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Résumé
Cet article s’intéresse à l’estimation de la forme d’un câble
coulant modélisé par une chaînette et reliant une paire de
robots sous-marins au sein d’une cordée de robots. Une
nouvelle méthode d’estimation exploitant des tangentes lo-
cales au câble mesurées à l’aide de centrales inertielles
(IMU) est présentée, ces IMU étant placées à proximité des
extrémités du câble. Cette méthode inertielle est comparée
à une méthode visuelle issue de précédents travaux. L’éva-
luation est réalisée en bassin, avec une vérité terrain four-
nie par le système de capture de mouvement Qualisys 1. Les
résultats expérimentaux montrent que la nouvelle méthode
d’estimation de forme de câble présentée ici améliore de
façon significative l’estimation de la flèche du câble. Par
ailleurs, l’estimation n’est pas affectée par la limitation du
champ de vision de la caméra ni par les singularités résul-
tant de la projection de la forme de chaînette dans le plan
image.

Mots Clef
Robotique sous-marine. Véhicules sous-marins téléopérés.
Caractérisation d’objets linéaires déformables.

Abstract
This paper deals with the estimation of the shape of a ca-
tenary for a negatively buoyant cable, connecting a pair
of underwater robots in a robot chain. The new estimation
method proposed here is based on the calculation of local
tangents thanks to the data acquired from inertial measu-
rement units (IMUs), which are attached to the cable near
its ends. This method is compared with a vision-based esti-
mation method that was developed previously. Experiments
are conducted in a pool, using a motion capture system for
ground truth. The results obtained show that the new me-
thod significantly improves the estimation of the catenary
height. Furthermore, the identification of the cable shape is
not affected by the limits of the camera’s field of view and

1. https ://www.qualisys.com/

by the image projection, resulting in increased accuracy
and range, without singularities.

Keywords
Marine robotics. Underwater remotely operated vehicles.
Linear, deformable object characterization.

1 Introduction
La communication en temps réel en milieu sous-marin
est limitée par l’absorption rapide des ondes électro-
magnétiques sur quelques centimètres. Ainsi, les robots
sous-marins se divisent en deux catégories, les AUV (Auto-
nomous Underwater Vehicles), complètement autonomes,
ne nécessitant pas de communication en temps réel, et les
ROV (Remotely Operated Vehicles), reliés à la surface par
un câble, permettant leur contrôle ainsi qu’un retour cap-
teur. Les AUV sont en général déployés sur des missions
nécessitant la couverture de larges zones, telles que la car-
tographie des fonds marins ou la recherche d’épaves. Ils
sont cependant inadaptés aux tâches requérant précision
et adaptabilité. On leur préfère alors les ROV. Le câble
peut également alimenter le ROV en énergie, permettant
une meilleure autonomie et une réduction de la charge utile
par l’absence de batteries embarquées. Le câble limite tou-
tefois la mobilité du ROV en exerçant des actions méca-
niques sur celui-ci et en risquant de se coincer dans les obs-
tacles environnants. Une stratégie de gestion du câble adé-
quate est donc requise pour permettre l’exploration d’envi-
ronnements confinés tels que les épaves, grottes et mines
immergées.
Dans de tels environnements, il est nécessaire de s’assurer
que câble est positionné loin des obstacles, au sein de
l’espace libre. Un moyen d’y parvenir est de contrôler sa
forme globale, menant à la formulation d’une nouvelle
stratégie de gestion du câble : la cordée de ROVs. Ce
concept consiste à positionner des robots intermédiaires
entre le ROV de tête et le navire de surface afin de
bénéficier de points de contrôle répartis sur la longueur
du câble (Fig. 1). Estimer la forme globale de la cordée



FIGURE 1 – Cordée de ROV

revient alors à estimer la forme du câble entre chaque paire
de robots encordés pour contrôler ce système.

