dit, tous les points
appartiennent a la fonction évaluée, a I’exception de ceux entre les points, nous obtenons
des valeurs qui n’appartiennent plus a la fonction. La fonction subit alors des oscillations
entre ces points, di au grand nombre de degrés de liberté du réseau. Par conséquent, il ne
faut pas perdre de vue que la capacité de généralisation du réseau est une caractéristique
tres importante dans I’approximation de la fonction de régression. Donc il ne faut pas que
le réseau soit surévalué pour obtenir une bonne généralisation.

Une approche intéressante sur la recherche de nombre de neurones dans un couche
cachée apparait dans I'article de KINDRATENKO et SHERMAN [2005] concernant la calibra-
tion des systemes de tracking électromagnétiques. Les auteurs sont arrivés a déterminer
le nombre de neurones N dans la couche cachée en utilisant une technique constructive.
A cet effet, différentes architectures seront expérimentée en variant le nombre de neu-
rones dans la couche cachée de 3 a 21 en fonction de I'’erreur moyenne absolue. La figure
5.11 permet d’identifier la meilleure configuration parmi celles expérimentées, la meilleur
est celle possédant 18 neurones. Nous obtenons une erreur absolue moyenne de |'ordre
de 16mm.

Les différentes architectures ont été entrainées par simulation a plusieurs reprises
chacune, en variant le nombre de neurones dans la couche cachée, et avec des poids et
des biais aléatoires : les poids obtenus apres la phase d’apprentissage ont été ensuite uti-
lisés pour tester la fiabilité du réseau, caractérisée par I’obtention d’'une erreur moyenne
quadratique de test minimale.

Il se peut que les résultats relatifs a la configuration du réseau de neurones ne soient
pas optimaux mais a la vue des résultats obtenus et avec la vitesse a laquelle I’apprentis-
sage s’est déroulée, nous pouvons aboutir, sans trop nous tromper, a une bonne optimi-
sation du réseau.

La figure 5.12 représente I’évolution de la fonction de cotit du Scalable-SPIDAR lors de

I’étape de 'apprentissage, de validation et de test. Nous distinguons clairement la stabili-
sation de I'erreur d’apprentissage apres quelques itérations.

N
La fonction cofit est 'erreur quadratique moyenne F = mse = N Z e’ = % Z (t; —
i=1 =

soit la moyenne de la somme du carré des erreurs entre la sotie du réseau a; et la sortie
désirée t; sur toute la collection de données.
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FIGURE 5.11 - Erreur absolue moyenne en fonction du nombre de neurones dans la couche cachée
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FIGURE 5.12 — Performance du réseau de neurones employé pour la calibration

5.3.1.2.2) Performances du réseau de neurones en apprentissage

Afin de mettre en évidence les performances du réseau de neurones développé, nous
avons choisi de nous appuyer sur un ensemble de graphiques et des valeurs statistiques
représentatives c’est-a-dire :
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<> un graphique en 3D représentant la distribution spatiale de I'erreur absolue a chaque
point de référence (x;, yr, z;). Notons que la couleur de l'erreur est proportionnelle a
son amplitude.

<> L’histogramme des erreurs absolues de position
<> Lerreur moyenne absolue de position

<> Lécart type sur les erreurs absolues

<> Lerreur absolue maximale

Training: R=0.93315 “alidation: R=0.99317

1.6} o | Data - 145 @] Diata ﬁ‘

Fit
1 | .

Cutput~=1*T arget+0.00039
Output~=1*T arget+1.0014

Target Target

Test: R=0.995922 All: R=0.99917

14¢ = Data 4 . = Data

Cutput~=1*T arget+0.0015
Output~=1*T arget+0.00027

-1 1] 1
Target Target

FIGURE 5.13 — Régression en fonction des sous ensembles des données utilisées

La figure 5.13 représente la corrélation entre les sorties désirées ou encore les posi-
tions données par le systeme de tracking optique ARTtrack] et les sorties produites par le
réseau pour les trois sous ensembles de données : apprentissage, validation et test. Plus la
fonction modélisée s’apparente a une droite, plus le réseau de neurones est performant.
Pour chacun de sous-ensembles, la boite a outils de Matlab fournit’équation de la droite
de régression linéaire de meilleur ajustement entre les sorties du réseau et les données ci-
blées du graphique concerné. L'équation est de la forme : Sortie =R * cible + constante,
ol R désigne le coefficient de corrélation.
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Le coefficient de corrélation dénote aussi le coefficient directeur de la droite de ré-
gression linéaire compris entre -1 et 1. Plus le coefficient de corrélation est proche de 1
et plus les données sont fortement corrélées. Les valeurs obtenues nous informent sur la
qualité de la correction apportée par les réseaux de neurones. Ainsi, avec un coefficient de
corrélation cumulé de 0.99917, il est clair que notre réseau de neurones est suffisamment
efficace et permet d’obtenir des données en sortie qui sont fortement corrélées avec les
données désirées.

La figure 5.14 représente l'erreur absolue de position du Scalable-SPIDAR avant et
apres calibration. Il est clair qu'avant calibration, I'erreur absolue de position retournée
par le Scalable-SPIDAR est trés sensible a la distance du centre. Néanmoins, cette erreur
peut aussi étre faible méme en étant loin du centre. C’est pour cette raison que le gra-
phique de gauche ne présente pas une courbe, mais plutdt une surface parallélogram-
mique, soulignant I'aspect non linéaire de la distribution de I’erreur absolue dans notre
espace de travail. Quant au graphique de droite, il souligne I'intérét du réseau de neu-
rones. En effet, nous pouvons tres bien remarquer une nette amélioration de la précision
(le nuage de points est completement écrasé). Lerreur absolue de position par rapport
au centre est répartie de maniere beaucoup plus homogene apres calibration, d’ot1 une
bonne homogénéisation de la précision.

