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Résumé – Cet article décrit une tâche d’asservissement visuel pour une caméra commandable en pan et tilt embarquée dans
un drone. La tâche se résume à garder un objet sélectionné par l’utilisateur au centre de l’image quelques soient les mouvements
du drone. Afin de réaliser cette tâche nous proposons un algorithme de suivi de primitives utilisant un système de prédiction basé
sur l’analyse du mouvement global dans l’image. Cet algorithme permet une bonne robustesse aux très fortes perturbations dues
à la transmission vidéo et fonctionne à une cadence proche de la cadence vidéo. La commande du système est basée sur une loi
de commande à double boucle, qui assure une convergence rapide vers la position désirée. L’expérimentation en conditions réelles
montre l’efficacité du système proposé.

Abstract – This paper deals with visual servoing for a pan and tilt camera embedded in a drone. Video is transmitted to
the ground where images are processed on a PC, and turret controls are sent back to the drone. The objective is to track any
fixed object on the ground without knowledge about shape or texture and to keep it centered in the image. In order to achieve
this task an algorithm that combines feature-based and global motion estimation is proposed. This algorithm provides a good
robustness to very strong video transmission noise and works at a frame rate close to 25 fps. The control of the system is based
on a double closed loop, which achieves a fast convergence to the desired position. Experimentation in real conditions shows the
effectiveness of the proposed scheme.

1 Introduction

Parmi les capteurs existants (ultrasons, infrarouges...)
la caméra vidéo est celui qui délivre le plus d’informa-
tions exploitables pour le positionnement dans un envi-
ronnement complexe. C’est donc tout naturellement que
de nombreuses études se sont portées sur le couplage de
la vision et de la commande d’actionneurs. Ce domaine
de recherche permet de commander les mouvements d’un
robot à partir d’informations visuelles. Le besoin d’ex-
traire des informations fiables des images acquises im-
plique l’utilisation d’un traitement d’image qui peut se
révéler coûteux en temps de calcul. Cela vient en contra-
diction avec la nécessité de contrôler les mouvements du
robot à une cadence élevée pour garantir une grande ré-
activité ainsi qu’une grande stabilité. C’est pourquoi la
plupart des méthodes d’asservissement visuel ont un point
commun : l’utilisation de marqueurs sur les objets. Ceci
permet de simplifier au maximum les algorithmes d’ex-
traction de l’information visuelle. Dans le cadre de notre
système d’asservissement visuel, notre objectif a été de dé-
velopper un algorithme autorisant le suivi d’objets, sans
connaissance à priori sur leurs formes et sans segmentation
préalable pour une caméra commandable en pan et tilt
embarquée sur un drone. La tâche d’asservissement visuel
se résume à garder un objet sélectionné par l’utilisateur
au centre de l’image quelques soient les mouvements du
drone. Les images sont acquises par la caméra embarquée
dans le drone. Elles sont transmises au sol, puis traitées
par l’algorithme d’estimation du mouvement. Les dépla-
cements mesurés dans l’image permettent de calculer la

commande nécessaire au bon déplacement de la tourelle.
Une liaison par modem radio assure la transmission des
ordres à la tourelle.
L’article est structuré de la façon suivante. En premier lieu
nous présenterons notre système d’asservissement visuel,
ainsi que les algorithmes d’estimation du mouvement et
de commande utilisés. Puis nous exposerons les résultats
obtenus par la méthode proposée. Enfin, nous conclurons.