Cet article s’intéresse à l’estimation de la forme 3D d’une
portion de câble connectant une paire de robots sous-
marins. Celle-ci doit être assez précise et robuste pour
implémenter des lois de commande pour la navigation et
l’évitement d’obstacles.
On considère un sous-système de la cordée composé
d’une portion de câble et du robot à l’avant duquel elle est
attachée. Une solution exploitant les tangentes mesurées
en un ou deux points du câble est introduite, nécessitant
uniquement une paire d’IMU placées près des points
d’attache du câble. Les contributions de cet article sont la
description de cette nouvelle méthode d’estimation iner-
tielle, son implémentation sur le câble et sa comparaison à
une méthode visuelle issue de travaux antérieurs sur une
implémentation réelle en bassin, avec une vérité terrain
fournie par un système de capture de mouvement.

Un état de l’art sur les robots encordés et l’estimation de
forme de câble est présenté en section 2. La section 3 dé-
crit le système étudié et les deux méthodes d’estimation,
respectivement inertielle et visuelle. L’évaluation expéri-
mentale de ces méthodes est présentée en section 4, suivie
d’une analyse et d’une discussion conduisant à la conclu-
sion en section 5.

2 État de l’art
Les robots encordés sont présents en robotique marine,
terrestre et aérienne. Dans le domaine de la robotique
marine, les câbles permettent de relier les robots sous-
marins à la surface ou à des véhicules intermédiaires [1, 2],
permettant une communication en temps réel et, parfois,
un approvisionnement en énergie. Le câble peut également
aider à localiser le robot en cas de panne, notamment
lors de l’exploration d’environnements confinés [3].
Certains robots terrestres utilisent un câble pour s’ancrer
à un support fixe lors de l’exploration de terrains acci-
dentés [4]. Les robots transportant des objets linéaires
déformables peuvent également être assimilés à des robots
encordés [5, 6]. Par ailleurs, un câble peut connecter les
différentes parties de systèmes robotiques hybrides, per-
mettant la communication, l’alimentation et la connexion
physique de ces parties [7].

Il existe différents degrés de complexité dans le pa-

ramétrage des modèles de câbles, selon l’application
visée et les ressources en termes de temps et de capacité
de calcul. Les applications temps réel privilégient des
modèles géométriques simples tels que des lignes droites
en 3D si les câbles sont tendus [4, 8, 9], ou des chaînettes
s’ils sont lâches et suffisamment pesants [10, 11, 6, 12].
Le modèle de chaînette peut être dérivé pour prendre
en compte la vitesse du point d’attache du câble [13].
Des modèles plus complexes considèrent la dynamique
du câble ou de l’environnement, au prix d’un coût de
calcul plus élevé. Certaines méthodes utilisent des élé-
ments finis [14, 15], tandis que d’autres reposent sur
un modèle de masses-ressorts [16, 17]. Outre un coût
de calcul prohibitif, ces modèles nécessitent davantage
d’informations sur l’environnement, comme des mesures
du courant d’eau ou des paramètres des propulseurs, ce
qui les rend difficiles à mettre en œuvre sur un système réel.

Certains modèles de câbles sont conçus comme des
capteurs proprioceptifs, par exemple en intégrant une fibre
optique [18, 1, 19] ou des IMUs [20] dans l’âme du cable
pour estimer leur propre forme. Ces solutions permettent
d’estimer la forme de câbles quelconques. Toutefois,
ces systèmes ont également des limites. La mesure de
forme par fibre optique a un coût prohibitif, tandis que les
systèmes à base d’IMU ne sont pas adaptés aux systèmes
d’enrouleurs. En outre, pour ces deux solutions techniques,
plus le câble est long, plus l’erreur d’estimation de forme
est importante. Si le câble est tendu, sa forme peut être
caractérisée à l’aide d’un accéléromètre placé sur le câble
et mesurant son orientation en 3D [21]. D’autres solutions
n’instrumentent pas le câble lui-même, et utilisent un
retour caméra. La projection du câble dans l’image est
généralement segmentée à partir d’un filtre de couleur
[11, 22, 23]. Le câble doit donc avoir une couleur distincte
de son environnement, ce qui ne saurait être garanti dans
un environnement non contrôlé. Certaines approchent
proposent un apprentissage automatique de la détection
de câble sur des images simulées construites à partir de
courbes de Bézier ou des splines 2D [24, 25]. Certains
robots terrestres encordés sont équipés de capteurs de
tension et d’angle à l’extrémité du câble [4]. Ces mesures
permettent de détecter lorsque le câble se bloque dans
les obstacles environnants, et ainsi estimer la forme 2D
globale du câble supposé tendu [4]. Si le câble est géré
par un enrouleur, la longueur de câble déroulée peut être
mesurée et utilisée pour estimer et localiser le robot [26].

