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= Machine d’usinage

Le brut en aluminium

La tige de fixation
= Montage d’usinage
Les pions de positionnement

Le support du montage (palette)
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Le calcul de la FAO ne tient pas compte de |'état réel du montage d’usinage.
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Définition:

 Etantdonné uneimage Y et un prédicat
d’homogénéité H(.), déterminer les partitions é

de I'image % qui correspondent a n régions R. tel
gue:

Jain.Retal. 1995 15




* H(R)=Vrai, pour touti
i.e. chaque région doit vérifier le prédicat d’homogeénéité

e Et, deux régions adjacentes doivent étre
indépendantes

Jain.Retal. 1995 43
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Segmentation: Classification

Approches
régions

Graph based

. : Mean-shift Spectral graph
reglon merging algorithm algorithm
algorithm &
Felzenszwalb et al. 2004  D. Comaniciu et al. 2002 J. Shi etlal. 2000

AGGMM/ GGMM

Normalized cuts

N. Nacereddine et al. ICPR 2010
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Exemple de segmentation « approches régions »

Méthode Ncuts [Shi.J et al. 2000]

Image d’entrée Image Segmentee

16




"= Normalized cuts

@ Nocuds=pixels

‘ Poids des contours W

e.g W(i,j) = [Lum(i) — Lum(j) |

Petites variations

Grandes variations

J. Shi et al. 2000 17




"= Normalized cuts

@ Nocuds=pixels

‘ Poids des contours W

e.g W(i,j) = [Lum(i) — Lum(j) |

Partition

18




= Résolution d’un systeme matriciel:
(valeurs propres et vecteurs propres) Partition A ¢ Partition B
cut(A, B) cut(A, B)

Neut(A,B) = ———~+————=
cCu ( : ) [ISSOG(A,, L,r) + {LSSOG(B, LF)

ﬂSS[}C-(A? Iﬂ‘r) La somme des poids de contours associés a toute la partition A

T
C O

Inspired from J. shi and Malik. J. Member IEEE" 19




"Modele de mélange de gaussiennes asymétriques généralisées:
N. Nacereddine et al. ICPR 2010

Vecteur des parametres:

7 = [.-Em‘J‘E‘rm‘{‘fl::rn'{‘rl:m'ﬁm } cm=1---M.

En présence des observations Y=( x, z)
le Log Vraisemblance sera:

f“‘ |[‘H]}_ ' m f.':n( a| |

m= 1

10g1 (-)/} ZZ ~im log ["Tm f(\ / m )]

i=l m=

Avec,
f'l six, e C,

“im

LO ailleurs
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Simulated image Histogram fitting by AGGMM 20




"Modele de mélange de gaussiennes asymétriques généralisées:

Reflet spéculaire

™~

Brut et pions

, Histoeramme normalisé
Image d’entrée 5
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= Approches contours: Classification

G.Papari, N.Petkov, 2011

Méthodes de
détection de contour

caractéristiques globales ou

locales

multi-résolutions
contextuelles

Théorie de
ondelettes

Méthodes o Méthodes utilisant une Contours actif
explicites P information locale (Snakes)

[ ithods Méthodes utilisant
. des propriétés New OTSU Entropie DoG
proposee L
statistiques
Bilal, T.S et Debashis Sen, Ku Chin Li Kapur et
JJ0.2011 canbar i palo0iD etal.2010 al.1985

Classification des méthodes de segmentation: approches contours [1]

Passage par
zéro du Kass et Witkin TF, Ondelettes
Laplacien

[1]: Giuseppe Papari, Nicolai Petkov, “Edge and line oriented contour detection: State of the art”. Image and Vision Computing, n°29, pp 79-103,
2011
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Exemple de segmentation « Approches contours »:

Image de la base BSDS"")

Segmentation par &
la méthode S\

[B.Karabagliet al. *
2011] . Annexe

(*) http://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/grouping/
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" Bases de données image: (image Database)

= Pascal challenge (VOC) dataset:
Avions, Voitures, chats, Chiens, personnes ...

ascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges

Pettgrn Analysis, Statistical Mocel ing and
Computarional Learning

= [NRIA Person Dataset

http://pascal.inrialpes.fr/data/human

=LabelMe dataset: contient pres de 825597 objects labélisés

labelme.csail.mit.edu/index.html

" etc.
26
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" Détection des formes géométriques:

= Alignements [A.Desolneux, et al. 2000]

= Segments [R.Grompone, et all. 2008]

= Contours ou lignes contrastées [A.Desolneux, et al. 2001]
= Points de fuite [A. Almansa, et al.2003]

" Reconnaissance des formes géeometriques:

» Reconnaissance de formes [F. Cao et al.2007] et mise en correspondance
d'images [J. Rabin, et al.2010]
» Mise en correspondance de points et mesure de géométrie epipolaire
[L. Moisan,2004]
= Détection et suivi de mouvement [Th. Veit et al. 2006]
= Clustering [Th. Veit et al. 2007]
= Stéréovision [these N. Sabater. 2010]
= efc.

28
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= Descripteurs locaux
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Effet de segmentation. (a) et (c) : voisinage. (b) et
(d) : formes respectives des voisinages (a) et(c). On
note un effet de segmentation plus important sur (d)
que sur (b).

= Culasse de moteur

S. Bourgeois et al. 2006 30




Descripteur
local combiné
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Principe du STHGI () Principe de la signature spatiale
(a) : la forme du voisinage. (a) : la forme du voisinage avec le
(b) : les 3 histogrammes d’orientations decoupage en 3 anneaux et 12 fecteur =
des contours constituant la STHGI (b) : signature estimée sur ce découpage.

(1): Transformée de Hough Généralisée Inversée

S. Bourgeois et al. 2006 31




=Résultats obtenus par S. Bourgeois et al. 2006

mCaractéristiques
1- Image d’une résolution 1280x1030 corrigée en distorsions

2- Le modele CAO a été recalé avec une méthode classique :
utilisation d’'une mire et interactions humaines (clics dans
quelgues images pour déterminer la transformation rigide
reliant la mire a la culasse)

S. Bourgeois et al. 2006 32
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= Définitions:

Calibration:

Retrouver les parametres intrinseques de la caméra [A]. Parfois,
ce terme inclut aussi les parametres extrinseques [R|].

Calcul de pose:

Calculer les parametres de localisation (extrinseques) [R|t].
On suppose souvent que les parametres intrinseques sont
connus [A].

34




Ye

Référentiel caméra

f Référentiel image

= Calibration:

Centre de
z, projection

[RIt]

Axe optique

_/

Référentiel environnement X, [P] = [A] X [R | t]
[A]: Matrice des parametres intrinseques

[R|t]: Matrice des parametres extrinseques (rotation et translation)
[P]: Matrice de la projection perspective @




" Types de calibration :

" Avec un objet 3D connu (mire)

" Avec un objet plan connu (mire de points,
de lignes, de cercles, de damiers,...)

" Calibration stéréoscopique [J.J. Orteu et al.2001 ], [D. Garcia et al.2000 ]

" A partir de mouvements de la caméra ou objets connus (mire)

Image points (+) and reprojected grid points (o)
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Pourquoi la pose ?

1- Segmentation de I'image du
montage [R. Sandhu et al.2011]

2- Reconnaissance des éléments (508
du montage d’usinage . fé’

3- Détermination de la topologie des
éléments de la scene et ‘identification’
de(s) éventuelle(s) anomalie(s)

4- ...

38




" Détermination des parametres de localisation (extrinseques)

Il existe plusieurs méthodes dans la littérature, dont:

=Les méthodes directes (2D/ 3D). [Tsai.1986],[D. DeMenthon et
al.2004],...