2 Estimation du Mouvement

2.1 Présentation

De nombreuses études traitent de l’estimation du mou-
vement dans une séquence d’images, on peut les classer
en trois catégories. La première catégorie est basée sur
la définition explicite d’un modèle géométrique de l’ob-
jet à suivre [1]. Compte tenu des contraintes imposées
par notre système, elles ne sont pas appropriées dans ce
contexte. La deuxième grande classe de méthodes s’ap-
puie sur l’extraction de primitives géométriques (points,
lignes, contours,..)[2, 3] dans l’image et leur suivi. Le choix
de bonnes primitives permet une estimation précise de la
position de l’objet dans l’image. Leurs principaux avan-
tages sont leur faible consommation en temps de calcul et
leur précision. Par contre, elles sont très sensibles aux per-
turbations dans l’image. Dans le cas de notre tâche, des
perturbations dues à la transmission vidéo endommagent
fortement les images à traiter. La troisième classe de mé-
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thodes est fondée sur l’analyse du mouvement dans une ré-
gion ou la globalité de l’image [4, 5], à l’aide de l’intensité
lumineuse. Plus robustes que les méthodes précédentes,
elles offrent une meilleure représentation du mouvement
par l’utilisation de modèles prenant en compte des défor-
mations 2D complexes (affine, projective,...). Leurs princi-
paux inconvénients sont la nécessitée d’une grande quan-
tité d’informations pour converger vers une bonne estima-
tion et leur temps de calcul important. Dans le contexte
de notre tâche d’asservissement visuel, compte tenu de la
taille des objets à suivre, leurs mouvements diffèrent du
mouvement global dans l’image. Cela a pour conséquence
de rendre ce type d’algorithmes imprécis.
Pour rendre notre système plus robuste tout en gardant
une bonne précision sur la position de la cible, nous propo-
sons un algorithme basé sur les deux précédentes classes de
méthodes. L’algorithme développé est représenté figure 2.
Il repose sur l’algorithme KLT [2] pour l’extraction de pri-
mitives points et sur l’algorithme RMRm [5] pour l’analyse
du mouvement dans l’image.

2.2 Algorithme KLT

Pour l’extraction de points dans l’image et le suivi de ces
points nous avons utilisé l’algorithme KLT, il a été déve-
loppé par Kanadé et Lucas, on le retrouve dans de nom-
breuses tâches de suivi d’objets. L’extraction de points
dans la première image se fait à l’aide du détecteur de
Harris [6]. Pour le suivi, les points caractéristiques sont
assimilés au centre d’une fenêtre de calcul W , en consi-
dérant le mouvement constant sur une petite région de
l’image. Il existe plusieurs méthodes pour choisir cette fe-
nêtre W et le modèle de déplacement à estimer [7]. Dans
notre cas, pour des raisons de temps de calcul nous avons
choisi une fenêtre de petite taille (7x7 pixels) et un simple
modèle θ(p, t) de translation comme suit :

∀pεW θ(p, t) = d(t)

Où d est le déplacement inter-frame. Soit une image I à
l’instant t et la même image à l’instant t + τ l’estimation
du vecteur d revient à un problème d’optimisation où il
faut minimiser le résidu suivant pour une fenêtre W :

E =
∑

pεW

[I(p, t + τ) + �I(p, t + τ).d(t) − I(p, t)]2

Où �I(p, t) est le gradient spatial au point p. Ce sys-
tème est résolu en utilisant la méthode itératif de Newton-
Raphson.

2.3 Algorithme RMR

Pour estimer un modèle de mouvement global dans l’image,
nous avons utilisé l’algorithme RMRm développé par J-M
Obodez [5]. Il permet à partir d’une estimation robuste
multi-échelle de définir un modèle de mouvement 2D à plu-
sieurs paramètres entre deux images. A présent, nous résu-
mons brièvement l’algorithme RMRm : soit deux images
successives acquises par la caméra. L’estimation du mo-
dèle θt correspond à la minimisation du critère suivant :

C(θt) =
∑

p

ρ(∇I(p, t).ωθt(p) + It(p, t))

Avec ωθt(p) la vélocité au point p, ∇I(p, t) et It(p, t) res-
pectivement le gradient spatial et le gradient temporel au
point p.

