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RESUMO

O reconhecimento da posicdo e orientacdo de objetos em uma imagem é importante para
diversos segmentos da engenharia, como robotica, automacdo industrial e processos de
fabricacdo, permitindo as linhas de producdo que utilizam sistemas de visdo, melhorias na
qualidade e reducédo do tempo de producédo. O presente trabalho consiste na elaboragdo de um
sistema de visdo computacional para um rob6 cilindrico de cinco graus de liberdade acionado
pneumaticamente. Como resultado da aplicacdo do método desenvolvido, obtém-se a posicao
e orientacdo de pecas a fim de que as mesmas possam ser capturadas corretamente pelo robd.
Para a obtencdo da posicdo e orientacdo das pecas, utilizou-se 0 método de célculo dos
momentos para extracdo de caracteristicas de uma imagem, além da relacdo entre suas
coordenadas em pixels com o sistema de coordenadas do rob6. O desenvolvimento do
presente trabalho visou também a integrar a esse sistema de visdo computacional, um
algoritmo de planejamento de trajetérias do robd, o qual, apds receber os valores das
coordenadas necessarias, gera a trajetdria a ser seguida pelo rob6, de forma que este possa
pegar a peca em uma determinada posicdo e desloca-la até outra posicdo pré-determinada.
Também faz parte do escopo deste trabalho, a integracdo do sistema de visdo, incluindo o
planejamento de trajetorias, a um algoritmo de controle dos atuadores com compensacéo de
atrito e a realizacéo de testes experimentais com manipulacdo de pecas. Para a demonstragédo
da aplicacdo do método através de testes experimentais, foi montada uma estrutura para
suportar as cameras e as pecas a serem manipuladas, levando em conta o espaco de trabalho
do robd. Para a validacdo do algoritmo proposto, foi realizado um estudo de caso com sua
aplicacdo no desenvolvimento de um sistema de visualizacdo e geracdo automatica de
trajetoria para o rob6. Os resultados obtidos mostram que o algoritmo proposto de visdo
computacional determina a posicdo e orientacdo das pegas permitindo ao robd a captacédo e

manipulagdo das mesmas.

Palavras-chave: visdo computacional; momentos de uma imagem; rob6 pneumatico;
planejamento de trajetdria, geracdo de trajetoria para robds manipuladores.



ABSTRACT

The recognition of the position and orientation of objects in an image is important for several
technological areas in engineering, such as robotics, industrial automation and manufacturing
processes, allowing production lines using vision systems, improvements in quality and
reduction in production time. The present work consists of the development of a computer
vision system for a pneumatically actuated cylindrical robot with five degrees of freedom.
The application of the proposed method furnishes the position and orientation of pieces in a
way that the robot could properly capture them. Position and orientation of the pieces are
determined by means of a technique based on the method of calculating the moments for an
image feature extraction and the relationship between their pixels coordinates with the robot
coordinate system. The scope of the present work also comprises the integration of the
computer vision system with a (previously developed) robot trajectory planning algorithm that
use key-point coordinates (transmitted by the vision system) to generate the trajectory that
must be followed by the robot, so that, departing from a given position, it moves suitably to
another predetermined position. It is also object of this work, the integration of both vision
system and trajectory planning algorithm with a (also previously developed) nonlinear control
algorithm with friction compensation. Aiming at to demonstrate experimentally the
application of the method, a special apparatus was mounted to support cameras and the pieces
to be manipulated, taking into account the robot workspace. To validate the proposed
algorithm, a case study was performed, with the results showing that the proposed computer
vision algorithm determines the position and orientation of the pieces allowing the robot to

capture and manipulation thereof.

Keywords: computer vision; image moments; pneumatic robot; pick-and-place trajectories

generation, robot trajectory planning.
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Valor do eixo coordenado horizontal u na matriz M(u,v) de uma imagem [Pix]
Valor da coordenada u central de uma imagem [Pix]

Valor da coordenada u do centro 6tico mapeado em pixel [Pix]

Vetor que gera a equacao de projecdo final

Valor da coordenada u de pixel tamanho s [Pix]

Valor do eixo coordenado vertical v na matriz M(u,v) de uma imagem [Pix]
Valor da coordenada v central de uma imagem [Pix]

Valor da coordenada v do centro ético mapeado em pixel [Pix]

Valor percentual da distancia euclidiana no plano x,y entre o ponto inicial e final
Valor da coordenada s de pixel tamanho s [Pix]

Valor do eixo coordenado x no espaco cartesiano [m]

Valor do eixo coordenado x do ponto onde se encontra a camera [m]

Vetor de coordenadas do ponto onde se encontra a camera [m]

Vetor de coordenadas do ponto onde se encontra a camera em coordenadas
homogéneas

Valor do eixo coordenado x do ponto inicial do efetuador [m]

Valor do eixo coordenado x do ponto final do efetuador [m]

Valor do eixo coordenado x do vetor de translagdo xq [m]

Vetor de translagdo

Vetor de translagcdo em coordenadas homogéneas

Valor do eixo coordenado x do ponto P [m]

Valor do eixo coordenado x do ponto P transformado (transladado ou

rotacionado) [m]
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Zmax

Valor do eixo coordenado x no espaco cartesiano tridimensional [m]
Vetor de coordenadas mundo