" Les méthodes utilisant |la décomposition de |la matrice de
projection, SVD

" Et les méthodes utilisant un objet plan [z. Zhang.1999, Tsai.1986, ... ]

39
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" Graphe non exhaustif des systemes d’acquisition 3D

RN Wfﬁ!
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Destructrice N \ :
Thermographie

Non optique Optique

r s A

Micro-ondes  Sonar Active Passive
Lumiere Laser+therm- ToF  Stéréovision Shape from X
structurée ographie R
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= Précision de la Kinect

1 Kinect - 60th Percentile |
1 Kinect - 95th Percentile |
2 Kinects- 60th Percentile | : .
2 Kinects- 95th Percentile | . &
dist”~2+*0.0075 ' S

dist~2*0.0035

?

KINECT

15
Dist to Plane [m]
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® Moyens techniques nécessaires a la thése

Moyens software

s Microsoft VS, logiciel de développement, e.g Matlab

* |Logiciel de conception des pieces mécaniques, e.g CATIA

* Simulateur des trajectoires FAO, Mastercam CFAO

Moyens Hardware

* Montage d’usinage
* Capteurs de vision 2D, e.g Caméra(s)

* Capteur de vision 3D, e.g La Kinect + SDK

44
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" Résultats “Segmentation en régions”

» Normalized cuts

46




- Résultats ”Approches contours” B. Karabagli et al. ORASIS 2011

e Résultats et comparaison

Image de la piece Méthode proposée | Méthode new OTSU | Méthode Entropie Méthode [T.SIMON
et al. 1994]
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mRésultats en cours de construction!

Estimation de la pose et reconnaissance de formes
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= Systemes d’acquisition tridimensionnelles testés

Sys. A: Lumiere structurée Sys. B: Stéréovision

Flou

optique

Sys. C: Triangulation laser/image 49




Merci de votre attention

Questions ?
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Annexe

Futurs travaux




= Descripteur adaptatif. Principe (1/3)

1- Amélioration de I'image des contours par sélection
et ajustement des segments significatifs

Segment :
debut et fin

Zoom avant sur la zone jaune

Points verts: extrémités d’un segment. Les points
rouges sont des jonctions




» Descripteur adaptatif. Algorithme segment (2/3)

1 \4 \7
1- On définit une fenétre de taille 3x3 X=12 8
36 |9

>—> |V=75 abs(A-B)

A = [x(1) x(2) x(3) x(6) x(9) x(8) x(7) x(4)]

B = [x(2) x(3) x(6) x(9) x(8) x(7) x(4) x(1)]
2- Pour I'ensemble des pixels de I'image si:

. X(5)==1& V>=6 :> X est probablement une jonction

. X(5)==1 & V== :> X est probablement une extrémité
| :_ )':‘j-' : in B '




= Descripteur adaptatif. Résultats (3/3)

mDeétection des segments
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Image des segments




Modele tridimensionnel issu de la CAO

Primitives 3D

Apparieme¢nt 2D/2D

Objet réel
déformable

=" Montage d’usinage: quelques configurations ‘délicates’

Question:

Comment apparaitre automatiquement des primitives 2D avec des
primitives 3D d’un objet déformable ?!




" Principe du descripteur adaptatif

) a
;
q
¢
G) o ||fo O
®L o Q
@ ,

v ® 8/® ® ® &

Vecteur des Signatures V, = [L, 6, pos, RGB,...]




" Descripteur adaptatif. Algorithme

2

0 0 0<

=

Vs = [Lr e; pOS, Centres,...] \Q- P

- J g p,




= Descripteur adaptatif. Appariement automatique 2D/ 3D
Image binaire

e Orientation  Sjgnatures 2D
N des segments

_______________

Primitives 2D

Primitives 3D




=" Exemple:
La matrice
d’affinité



Fifty years of computer vision 1963-2013

1960s: Beginnings 1n artificial mmtelligence, image processing
and pattern recognition

1970s: Foundational work on 1image formation: Hom,
Koenderink, Longuet-Higgins . ..

1980s: Vision as applied mathematics: geometry, multi-scale
analysis, probabilistic modeling, control theory, optimization

1990s: Geometric analysis largely completed, vision meets
graphics, statistical learning approaches resurface

2000s: Significant advances 1n visual recognition, range of
practical applications

Slide from J. Malik. CVML Summer school.
Paris 2011