2.4 Algorithme Proposé

Fig. 1 – Qualité des images

Les principaux problèmes rencontrés pour estimer la po-
sition de la cible dans nos images, sont la taille des objets
et la qualité très fluctuante des images, comme on peut
le voir sur la figure 1. En considérant que la scène filmée
par notre drone est plane nous proposons un algorithme
robuste au problème de perturbation dans les images et
d’une grande précision sur la localisation de la cible. La
figure 2 resume notre alogrithme. Il se décompose en trois
phases.
Une première phase d’initialisation est nécessaire. Elle com-
porte l’extraction des points caractéristiques de la zone à
suivre et l’initialisation du support pour l’estimation de
mouvement global.
Une deuxième phase correspond au suivi de la cible. Elle
comporte deux parties :
• Une première partie correspond à la prédiction de la
position des points à suivre dans l’image courante. Pour
cela une estimation du mouvement global dans l’image est
effectuée. Dans [8] il est démontré qu’un modèle de type
quadratique est le plus adapté pour décrire le mouvement
d’une scène en 2D. Pour des raisons de temps de calcul, le
modèle que nous avons retenu est le modèle affine. Pour
les mêmes raisons de temps de calcul, l’analyse du mouve-
ment global se fait sur un support plus petit que l’image
entière. Ce support permet aussi de limiter les effets de
bord. Cette étape correspond à l’analyse du mouvement
global dans l’image.
• Une deuxième partie correspond à la recherche des points
à l’aide de la prédiction précédente pour raffiner l’estima-
tion de la position de la cible dans l’image. Pour cela, l’al-
gorithme Newton-Raphson est initialisé avec l’estimation
globale fournie par RMR. Cette étape correspond à l’ana-
lyse du mouvement local dans l’image. Les deux étapes
de suivi permettent un gain en robustesse tout en gardant
une grande précision. Les estimations globale (RMR) et
locale (KLT) sont calculées à l’aide d’une analyse multi-
résolution.
Une dernière phase consiste à tester la pertinence des
points retrouvés et à extraire de nouveaux points le cas
échéant. Une vérification est faite sur le déplacement de
chacun des points par rapport au déplacement moyen. Si
le déplacement d’un point dépasse un seuil, il est éliminé.
L’extraction de nouveaux points se fait dans le cas de la
perte complète des points précédents. La prédiction de
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mouvement donnée par l’estimation globale est utilisée
afin de positionner la zone de l’image où extraire de nou-
veaux points.

Fig. 2 – Algorithme d’estimation du mouvement

3 Loi de Commande

Fig. 3 – Boucle de commande

Dans la plupart des tâches d’asservissement visuel, la
partie contrôle se résume à un gain proportionnel [9]. En
effet, beaucoup de travaux s’intéressent à la partie ciné-
matique et la modélisation entre les différents actionneurs
du robot et de la caméra. Par contre très peu d’études
prennent en compte la dynamique de ces actionneurs. Dans
notre tâche d’asservissement visuel, le mouvement des ob-
jets peut être très rapide, à cause des mouvements du
drone. Ce qui nous oblige à prendre en compte la dyna-
mique de notre système. Pour compléter notre tâche de
suivi d’objet, une loi de commande basée sur une double
boucles est proposée afin de centrer l’objet dans l’image.
La figure 3 détaille cette loi de commande. elle est com-
posée de deux boucles.
Une boucle interne embarquée dans le drone permet la ré-
gulation des vitesses en pan et tilt imposées par la boucle
externe. Les vitesses angulaires des moteurs ne peuvent
pas être mesurées directement. La seule mesure disponible

est la position angulaire. Afin de réguler nos moteurs en
vitesse nous avons construit un observateur permettant
d’estimer les vitesses angulaires.
Une boucle externe permet la régulation de la position
de l’objet au centre de l’image. Les retards induits par
les transmissions électroniques et l’algorithme d’estima-
tion du mouvement sont compensés dans le calcul de la
vitesse envoyée à la boucle interne.