Avant calibration Apres calibration
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FIGURE 5.14 - Erreur absolue de position du Scalable-SPIDAR par rapport a la distance du centre
avant et aprées calibration par réseau de neurones

Cette constatation effectuée, considérons maintenant la représentation spatiale de la
distribution de I'erreur absolue de position (figure 5.15). Nous pouvons constater que le
réseau de neurones a clairement amélioré la précision de position du Scalable-SPIDAR. La
quasi-totalité de I'espace de travail comporte des erreurs inférieures a 60mm. Plus nous
approchons du centre, plus la précision de position augmente. En effet, nous disposons
d’une plage d’erreurs diminuée de 10 par rapport a la premiére distribution relevée (figure
5.2) et donc d'une gamme de couleurs différentes.

Afin d’obtenir une meilleure idée sur I'étendue des erreurs, nous avons tracé I'his-
togramme des erreurs absolues de position du Scalable-SPIDAR par rapport a celle du
systeme de tracking optique ARTtrackl.
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FIGURE 5.15 — Représentation spatiale de ’erreur absolue apres calibration par le réseau de neu-
rones

La figure 5.16 ainsi que le tableau 5.2 représentent respectivement I’histogramme des
erreurs absolues de position du Scalable-SPIDAR avant et apres calibration par le réseau
de neurones ainsi que les valeurs statistiques caractéristiques de ces erreurs.

TABLEAU 5.2 — Valeurs caractéristiques des erreurs absolues de position du Scalable-SPIDAR apreés
calibration par le réseau de neurones

Erreur absolue Avant calibration (Brut) | Apres calibration avec RDN
Erreur moyenne (mm) 274.82 16.96
Ecart type (mm) 78.12 9.72
Erreur maximale (mm) 508.56 54.11

Lhistogramme étalé témoigne d'une mauvaise précision de position du Scalable-SPI
DAR : C’est le cas avant calibration. Contrairement, un histogramme qui est décalé vers
le coté gauche présente une bonne précision de position du Scalable-SPIDAR : c’est le
cas apres calibration par le réseau de neurones. Ces résultats sont appuyés par I'observa-
tion des valeurs statistiques caractéristiques des erreurs absolues. A la lecture de tableau,
nous constatons que 1'ordre de grandeur de la moyenne des erreurs absolues a diminué
d'une maniere tres significative d’environ 275mm pour le Scalable-SPIDAR avant calibra-
tion (BRUT dans le tableau) a 16.9mm pour le Scalable-SPIDAR calibré par le réseau de
neurones (RDN dans le tableau). L'écart-type, reflétant la dispersion des erreurs absolue
de position, quant a lui, a été divisé par 9, passant d’environ 78.1mm a 9.7mm pour le
Scalable-SPIDAR calibré.

5.3.1.2.3) Performances du réseau de neurones en généralisation

Pour bien évaluer la pertinence de notre réseau de neurones, il ne suffit pas juste de le
tester avec les données qui ont été utilisées lors de |'étape de I’apprentissage. Il faut égale-
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FIGURE 5.16 — Erreur absolue de position du Scalable-SPIDAR avant et apres calibration a I'aide
du réseau de neurones

ment le solliciter avec des données auxquelles il n'a jamais été confronté. Nous appelons
cette procédure la "généralisation".

Ces données sont récoltées lors d’'une campagne de 1024 mesures, que nous nom-
mons "ensemble de données en généralisation", durant laquelle nous suivons des trajec-
toires aléatoires avec I'effecteur du Scalable-SPIDAR, en récupérant a la fois les positions
données par le Scalable-SPIDAR et celles renvoyées par le systeme de tracking optique
ARTtrackl.

Nous pouvons constater que notre réseau de neurones garde de bonnes performances
avec des données en généralisation. En effet, a la lecture du tableau 5.3 'erreur absolue
moyenne a augmentée pour atteindre 24mm. De méme, la dispersion statistique a aussi
passé de 9.7 a 14.5mm.

TABLEAU 5.3 — Valeurs caractéristiques des erreurs absolues de position du Scalable-SPIDAR apres
généralisation

Erreur absolue Brut | RDN
Erreur moyenne (mm) | 273.48 | 24.04
Ecart type (mm) 80.92 | 14.58
Erreur maximale (mm) | 518.80 | 72.64

Alalumiere de ces graphiques (figure 5.17), nous pouvons conclure que notre réseau
de neurones est robuste aux données qui lui sont présentées, des lors qu’elles résident a
I'intérieur de I'espace de travail du Scalable-SPIDAR. Ceci n’est pas surprenant du fait de
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FIGURE 5.17 — Erreur absolue de position du Scalable-SPIDAR avant et apres généralisation

la qualité de données acquises par le nouveau protocole. En effet, tel qu’il a été concu,
notre protocole permet une description représentative et compléte de I’espace de travail
a calibrer. De plus, la quantité et la granularité de données de celles-ci dans I'espace per-
mettent un apprentissage capable de couvrir la quasi-totalité de I'espace de travail du
Scalable-SPIDAR, garantissant ainsi au réseau de neurones la capacité d’obtenir une tres
bonne interpolation. Néanmoins, comme nous l’avons expliqué dans le chapitre 3, I'in-
convénient des réseaux de neurones est que nous ne pouvons pas étre stires que nous
sommes tombés sur un minimum local et donc, nous ne pouvons en aucun cas garantir
que nos résultats soient optimaux. C’est pour cette raison, nous avons opté de tester la
méthode de régression a vecteurs de support.

5.3.2 Calibration du Scalable-SPIDAR al'aide des SVR

Pour vérifier les performances de notre réseau de neurones, nous avons utilisé les SVR
qui sont I'application des machines a vecteurs de support au probleme de régression. En
effet, les SVR sont des approximateurs universels parcimonieux. Une particularité intéres-
sante est I'unicité du minimum global contrairement aux réseaux de neurones qui souffre
de I'existence de plusieurs minimas locaux.

A la fin du chapitre 3, nous avons décrit la méthodologie employée lors de la phase
expérimentale pour construire un modele a base des machines a vecteurs de support. Le

choix du noyau constitue une étape fondamentale pour la modélisation boite noire. Notre
X—X;

2
552 %y on o désigne la largeur de

choix s’est porté sur un noyau gaussien k(x,X;) = exp( =l
la gaussienne.