Cet article se focalise sur le cas des câbles pesants, sup-
posés modélisables par une équation de chaînette tant que
le système est soumis à des mouvements quasi-statiques
sous l’eau. Le câble lui-même n’est pas modifié, puisque
les IMU sont des capteurs externes fixés à une extrémité
ou aux deux extrémités de celui-ci. Si le câble devait être
enroulé, l’une des IMU pourrait par ailleurs être retirée.



(a) Vue latérale

(b) Vue du dessus

FIGURE 2 – Sous-système étudié, indiquant les notations
et la définition des repères et paramètres 3D.

3 Méthode

3.1 Notations et repères

On considère un sous-système d’une cordée de robots sous-
marins, composé d’un robot et de la section de câble si-
tuée devant lui. Le robot est équipé d’une caméra avant,
d’une IMU et d’un capteur de pression. Une IMU est fixée
à chaque extrémité du câble (Fig. 2).

Soit Fr le repère associé au robot en convention SNAME.
Soient Pa1 et Pa2 les points d’attache du câble et P0 son
point le plus bas. Par définition, le repère Fa1 a pour ori-
gine Pa1 et a ses axes alignés sur ceux de Fr, et F0 est le
repère associé à la chaînette. La rotation de Fa1 à F0 est
considérée comme une pure rotation en lacet, d’angle α,
autour de l’axe vertical. Fir, Fi1 et Fi2 sont les repères
associés aux IMU du robot et du câble, P1 et P2 étant
les points de fixation des IMU sur le câble. Fc est le re-
père associé à la caméra, et Fd celui associé au capteur de
pression. Deux repères additionnels Fb1 et Fb2 sont définis
avec pour origines respectives P1 et P2, et leurs axes x tan-
gents au câble. Les IMU sont fixées au câble le long de cet
axe, autour duquel elles peuvent tourner.

3.2 Modélisation du câble

Le câble est modélisé par une chaînette exprimée dans le
repère F0 en fonction de sa longueur L, de la différence
d’altitude de ses points d’attache ∆H et de sa flèche H :

0Z =
1

C
[cosh(C 0X)− 1] (1)

où 0X and 0Z sont les coordonnées sur les axes x et z de
F0 et où :

C =
2(2H +∆H + 2L

√
H H+∆H

L2−∆H2 )

L2 − (2H +∆H)2
(2)

Pour une longueur L constante, la forme de chaînette est
complètement caractérisée dans le repère F0 par H et ∆H .
La chaînette appartient au plan perpendiculaire à y0 où y0

est l’axe y de F0. L’ajout de l’angle α (Fig. 2) entre l’axe
avant-arrière du robot x et le plan du câble permet de dé-
crire complètement la forme de chaînette en 3D. Les para-
mètres à estimer sont donc {H,∆H,α}.

3.3 Estimation des paramètres {H,∆H,α}
∆H Différence d’altitude des points d’attache. La
profondeur de Pa1 est estimée via la mesure de pression
en Pd. la profondeur mesurée en Pd est transférée à Pa1

grâce à la mesure d’orientation du robot donnée par son
IMU embarquée.