4 Résultats

Fig. 4 – Déplacement de 30 pixels d’une maison

Tous les tests de validation de l’algorithme ont été réa-
lisés sur des images issues de séquences filmées par le
drone. Une première validation consistant à tester les per-
formances de l’algorithme proposé par rapport aux algo-
rithmes KLT et RMRm utilisés seuls est représentée sur
les figures 5 et 7. Pour des raisons de reproductibilité des
tests (le drone ne survolant jamais exactement la même
zone) et l’ignorance du déplacement réel des objets dans
l’image, la comparaison des performances des différents
algorithmes a été réalisée sur un mouvement synthétique
de translation (le déplacement d’une maison représenté
figure 4) ayant une grande amplitude. Ceci afin de si-
muler les diverses amplitudes de déplacements auxquelles
nous sommes confrontés durant les vols. Lors des tests,
nous avons extrait 4 points sur la maison dans la première
image puis nous avons lancé une recherche de ces points
dans la deuxième image en faisant varier le déplacement
de la maison. La figure 5 montre l’erreur de l’estimation
de mouvement pour le déplacement d’une maison variant
de 1 à 65 pixels. Le gain apporté par l’algorithme pro-
posé par rapport à un algorithme de suivi de primitives
simple comme KLT est important. En effet, notre algo-
rithme permet une bonne estimation du mouvement même
lors de grands déplacements alors que KLT échoue dès que
le déplacement dépasse 20/40 pixels. La figure 6 montre
le nombre de points retrouvés dans la seconde image en
fonction de l’amplitude du déplacement de la maison. L’al-
gorithme KLT perd des points à partir d’un déplacement
de 20 pixels et perd la totalité des points pour un dépla-
cement de 40 pixels et plus. Ce résultat correspond à la fi-
gure précédente où KLT donnait une mauvaise estimation
à partir de 20 à 40 pixels. Par contre, avec l’algorithme
proposé les points sont retrouvés quelque soit l’amplitude
de déplacement de la maison. La figure 7 montre le gain en
précision apporté par notre algorithme sur RMRm pour
un déplacement de 30 pixels de la maison. Les résultats
montrent l’utilité de KLT. Il corrige l’erreur d’estimation
fournie par RMRm. La combinaison proposée par notre
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algorithme permet donc de corriger les erreurs respectives
de KLT et RMRm. Cette correction permet aussi de régler
de façon optimale le nombre d’itérations de RMRm et de
KLT afin d’obtenir une estimation robuste et précise tout
en limitant le temps de calcul. Une deuxième validation
a été de tester le comportement de l’algorithme dans la
boucle d’asservissement visuel. Une vidéo du résultat est
disponible [10]. La cadence de traitement est de l’ordre
de 20 images par seconde sur un P4 3.2GHz avec RMRm
réglé à 4 itérations maximum et KLT à 10 itérations maxi-
mum. La robustesse de l’algorithme est démontrée par la
qualité du suivi. Quand l’image est endommagée la prédic-
tion permet de retrouver les points et donc de poursuivre
la tâche de suivi.
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Fig. 5 – Estimation en fonction de l’amplitude de dépla-
cement

0 10 20 30 40 50 60
0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

5

amplitude du deplacement

no
m

br
e 

de
 p

oi
nt

s

Nombre de points suivis

algorithme KLT
algorithme proposé

Fig. 6 – Nombre de points en fonction de l’amplitude de
déplacement

5 Conclusions

Nous avons proposé un algorithme d’estimation de mou-
vement pour le suivi d’objet. Cet algorithme respecte les
contraintes inhérentes à notre système. Il est précis tout en
étant assez robuste pour permettre une bonne estimation
lors de perturbations dans la transmission vidéo. Il auto-
rise aussi l’estimation de grands déplacements. Enfin, son
temps de calcul est approprié pour une tâche d’asservisse-
ment visuel. La robustesse aux problèmes de transmission
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Fig. 7 – Estimation en fonction du nombre d’itérations de
RMRm

vidéo n’est pas complètement résolue. En effet, lorsque
les images sont trop fortement perturbées, le suivi échoue.
Pour augmenter la robustesse de notre estimation nous
pourrions détecter les pixels endommagés et les éliminer
du support d’estimation. D’autres améliorations sont envi-
sagées, comme le suivi de cible mobile ou la reconnaissance
d’objet permettant de retrouver les cibles perdues lors du
suivi.
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