Pour déterminer de maniere simple et efficace les différents parametres des SVR, nous
utilisons la méthode de sélection "recherche de grille" ou "Grid Search". Le triplet de pa-
rametres qui nous offre les meilleures performances est {8 =0.01,y=0.0125,C= 3}
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5.3.2.1 Performances des SVR en apprentissage

Comme pour les réseaux de neurones, nous représentons la répartition de 'erreur
absolue en fonction de la position de I'effecteur par rapport au centre avant et apres ca-
libration (figure 5.18). Il est clair que la correction de la position du Scalable-SPIDAR par
les SVR est efficace. Nous constatons, une nette diminution des erreurs absolues de posi-
tion. Ces résultats semblent étre en accord avec ceux obtenus avec le réseau de neurones.
Il faut cependant noter une dispersion statistique presque identique a celle obtenue avec
le réseau de neurones.
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FIGURE 5.18 — Erreur absolue de position du Scalable-SPIDAR par rapport a la distance du centre
avant et apres calibration par SVR

La figure 5.19 met en évidence les bonnes performances de la calibration par les SVRs.
En effet, la majorité des erreurs absolues supérieures a 50mm sont situées dans les coins
de l'espace de travail, alors qu’a l'intérieur de celui-ci, I'erreur est inférieure a 20mm.
Nous remarquons également que ce graphique est trés identique a celui obtenu apres
calibration par le réseau de neurones.

La figure 5.20 et le tableau 5.4 montrent I'intérét de la calibration par les SVRs. L'erreur
absolue moyenne de position a considérablement diminué de 274.82mm a 15.60mm et
par conséquent une nette augmentation de la précision moyenne. L'écart-type a égale-
ment tres fortement diminué passant ainsi de 78.12mm a 9.35mm, ce qui témoigne d’'une
forte diminution de la dispersion statistique.

TABLEAU 5.4 — Valeurs caractéristiques des erreurs absolues de position du Scalable-SPIDAR apres
calibration al’aide des SVR

Erreur absolue Avant calibration | Apres calibration avec SVR
Erreur moyenne (mm) 274.82 15.60
Ecart type (mm) 78.12 9.35
Erreur maximale (mm) 508.56 58.63
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FIGURE 5.19 — Représentation spatiale de |'erreur absolue apres calibration par les SVR
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FIGURE 5.20 - Erreur absolue de position du Scalable-SPIDAR avant et apres calibration a I'aide
des SVR

5.3.2.2 Performances des SVR en généralisation

Pour bien évaluer la capacité de généralisation des SVR, nous présentons de nouvelles
données qui n'ont pas servi a I'apprentissage. Ces données ont été récoltées lors d'une
compagne de mesure pendant laquelle nous avons emprunté des trajectoires aléatoires
avec |'effecteur du Scalable-SPIDAR.

Nous pouvons constater que les SVR gardent de trés bonnes performances avec des
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FIGURE 5.21 - Erreur absolue de position du Scalable-SPIDAR avant et apres généralisation a I'aide
des SVR

TABLEAU 5.5 — Valeurs caractéristiques des erreurs absolues de position du Scalable-SPIDAR apres
généralisation a I'aide des SVR

Erreur absolue Brut | SVR

Erreur moyenne (mm) | 273.48 | 14.90
Ecart type (mm) 80.92 9.1

Erreur maximale (mm) | 518.80 | 70.97

données en généralisation aussi bonnes que celles fournis par les réseaux de neurones. En
effet, I'erreur absolue moyenne ainsi que 1’écart type sont presque identiques aux résul-
tats obtenus en apprentissage. Lerreur absolue maximale a grimpé pour atteindre 70mm.

Alalumiere de ces résultats nous pouvons conclure que les SVR conviennent aux don-
nées qui lui sont présentées des lors qu’elle réside a I'intérieur de ’espace de travail du
Scalable-SPIDAR.

5.3.3 Mise en balance des méthodes de calibration

Comme le montre la figure 5.22 et le tableau 5.6, la calibration par SVR offre des per-
formances meilleures en généralisation que les réseaux de neurones, avec une erreur ab-
solue moyenne de 14.9mm. En seconde place vient la calibration par les réseaux de neu-
rones avec 24.04mm d’erreur moyenne. En terme, de dispersion statistique, le classement
des méthodes de calibration est le méme. Ainsi, les SVR est la méthode souffrant le moins
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de dispersion statistique avec une valeur de 9.11mm, puis vient 'approche par les réseaux
de neurones avec une dispersion d’environ 14.58mm. Les résultats de la régression a vec-
teurs de support permettent de garantir la bonne convergence du réseau de neurones
vers un minimum global et de s’assurer que le réseau sélectionné est bien optimisé.

TABLEAU 5.6 — Comparaison des valeurs caractéristiques des erreurs absolues de deux méthodes
en généralisation

Erreur absolue Brut SVR | RdN
Erreur moyenne (mm) | 273.48 | 14.9 | 24.04
Ecart type (mm) 80.92 | 9.11 | 14.58
Erreur maximale (mm) | 518.8 | 70.97 | 72.64

150 T T T T 150

100 1 100+
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Calibration avec RdN Calibration avec SVR

FIGURE 5.22 — Comparaison entre les performances de deux méthodes de calibration réseaux de
neurones et SVR en généralisation

5.4 MISE EN PRATIQUE DE LA PROCEDURE DE CALIBRATION
DU SCALABLE-SPIDAR

Apres avoir choisi la technique de calibration, nous décrivons la mise en pratique de
notre procédure de calibration notamment par la conception d'un module de collecte et
de correction des données permettant la calibration du Scalable-SPIDAR en temps réel.
Cette unité se place entre le logiciel de la réalité virtuelle et les interfaces matérielles de
réalité virtuelle, soit le Scalable-SPIDAR de notre cas.