Estimation visuelle. Dans l’estimation visuelle de la
forme de chaînette [11], la projection de la chaînette dans
le plan image est donnée, en supposant des angles de roulis
et de tangage nuls, par :

y(a, b, x) =
1
cZ

[−cosh(Cζ − CD)− 1

C
+ aHmax +

c Ya]

(3)
avec a = H

Hmax
and b = sin(α)

ζ =
cXa − xcZa

b+ x
√
1− b2

(4)

et
cZ =

cXa

√
1− b2 + bcZa

b+ x
√
1− b2

(5)

où [x, y]T sont les coordonnées d’un point de la projec-
tion du câble dans le plan image et [cXa,

c Ya,
c Za]

T les
coordonnées de Pa dans le repère Fc. Hmax est une valeur
maximale autorisée pour H définie arbitrairement. D est
représenté en Fig. 2.
Le câble est segmenté dans les images par un seuillage
sur la couleur. Les points résultants permettent d’estimer
les paramètres de la chaînette par un algorithme de Gauss-
Newton minimisant la fonction :

Γ(a, b) =
∑
i

ri(a, b)
2 (6)

où ri(a, b) = yi − y(a, b, xi).
Une estimation initiale (a0, b0) est donnée en entrée de
l’optimisation, et correspond à la chaînette dont le point
le plus bas P0 a pour projection le point le plus bas du
câble tel que vu dans l’image. Du fait de la perspective, ces
points ne sont en réalité pas confondus, mais suffisamment
proches pour que l’estimation initiale soit cohérente. Ce-
pendant, si le bas de la corde sort du champ de vision, la
profondeur du point le plus bas est sous-estimée.



FIGURE 3 – Angles β1 et β2.

Estimation inertielle. Afin d’améliorer la robustesse aux
valeurs aberrantes et aux singularités, une estimation des
paramètres de chaînette à partir de mesures inertielles est
proposée. Elle utilise trois IMU. L’une est embarquée sur
le robot et les deux autres sont fixées sur le câble (Fig. 2).
L’angle de yaw α est déterminé à partir de la matrice de
rotation rRb1 ou rRb2 avec :

rRbk = (wRir
irRr)

T wRik
ikRbk, k ∈ {1, 2} (7)

où ikRbk et irRr sont des matrices constantes calibrées, et
wRr et wRik sont mesurés par les IMU du robot et du câble
respectivement.
La figure 3 indique les angles β des tangentes au câble, aux
points P1 et P2, placés aux distances L1 et L2 des extrémi-
tés. R1 est la distance curviligne le long du câble entre P1

et P0 :

R1 = (L− (L1 + L2))
g(β1, β2)

1 + g(β1, β2)
(8)

avec

g(β1, β2) =
|tan(β1)|
|tan(β2)|

(9)

Le paramètre C est donné par :

C =
1

R1
|tan(β1)| (10)

L’équation 2 permet de calculer H comme l’unique racine
positive du polynôme a2 H

2 + a1 H + a0 = 0 où :

a2 = 4C2(∆H2 − L2) < 0

a1 = 4C(∆H2 − L2)(C∆H + 2) < 0

a0 = [C(L2 −∆H2)− 2∆H]2 > 0

Les paramètres de chaînette peuvent aussi être exprimés à
partir d’une unique tangente, par exemple en P1, en ap-
proximant R1 par :

R1 =
(L−∆H)

2
− L1 (11)

Symétriquement, R2 est approximé en utilisant la tangente
en P2.

4 Évaluation
4.1 Système robotique et métrique d’évalua-

tion
Le système est composé d’un BlueROV2 attaché à un
point fixe par un câble coulant rouge de 1,50 m de long

FIGURE 4 – Système sous-marin. Des marqueurs réflec-
teurs sont fixés sur le robot et le câble.

et de 70 g/m, constitué d’une corde lestée (Fig. 4). Le
robot est muni d’une caméra, d’une IMU et d’un capteur
de pression. Le câble est équipé d’une paire d’IMU haute
résolution PhidgetSpatial Precision 3/3/3, placées de sorte
à très peu affecter la visibilité du câble depuis la caméra
embarquée. Le robot et le câble sont suivis par un système
de capture de mouvement sous-marin.