Nous avons cong¢u une application web afin d’offrir une interface graphique a I'utilisa-
teur pour qu'il puisse choisir les interfaces matérielles qu’il désire employer et les traite-
ments a appliquer. A l'issue de cette phase préliminaire, un fichier XML est généré. A par-
tir de 'interprétation de ce fichier, cette unité initialise les communications avec les in-
terfaces sélectionnées par I'utilisateur. Une fois cette étape effectuée, elle exécute les trai-
tements mathématiques a appliquer sur les données. Ensuite, elle mettra a disposition les
données obtenues sur le réseau. D'un point de vue pratique, cette unité agit comme une
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interface matérielle virtuelle ou un ensemble d’interfaces matérielles virtuelles avec les-
quelles I'application de réalité virtuelle dialogue. D’autre part, une telle conception nous
garantie que la gestion matérielle ainsi que les traitements sur les données, qui souvent
utilisent beaucoup de ressources, ne viendra pas perturber les performances de 'appli-
cation de réalité virtuelle.

Dans ce qui suit, nous présentons brievement les différents modules constituants
I'unité de collecte et de correction de données (figure 5.23).

Gestionnaire des interfaces matérielles Ce module permet de dialoguer avec les diffé-
rentes interfaces al’aide de plusieurs moyens : I'utilisation d’APIs spécifiques ou d’autres
clients plus appropriés.

Le collecteur de données Ce module permet de filtrer les données provenant du gestion-

naire des interfaces matérielles afin de ne laisser passer que les données utiles et va-
lides.

Correspondance Ce module permet de ramener les données, venant des différentes in-
terfaces matérielles et exprimées dans des systemes de coordonnés différents, dans un
autre espace de représentation commun. Pour cela, nous utiliserons la bibliotheque
mathématique fournie par MATLAB.

Unité de Collecte et de correction des données

v

Interfaces clientes Parseur XML

}

Collecteur de données €——

.

—> Correspondance —

_ COM l
l ’ Manager

—» Traitements de —
MatLab données

Interfaces matérielles virtuelles

FIGURE 5.23 — L'unité de collecte et de correction de données
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Traitements des données Dans ce module sont exécutés les traitements sélectionnés au
préalable dans le fichier XML, sur les données. Pour la calibration, nous utiliserons les
méthodes de calibration déja développées sous MATLAB.

Le parseur XML Ce module découpe le fichier XML en trois sections (initialisation des
interfaces matérielles, description des interfaces matérielles virtuelles et description
des événements). Celles-ci sont transformées ensuite en processus paralléles qui s’ap-
pliqueront sur les données.

Manager com et MATLAB Afin d’offrir a I'utilisateur de I'unité de collecte et de correc-
tion de données une large panoplie de fonctions mathématiques, nous y avons intégré
un manager COM, dans le but de faciliter I'acces a tous les outils mathématiques de
MATLAB.

La figure 5.24 décrit un schéma simplifié décrivant les différentes étapes du processus
de traitement de données dans 1'unité de collecte et de correction de données. La boucle
de traitement consiste a :

— D’abord, récupérer les données des différentes interfaces matérielles,

— Ensuite, appliquer les traitements sur les données et créer par conséquent des inter-
faces virtuelles,

— Enfin, mettre sur le réseau les données calculées venant des différentes interfaces vir-
tuelles.

Charger lefichier de
1 configuration

A

Etablir les connexions vers les
interfaces séectionnées

A
Créer des interfaces

virtudles
v
4 Récupérer les données des
interfaces sdectionnées
A 4 ¥
Mettre sur leréseau les 5 . )
6 données des interfaces - Appliquer les méthodes
virtudlles h de calibration

FIGURE 5.24 — Boucle de traitement de données
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5.5 APPLICATIONS PRATIQUES

Une fois la meilleure méthode choisie, nous concevons deux applications de réalité
virtuelle pour mettre en relief I'intérét des méthodes de traitement de données.

La premiere application consiste a mettre en place un simulateur virtuel de notre
Scalable-SPIDAR. Ce simulateur permet de retracer les trajectoires effectuées par |'effec-
teur apres calibration et les comparer a des trajectoires de référence. Ainsi, nous créons
un modele virtuel du Scalable-SPIDAR permettant d’évaluer les qualités de méthodes de
calibration directement sur ’espace de travail concerné.

La deuxieme application s’'inscrit dans un cadre plus large : la téléopération. Le but de
cette application est de piloter une station robotisée distante depuis notre plateforme de
réalité virtuelle.

Dans la prochaine section, nous revenons sur les phases importantes dans la concep-
tion de ces applications de réalité virtuelle.

5.5.1 Modélisation 3D

La premiere étape de notre travail est d’essayer de construire des représentations 3D
des objets géométriques étudiés. Afin d’étre plus proche de la réalité, nous avons choisi
de nous baser sur les éléments caractéristiques de chacun des objets.

5.5.1.1 Contraintes architecturales

La modélisation réaliste de la scéne de notre application nécessite le respect de di-
mensions réelles de I'interface a retour d’effort le Scalable-SPIDAR ainsi que de la station
robotisée ACRS (Automatic Storage and Retrieval System). Le Scalable-SPIDAR est consti-
tué d’'une structure cubique dont !’arréte est de 3m. Le rayon de I'effecteur de forme sphé-
rique est de I'ordre de 3 centimetres. Les principales dimensions de la station ACRS sont
illustrées dans la figure 5.25.

5.5.1.2 Techniques de modélisation

Deux techniques de modélisation volumiques sont utilisées pour créer les modeles 3D
de la station ACRS et du Scalable- SPIDAR : la représentation par arbre de construction
CSG (constructive Solid Geometry) et les modeéles polyédriques (maillage).

La premiere technique repose sur le fait qu’il est possible de construire des objets
complexes comme une composition d’objets simples appelés "primitives 3D standards".
A titre d’exemples les spheres, les cubes, les cylindres, etc. Nous pouvons donc créer des
objets plus complexes en employant des opérateurs booléens tels que 'union ou la sous-
traction sur ses primitives. De plus, nous pouvons utiliser des transformations géomé-
triques telles que la translation, la rotation ou '’homothétie. La figure 5.26 illustre un
exemple de la représentation CSG d’'une sphere A et d'un cone B en utilisant différents
types des opérateurs booléens.

Un objet CSG se présente sous la forme d'un arbre dont les nceuds internes sont les
opérateurs booléens et dont les feuilles sont les primitives qui forment I'objet 3D ayant
subi un certain nombre de transformations.
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FIGURE 5.25 — Dimensions de la station robotisée ACRS
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FIGURE 5.26 — Exemple des opérateurs booléens.

La deuxieme technique est, quant-a elle, une représentation discrete d'une forme ou
de la surface d’'un objet. Cette architecture décompose la surface d'un objet en éléments
finis appelés "facettes". Une facette est de forme polygonale et créée a partir de plusieurs
arrétes qui sont de méme formées par des sommets. Les facettes peuvent-étre quadran-
gulaires mais elles sont d'une maniere générale choisies comme étant des triangles.

Cette représentation permet de manipuler chaque facette, arréte et sommet de la sur-
face d’'un objet 3D d’'une maniere indépendante (figure 5.27).
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(a) Maillage Triangulaire (b) Maillage quadrangulaire

FIGURE 5.27 — Exemples de maillage.

5.5.1.3 Organisation des modeéles 3D

Les contraintes architecturales nous ont permis de créer les modeles 3D préliminaires
du Scalable-SPIDAR et de la station ACRS qui constitueront la base de notre travail.

Le modele 3D de Scalable-SPIDAR se compose de deux grands éléments créés par la
technique de représentation par arbre de construction CSG :

® Le corps qui est composé de plusieurs boites, des fils sous forme de courbes Splines et
des 8 anneaux pour 'accrochage des 8 fils a la structure cubique du corps du Scalable-
SPIDAR.

La figure 5.28 montre le modele 3D du Scalable-SPIDAR :

FIGURE 5.28 — Modele 3D du Scalable-SPIDAR

® Une balle qui représente I'effecteur du Scalable-SPIDAR qui est & son tour composée
par une spheére et 4 anneaux pour I'accrochage des fils a la balle selon la configuration
décrite par la figure 5.28.

La figure 5.29 décrit le modele 3D de l'effecteur du Scalable-SPIDAR.

Quant au modele 3D de la station ACRS, il a été crée par les techniques de représenta-
tion par arbre de construction CSG et de maillage. Celui-ci se compose de :

1 Labase de la station qui est composée par un cube et une boite éditée par la technique
de maillage pour représenter le pupitre de commande. De plus, la base possede égale-
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FIGURE 5.29 — Modéele 3D de l'effecteur du Scalable-SPIDAR

ment 4 roues dont chacune est créée a I'aide d'un anneau, deux cylindres et trois boites
dont deux sont éditées par la technique de maillage.

La figure 5.30 décrit les modeles 3D de la base de la station robotisée ACRS ainsi que de
saroue.

FIGURE 5.30 — Modeles 3D de la base de la station robotisée et sa roue

1 Le magasin de la Station ACRS est composé de six boites pour délimiter le volume du
magasin et de cinq boites éditées par maillage pour représenter les étageres dont les
emplacements de chacune sont modélisés par une boite trouée par sept cylindres.

La figure 5.31 illustre la vue d’ensemble de magasin du robot ainsi que I'étagere de
pieces modélisées :

(1 Larticulatoire de la station qui est constituée de trois boites pour représenter les trois
axes de translation, trois joints dont chacun est modélisé aussi par un ensemble de
boites et une pince. Cette derniere est la composition de cinq boites dont deux sont
éditées par I'opération de soustraction d'un cylindre.

La figure 5.32 montre la vue d’ensemble de 'articulatoire de la station ACRS et la pince
de piece modélisés :

1 Le chariot de pieces qui est composé par deux boites superposées 'une sur 'autre par le
biais de 4 cylindres. La boite hote de ce chariot est trouée partiellement par 4 cylindres
pour définir 'emplacement de ces 4 piéces.

Le chariot transportant les pieces est représenté par la figure 5.33.
Enfin, la figure 5.34 montre le modele 3D complet de notre station robotisée ACRS.
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FIGURE 5.31 — Modele 3D du magasin de la station ACRS

FIGURE 5.33 — Modeéle 3D du chariot des piéces

5.5.2 I’Animation 3D

La deuxiéeme étape consiste essentiellement a décrire les mouvements des différents
objets crées dans la scéne. Tout objet géométrique est décrit par une trajectoire spatio-
temporelle.

5.5.2.1 Les contraintes fonctionnelles

Le déplacement de I'effectuer virtuel du Scalable-SPIDAR doit entrainer le déplace-
ment des différents axes de I'articulatoire de la station ACRS.

* Le déplacement de I'effecteur virtuel selon la direction X provoque le déplacement des
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FIGURE 5.34 — Modele 3D complet de la station ACRS

axes Y et Z de la station suivant la méme direction c’est a dire X.

* Le déplacement de I'effecteur virtuel selon la direction Z entraine seulement le dépla-
cement de I'axe Y de la station suivant la direction Z.

* Le déplacement de I'effecteur selon la direction Y provoque le déplacement de la pince.