Les méthodes d’estimation de forme de chaînette suivantes
sont comparées et évaluées : i) méthode visuelle optimi-
sée optim. visuelle [11] ii) initial-guess de la méthode vi-
suelle [11] iii) méthode inertielle proposée dans cet article.
Pour la méthode inertielle, les estimations de H à une ou
deux IMU sont comparées, ainsi que l’estimation de α en
utilisant chacune des deux IMU sur le câble séparément.
IMU-1 fait référence à l’utilisation de l’IMU 1 seule, IMU-
2 fait référence à l’utilisation de l’IMU 2 seule, et 2 IMU
fait référence à l’utilisation des deux IMU. Étant donné que
l’estimation α implique une seule IMU, il n’y a pas d’esti-
mation 2 IMU pour ce paramètre. La moyenne, la médiane
et l’écart type (σ) des erreurs sur H et α sont comparés
pour chaque méthode. Ces erreurs sont désignées respecti-
vement par eH et eα.

4.2 Expérimentations en bassin
Le système étudié est déployé en bassin, en présence d’un
système de capture de mouvements sous-marin (Fig. 4).
Les résultats présentés correspondent à une séquence de
92s durant laquelle le tangage et le roulis du robot va-
rient légèrement. les forces hydrodynamiques et les cou-
rants créés par les propulseurs affectent par moment le mo-
dèle de chaînette.
Le câble sort du champ de vision de la caméra pendant
2% de la durée de la séquence. Dans la suite, les méthodes
optim. visuelle et initial-guess) sont analysées uniquement
lorsque le câble se trouve dans le champ de vision. On ob-
serve un échec de 45,3 % avec la méthode optim. visuelle
et de 0,3 % avec la méthode initial-guess. Les figures 5
et 6 montrent respectivement les trajectoires appliquées, et
les estimations de H et α au cours d’une sous-séquence
représentative. Les trous dans les courbes correspondent à
des échecs d’estimation. Le tableau 1 présente une analyse
statistique de la séquence complète.
Tout d’abord, on constate le taux d’échec très important de



TABLE 1 – Résultats

Méthode
optim.

visuelle.
initial
guess IMU 1 IMU 2 2 IMU

eH
(m)

moyenne
médiane

σ

0.1514
0.1261
0.1188

0.1787
0.1612
0.1108

0.0835
0.0621
0.0978

0.0333
0.0299
0.0234

0.0438
0.0406
{0.0266

eα
(°)

moyenne
médiane

σ

16.545
11.030
19.655

16.042
11.825
14.890

11.342
7.7013
10.608

13.270
11.013
10.692

x

FIGURE 5 – Trajectoire du robot projetée sur les plans ver-
tical et horizontal. Les points bleus et violets représentent
Pa1 et Pa2 respectivement. La flèche rouge est l’axe x de
Fr. Pour t ∈ [24, 29]s, le robot se déplace d’avant en ar-
rière avec des variations de lacet et de faibles variations de
y, z, roulis et tangage. Pour t ∈ [19, 40]s, le robot plonge,
avec des variations mineures de x, y, et roulis et des varia-
tions de lacet. Le tangage change lors de la plongée.

FIGURE 6 – Estimation de H et α

la méthode optim. visuelle. Dans la séquence sous-marine,
la détection basée sur la couleur ne parvient pas à détec-
ter les points de câble les plus éloignés en raison de l’ab-
sorption de l’eau, comme le montre la figure 7. De plus,
la projection du câble dans l’image est déformée par rap-
port à l’équation 3 en raison du tangage, du roulis, de l’hy-
drodynamique du système, et en particulier des courants
créés par les propulseurs. Du fait de l’écart avec le mo-
dèle, l’optimisation ne parvient pas à ajuster correctement
la projection de la forme du câble. La méthode initial-guess
donne des résultats plus robustes aux déformations puis-
qu’elle ne considère que le point le plus bas. La figure 7
illustre le comportement des méthodes optim. visuelle et
initial-guess.
On remarque que les méthodes inertielles estiment H avec
une précision 3 fois supérieure par rapport aux méthodes
visuelles, et montrent de plus une dispersion plus faible.
L’estimation à partir de l’IMU 1 est moins précise en raison
du courant créé par les propulseurs et qui déforme la corde.
Par exemple, sur la Fig. 6, on observe une erreur importante
pour la méthode IMU-1 à t ∈ [27, 29]s, qui coïncide avec
un mouvement de recul du robot qui propulse de l’eau sur
l’IMU 1 (Fig. 5).
Toutes les méthodes présentent le même ordre de précision
sur l’estimation d’α, mais avec des sources d’erreurs dif-
férentes. La méthode initial-guess est affectée par la qua-
lité de la détection du câble, car elle a besoin que le point
le plus bas dans la projection du câble soit correctement
détecté. Toutefois, cette erreur ne se propage pas dans le
temps. La méthode optim. visuelle est impactée par la mau-
vaise détection du câble et par la déformation de sa pro-
jection, et montre finalement de mauvaises performances
par rapport aux autres méthodes en raison de son impor-
tant taux d’échec. Les erreurs des méthodes inertielles sont
en partie dues à l’hydrodynamique du système, l’IMU 1
étant perturbé par la poussée du robot, et le mouvement
de l’IMU 2 étant impacté par la propagation des déforma-
tions le long du câble. L’estimation du lacet des IMU en
l’absence de magnétomètre est également une source d’er-
reur. Au cours de la séquence, l’angle de lacet a été corrigé
par une calibration du décalage et de la dérive, en suppo-
sant cette dernière constante, qui doit être mise à jour au
cours du temps sur de longues périodes. Des mouvements
trop brusques peuvent également conduire à une mauvaise
estimation du lacet. Dans un environnement extérieur, la