5.5.2.2 Techniques d’animation 3D

L'animation des modeles 3D créée est assurée par la technique des marionnettes vir-
tuelles. Celles-ci sont manipulées de la méme facon qu'une marionnette traditionnelle
grace a une structure ou « armature » articulée interne, invisible a I’ceil nu. Lanimation de
marionnettes virtuelles requiert la mise en place d'une structure hiérarchique. L'assem-
blage des marionnettes virtuelles sous forme d’une structure hiérarchique permet de lier
les différents objets 3D qui la composent et d’établir la logique de transmission du mou-
vement. Les liens établis entre les objets 3D sont qualifiés d’hiérarchiques dans la mesure
ou chaque composant 3D situé au plus haut niveau de la structure, controle tous ceux
qui sont sous leur influence et non l'inverse. Le lien hiérarchique permet de concevoir les
relations de pouvoir ou de dépendance entre chaque élément 3D de la structure et déter-
mine le comportement des objets lorsqu’ils sont animés. Cette technique qui permet de
décrire la dépendance d’éléments vis-a-vis d’autres éléments, convient bien a I’animation
de structures articulées.
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5.5.2.3 Squelettes des modeles 3D

Les squelettes de deux modeles 3D sont représentés par un ensemble d’os selon une
structure descendante. En effet, le fait de faire bouger |'os pere fait bouger les os fils. L'in-
verse n’est pas possible c’est-a-dire 1'os fils ne peut pas faire bouger 1'os pere. En effet, le
squelette de Scalable-SPIDAR (figure 5.35) a été affecté a la balle et les fils sont les élé-
ments mobiles de cet équipement.

Os de fils
Os de balle

FIGURE 5.35 — Squelette de I'effecteur du Scalable-SPIDAR

Le squelette de la Station ACRS (figure 5.36) a été affecté seulement a la partie mobile
celle de I'articulatoire.

Os de pince

FIGURE 5.36 — Squelette de la station ACRS
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5.5.3 Prototypes d’applications de réalité virtuelle

Il est temps maintenant d’évaluer la pertinence de 'approche de calibration basée sur
les méthodes de traitement de données. Un premier prototype d'un simulateur virtuel qui
permet de reproduire les mouvements de I'effecteur avant et apres calibration a été mis
en place. Il permet a I'utilisateur de distinguer la zone dans laquelle il est en train d’opérer.
Le deuxieme prototype est utilisé pour visualiser I'écart entre les différentes postions : ré-
férence, avant calibration et aprés calibration sur le modéle virtuel de la station robotisée
ACRS. Cette étape est importante avant la mise en ceuvre de la quasi-totalité du protocole
de télétravail.

Comme le montrent les figures 5.37 et 5.38, les méthodes de calibration apportent
une nette amélioration au positionnement de la piece dans le magasin. La position cor-
rigée est presque identique a la position de référence ce qui démontre bien I'efficacité de
nos méthodes de calibration. Le prototype brievement décrit permet de construire une
représentation virtuelle des objets présents dans le site réel (Station robotisée ACRS) et
de leur attribuer des repeéres utiles pour toutes transformations dans I'espace. Bien que
cette premiere phase nous a servi de maquettage pour pouvoir visualiser les écarts entre
les différentes positions (position de référence, position mesurée et position corrigée), il
nous reste encore a établir les liens entre ce prototype virtuel et la station ACRS par le biais
d’une partie d’acquisition de données. Cette étape préliminaire est nécessaire pour juger
la qualité de notre approche et vérifier la faisabilité de la procédure de calibration.

Position non corrigée

Position de référence

FIGURE 5.37 — Ecart entre la position de référence et la position mesurée par Scalable-SPIDAR
avant calibration

5.6 LES PISTES DE NOTRE ACTION

Afin d’améliorer encore davantage les performances de la procédure de calibration
et obtenir la possibilité des traitements plus rapides lors d'une utilisation en temps réel
nous nous proposons d'implémenter les méthodes de calibration dans un circuit de type
FPGA. Le développement de la solution technique est abordé selon une démarche des-
cendante (Top-Down). Cette démarche permet de translater les spécifications systemes
vers les spécifications circuits. Le développement de la solution doit s’effectuer dans un
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gisien

Position corrigée

FIGURE 5.38 — Ecart entre la position de référence et la position obtenue apres calibration

environnement unifié supportant I’ensemble de la hiérarchie de conception. Le langage
VHDL est le candidat que nous avons retenu pour cela. Il permettra la description com-
plete du systeme correspondant a la méthode de calibration avec ses blocs électroniques
(modeles comportementales ou structurels).

Matlab-Simulink plus XSG (Xilinx System Generator) offre un environnement idéal de
prototypage rapide des algorithmes de traitement de données. Il s’agit d'une boite a ou-
tils développée par Xilinx pour étre intégrée dans I’environnement MATLAB-Simulink qui
permet a l'utilisateur de réaliser des systemes hautement paralléles pour FPGA. Les mo-
deles créés sont affichés sous forme de blocs et peuvent étre connectés aux autres blocs
et autres boites a outils de MATLAB. Une fois le systéme terminé, le programme VHDL
généré par le systéme générateur de Xilinx XSG retrace exactement le comportement ob-
servé sous MATLAB. Le choix de cet outil dans notre cas semble étre une bonne solution.
En effet, étant donné que le développement des méthodes de calibration s’est effectué
sous MATLAB, nous avons jugé intéressant d’intégrer cette boite a outils pour compléter
la chaine menant a une implémentation matérielle (figure 5.39).

Environnement
MatLab <> XSG
Simulink
A
; Génération

Envois et 3

récupérations )

des données Bitstream

Téléchargement
A 4
> Carte FPGA

FIGURE 5.39 — Méthode de développement a I'aide du Systéme générateur de Xilinx (XGS)

Le systéme de calibration devant étre simulé et vérifié plusieurs fois et rapidement
pendant toute la phase de développement. En effet, il est plus facile d’analyser les résul-
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tats avec MATLAB qu’avec les outils souvent associés au VHDL, comme Modelsim. Quand
le prototype fonctionne convenablement, la migration vers la plateforme matérielle pour
des tests sur le terrain est rapide.

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons évalué deux différentes techniques pour calibrer au
mieux le Scalable-SPIDAR par rapport a une référence donnée par un systeme de tracking
optique ARTtrackl plus précis. Nous avons décrit une procédure d’initialisation multimo-
dale pour accomplir I'initialisation du Scalable-SPIDAR d'une maniere tres précise. Nous
avons ensuite, procédé a la calibration du Scalable-SPIDAR, a I'aide de deux techniques
de régression non linéaire : les réseaux de neurones et les SVR. Les résultats de calibra-
tion par SVR permettent de garantir la bonne convergence du réseau de neurones vers un
minimum global.

Cette méthode de calibration a été ensuite évaluée par la mise en place de deux pro-
totypes d’applications de réalité virtuelle. Ces applications nous ont permis de mettre
en exergue 'apport des méthodes de traitement de données sur la précision absolue du
Scalable-SPIDAR.

Une derniere piste d’action a été explorée afin d’améliorer encore davantage les per-
formances de la procédure de calibration et d’obtenir la possibilité des traitements plus
rapides lors d'une utilisation en temps réel. L'intégration de I'outil systéme générateur
Xilinx permettra le prototypage rapide de la solution matérielle.
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Conclusion Générale et Perspectives

Nos travaux de recherche ont porté sur la proposition d'une procédure de calibra-
tion qui permet de garantir la précision et la continuité des données retournées par les
interfaces d’interaction en réalité virtuelle. Notre recherche s’est axée autour de deux do-
maines de compétences : la réalité virtuelle et le traitement de données.

Le sujet s’articule autour du triptyque suivant : réalité virtuelle, protocoles et tech-
niques de calibration couvrant la totalité d'une procédure de calibration en partant des
interfaces méme, jusqu’a I’évaluation des performances de la procédure méme par I'uti-
lisateur via une application. La qualité et la continuité de I'interaction en réalité virtuelle
étant tributaire du systeme de tracking utilisé, il est indispensable de s'intéresser de preés
au traitement de données en provenance du systeme tracking.

L'analyse bibliographique a été axée sur trois pistes. Nous avons abordés dans un pre-
mier temps, le domaine de la réalité virtuelle, incluant les définitions utilisées, ainsi que
les différents domaines d’application. Ensuite, nous avons étudié les différentes interfaces
matérielles utilisées en réalité virtuelle pour faire de I'interaction. Nous avons mis en lu-
miere, leurs avantages et inconvénients ainsi que les contraintes qu’ils imposaient. Enfin,
nous avons présenté les protocoles expérimentaux et techniques de calibration de ces
interfaces.

Alissue de cette analyse nous avons pu remarquer quelques points. Nous avons re-
marqué qu’il est crucial de bien caractériser les systemes de tracking a ’aide d'un pro-
tocole rigoureux avant de choisir la technique de calibration. A la revue des différentes
recherches, nous nous sommes rendu compte qu’il n’existait pas de technique générale
ou efficace plus que les autres, mais que ne devons faire le choix de technique cas par cas,
a la lumiere des résultats de caractérisation.

Les contributions de la thése peuvent étre classées en deux sous parties traitant cha-
cune un aspect précis d'un systeme de réalité virtuelle.

La premiere porte sur le développement d'un protocole rigoureux de caractérisation
d’'un systeme de tracking peu précis par rapport a un autre systéme plus précis. Ce pro-
tocole a été concu pour mettre en exergue les problemes de conception mécanique in-
hérents au Scalable-SPIDAR. Ce protocole est original dans la mesure ou il repose sur les
techniques de réalité virtuelle pour récolter les données de position sur un volume de tra-
vail d’'un metre cube de facon quasi-statique et bien répartie sur tout I’espace de travail.

Une deuxieme contribution consiste a l'utilisation des techniques de régression non
linéaires pour corriger les erreurs de position. Suite a la collecte de différentes mesures,
nous avons recouru aux techniques de régression et plus particulierement aux réseaux de
neurones et a la régression a vecteurs de support SVR qui se présentent comme un moyen
puissant de calibration. Nous avons expérimentées deux méthodes, la premiere étant la
mise en ceuvre d'un réseau de type "perceptron multicouche" tandis que la deuxiéme
était I'utilisation des machines a vecteurs de support pour I'estimation de la fonction de
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régression. Dans le deux méthodes nous avons abouti a une nette diminution de I'erreur
absolue de position sur la totalité de I’espace de travail en passant d'une plage d’erreur
de l'ordre de 273mm a environ 15mm. Il apparait a la vue de I'’expérimentation que la
calibration a I'aide des SVRs est une trés bonne solution pour la calibration des systémes
n’'ayant pas un modele de connaissance a priori. C’est une voie de recherche a prendre en
considération pour un travail futur concentrant la calibration des interfaces utilisées en
réalité virtuelle.

Cette contribution a été couronnée par la mise en ceuvre de deux prototypes d’appli-
cation de réalité virtuelle permettant d’évaluer la pertinence de techniques utilisées. Un
premier prototype d'un simulateur virtuel du Scalable-SPIDAR a été réalisé pour pouvoir
retracer les trajectoires empruntés par le Scalable-SPIDAR et les comparer a des trajec-
toires de référence.

Le deuxieme prototype s’'inscrit dans un cadre plus large : le télétravail. Bien que la
premiere phase nous a servi de maquettage pour pouvoir visualiser les écarts entre les
différentes positions, il nous reste a développer les liens entre le prototype virtuel et la
station robotisée ACRS par une partie d’acquisition des données. Cette étape préliminaire
est nécessaire pour juger de la qualité de notre approche et vérifier la faisabilité de la
procédure de calibration.

Lensemble de ce document témoigne de la volonté de mettre au point une méthode
de calibration souple et efficace qui permet de garantir la qualité et la précision des don-
nées issues des interfaces d’interaction en réalité virtuelle. En résumé, le travail mené
présente une démarche originale et rarement utilisée pour la calibration des interfaces de
réalité virtuelle. Lapport des méthodes de traitement de données est pertinent, tant au
niveau matériel que logiciel, et permet de garantir a la fois la précision de données et par
conséquent la qualité de la continuité de I'interaction en réalité virtuelle.