(a) t=23.96s (b) t=25.53s

(c) t=27.56s (d) t=28.02s

(e) t=28.65s (f) t=33.40s

FIGURE 7 – Segmentation du câble (blanc), avec son point
le plus bas (bleu), et projection des chaînettes estimées par
les méthodes optim. visuelle (vert) et initial-guess (rouge)
dans le plan image. Sur la Fig. 7a, les deux méthodes
s’alignent bien avec les points segmentés, tandis que sur
la Fig. 7f, la méthode optim. visuelle améliore nettement
l’initial-guess en terme d’erreur de reprojection. sur les fi-
gures 7b, 7d et 7f, la méthode optim. visuelle est affec-
tée par la non-détection de la partie la plus éloignée du
câble, du fait de l’absorption des couleurs par l’eau. La Fi-
gure 7c montre les déformations que subit le câble, et qui
conduisent à l’invalidité du modèle de chaînette projetée
utilisé par les méthodes optim. visuelle et initial-guess.

méthode sera plus robuste grâce à l’utilisation de magnéto-
mètres.
En conclusion, il ressort de cette analyse que la combinai-
son des mesures visuelles et inertielles dans l’estimation de
α pourrait conduire à une estimation beaucoup plus robuste
de ce paramètre.

5 Conclusion
Cet article présente une méthode d’estimation de forme
d’un câble sous-marin coulant basée sur les mesures d’une
ou deux tangentes au câble à l’aide de capteurs inertiels,
et modélisant le câble par une chaînette en 3D. Cette es-
timation a été comparée à une méthode visuelle issue de
travaux précédents dans le cadre d’expériences en bassin,
en utilisant un système de capture de mouvement comme
vérité de terrain. La méthode inertielle est plus précise et
plus robuste pour estimer la flèche de la chaînette. D’autre
part, les méthodes visuelle et inertielle peuvent être com-
plémentaires dans l’estimation de l’orientation du câble par
rapport au robot, en particulier lorsque les courants créés
par les propulseurs du robot affectent les orientations 3D
mesurées par les IMU. Dans des travaux futurs, une fusion
entre les méthodes visuelles et inertielles pourrait conduire
à une estimation beaucoup plus robuste de l’orientation du
câble.
Enfin, la robustesse, la stabilité et la précision de l’estima-
tion de la flèche du câble en font une entrée appropriée

pour contrôler la forme des portions de câble inter-robots
au sein d’une cordée de ROV. De plus, l’estimation donne
des informations de localisation 3D du câble, qui peuvent
être utilisées pour localiser les robots les uns par rapport
aux autres.

Annexe
Ce travail est financé par le Ministère français de la Re-
cherche, le CARTT de l’IUT de Toulon. Nous tenons à re-
mercier le CEPHISMER de la Marine Nationale pour son
soutien logistique.
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