Cette thése a été le fruit d'une collaboration entre deux domaines de recherche : le
traitement de données et la réalité virtuelle. Nous pensons que cette collaboration doit
perdurer car ces deux domaines ont beaucoup de choses a apprendre I'un de I'autre et
cette thése on est la preuve. La procédure de calibration proposée est flexible et pour-
rait étre transposée a d’autres systemes de tracking par exemple les autres versions des
interfaces a cables telles que le SPIDAR I, II, SPIDAR-G et SPIDAR-8. Le protocole ex-
périmental a été seulement utilisé pour évaluer les erreurs statiques, mais il est intéres-
sant d’ajouter plus d’options au protocole pour pouvoir évaluer les erreurs dynamiques
liées a la présence de l'utilisateur dans la boucle d’interaction, afin d’améliorer encore
les performances de notre systeme de tracking. De nombreuses améliorations peuvent
étre apportées au Scalable-SPIDAR du point de vue de sa calibration. En effet, en utilisant
une approche de tracking hybride c’est a dire le recours au systeme du tracking optique,
il est possible d’effectuer une re-calibration du Scalable-SPIDAR en cours d’utilisation.
De plus, les méthodes de calibration développées peuvent notamment étre robustes, car
a I'heure actuelle, les performances observées sont issues des données prises lors d'un
fonctionnement ordinaire . Il serait intéressant de pouvoir tester ces méthodes dans des
situations extrémes (panne subite de I'un des moteurs du Scalable-SPIDAR, coupure d'un
cable...). Une autre piste d’action d’application prometteuse est 'implémentation maté-
rielle des méthodes de calibration dans un circuit de type FPGA. Ceci-permettra des trai-
tements beaucoup plus rapides lors d'une utilisation temps réel.
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Annexe A

Présentation de Virtools®

INTRODUCTION

Virtools® est un logiciel de développement et de déploiement d’application 3D, vendu
par Dassault Systemes. Il vise le domaine des jeux vidéos, du contenu 3D sur le Web, des
applications 3D interactives pour I'industrie ainsi que les applications en RV/RA. Ce lo-
giciel permet le prototypage d’application, via une programmation par blocs. L'avantage
de cette approche est qu’il n’est pas nécessaire d’avoir de grandes connaissances en pro-
grammation. Il est possible d’exporter ses travaux réalisés avec Virtools® vers de multiples
plateformes (PC, Mac, consoles de jeu) et sous multiples formes (exécutable, CD-ROM,
DVD-ROM, player Web). En revanche, ce n’est en aucun cas un modeleur mais il est ca-
pable d’'importer plusieurs formats de modele 3D (3ds Max®, Maya®, XSI®, Lightwave®,

Collada®).

LES BUILDING BLOCKS (BBS)

Input variable

Cutput Trigge
Input Trigger Hiput Trigger

K"“*D Building Black D"/

Output variable
FIGURE A.1 — Représentation d'un Building Block.

Un des points forts de Virtools® se situe dans son systeme de développement, qui
consiste a connecter des blocs appelé « Building Blocks » ou BB. Ces BBs, ont chacune
un comportement spécifique qui est réalisé lorsque le BB recoit un signal en entrée (In-
put trigger). Lorsque le BB a réalisé ce pour quoi il a été programmé, il émet un signal a
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sa sortie (Output trigger). Certains BBs prennent en compte une ou plusieurs variables
d’entrée/sortie (input/output variable). Le schéma ci-dessus (figure A.1) montre la repré-
sentation d'un BB.

Virtools® est fourni avec un certain nombre de BBs effectuant toutes les fonctions ba-
siques (translation, rotation, ...) mais aussi quelques fonctions plus évoluées (détection
de collision, calcul de point d'impact, ...). Il est cependant possible de développer soi-
méme des BBs, et cela de trois manieres différentes.

En utilisant le Software Development Kit (SDK) Virtools® est fourni avec tous les codes
sources des BBs de base, ainsi qu’avec un assistant pour créer des BBs dans I’environ-
nement de développement Microsoft Visual Studio. En étudiant, ou méme tout sim-
plement en modifiant les sources existantes, il est tres facile pour un programmeur de
développer son propre BB.

En utilisant le Virtools Script Language (VSL) Au sein méme de Virtools® se situe un édi-
teur de code VSL. Le VSL est un langage de programmation un peu plus haut niveau
que le C/C++, trés facile a prendre en main pour I’habitué du langage C/C++. L'éditeur,
comporte toutes les avancées des derniers éditeurs de code (coloration syntaxique et
écriture prédictive).

En créant une BB englobant plusieurs BBs Virtools® permet d’inclure dans un BB, un
ensemble de BBs déja connectés entre eux. L'avantage de cette technique est de clarifier
trés simplement le schematic. Par exemple : on passe d'un ensemble d'une trentaine de
BBs, n’étant pas facilement manipulables et effectuant une seule action, a un seul BB
qui lui sera tres facilement manipulable.

LE SCHEMATIC ET LES SCRIPTS

Le schematic est la zone dans laquelle on insere les scripts. Ces derniers sont consti-
tués de plusieurs BBs connectés entre eux. La figure A.2 représente un apercu du schema-
tic de Virtools®.

= Game Loop

on !Coupl

O Grid: Initialize

pAdd BreakablesW
1

create board add breakable objects

currently ticking every frame (more like an
action mode; will tick every placement for the
classicfpuzzle modes)

FIGURE A.2 — Le schematic de Virtools®

ATTRIBUTS SUR LES OBJETS

Dans Virtools®, des attributs peuvent étres ajoutés a chaque objet présent dans la
scene. Ces attributs peuvent traduire des comportements ou des propriétés pouvant dé-
finir :

— sil’objet est collisionnable

II
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— sil’objet doit permettre de se faire projeter une ombre sur sa surface
— sil’objet doit étre considéré comme un sol ou un mur

— et bien d’autres

I



Annexe B

Programmation sous Virtools

Une bibliotheque de modules a été créée. Elle permet le développement d'un proto-
cole expérimental permettant la caractérisation du Scalable-SPIDAR. Ainsi par exemple,
par une composition de modules nous pouvons obtenir un environnement composés
d’objets a sélectionner via une technique de sélection. Nous pouvons distinguer par exem-
ple le script SELECTION qui permet d’intégrer une technique de sélection dans I’environ-
nement virtuel.

COLLECTEUR

FIGURE B.1 - Les différents scripts chargés dans Virtools
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