Vetor de coordenadas mundo em coordenadas homogéneas

Valor do eixo coordenado y no espaco cartesiano [m]

Valor do eixo coordenado y do ponto onde se encontra a camera [m]
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Valor do eixo coordenado y do ponto final do efetuador [m]
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Valor de y do ponto P [m]

Valor de y do ponto P transformado (transladado ou rotacionado) [m]
Valor do eixo coordenado y no espaco cartesiano tridimensional [m]
Valor do eixo coordenado z no espago cartesiano [m]

Valor do eixo coordenado z do ponto onde se encontra a camera [m]
Valor do eixo coordenado z do ponto inicial do efetuador [m]

Valor do eixo coordenado z do ponto final do efetuador [m]

Valor minimo do eixo coordenado z atingivel pelo efetuador [m]
Valor méximo do eixo coordenado z atingivel pelo efetuador [m]
Valor do eixo coordenado z do vetor de translagédo xq [m]

Valor de z do ponto P [m]

Valor de z do ponto P transformado (transladado ou rotacionado) [m]
Valor do eixo coordenado z no espago cartesiano tridimensional [m]

Valor do peso de uma matriz em coordenadas homogéneas
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1 INTRODUCAO

A robotica € um ramo que cresce incessantemente, nas mais diversas &reas, em
aplicacdes comerciais, residenciais e industriais. Segundo IFR, 2014, um estudo da IFR
(International Federation of Robotics) mostra que, no ano de 2013, a venda de rob6s chegou
a um recorde histérico de mais de 178 mil unidades. Esse estudo mostra também que a
utilizagdo de rob0s manipuladores em sistemas industriais automatizados tornou-se ainda
mais frequente, ja que melhorias na qualidade e aumento da velocidade de produgdo requerem
sistemas cada vez mais sofisticados e com tecnologia avancgada. Para que isto seja possivel, é
necessario que esses sistemas possam tomar decisdes com maior grau de autonomia possivel,
com pouca ou nenhuma intervencdo humana. Para tanto, a visdo computacional torna-se uma
grande aliada a tais sistemas.

Diante deste quadro, estd sendo desenvolvido no Laboratério de Mecatrénica e
Controle (LAMECC) da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), um rob6 de
configuracdo cilindrica com cinco graus de liberdade acionado pneumaticamente (Sarmanho,
2014). Assim, o desenvolvimento do presente trabalho visa a integrar a esse manipulador
robotico um sistema de visdo computacional que identifique as pecas a serem manipuladas
(posicdo e angulo de giro em relacdo ao sistema de coordenadas cartesianas do robd)
informando a um algoritmo de planejamento de trajetdrias do rob6 os valores de coordenadas
necessarias para gerar a trajetoria a ser seguida pelo rob6, de forma que esse possa pegar a

peca em uma determinada posicédo e desloca-la até outra posicao pré-determinada.

1.1 Descricdo do Problema

O robd supracitado apresenta uma configuracdo Unica, desenvolvida inteiramente na
UFRGS, e é objeto de estudos nas areas de controle, robdtica e automacao. Assim, as diversas
areas afeitas ao desenvolvimento de um robd manipulador estdo sendo pesquisadas, tais como
o planejamento de trajetérias de cada atuador [Missiaggia, 2014], o controle dos atuadores
pneumaticos rotacionais [Rijo, 2013] e translacionais utilizando técnicas de controle nédo
linear com compensacdo de atrito [Sarmanho, 2014] e redes neurais [Gervini, 2014] e o
desenvolvimento de uma arquitetura microcontrolada programavel aplicada ao controle dos

servoposicionadores pneumaticos [Cukla, 2012]. Além disso, outras pesquisas afins sdo



objeto de estudo no LAMECC/UFRGS, como a proposicdo de um algoritmo para
programacéo de rob0s baseada em linguagem de programacdo de CLPs por Diagramas de
Blocos Funcionais (GRAFCET) e de uma estratégica sistematica para o desenvolvimento de
controladores modulares aplicados a rob6s manipuladores pneumaticos.

Até a fase que antecede o presente estudo, os desenvolvimentos foram realizados de
forma praticamente independente, faltando, ainda, realizar a integragdo dos diversos sistemas,
visando a obter um manipulador robotico que possa ser facilmente integrado a um ambiente
produtivo. Assim, é necessario, por exemplo, integrar os sistemas de planejamento de
trajetorias (realizado em ambiente de simulagdo) com o de controle dos atuadores
(devidamente testado no ambiente de trabalho do robd). E importante destacar que, nesses
trabalhos, a escolha dos pontos que a trajetoria do robd deveria percorrer foi realizada
utilizando curvas definidas individualmente para cada grau de liberdade, ndo havendo
preocupacdo imediata com a trajetdria resultante do efetuador, verificando somente se 0s
pontos da trajetdria desejada estavam dentro do espaco de trabalho do robé.

Visando a contribuir com o estabelecimento de um sistema de geracdo automatica de
trajetéria, o presente trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema de Visdo
computacional que identifique a posicdo e a orientacdo das pecas a serem manipuladas pelo
robd, gerando vetores de coordenadas as quais 0 programa de planejamento de trajetorias
utilizara para realizar as interpolagdes necessérias para a geracio das trajetérias com o jerk *
minimo, segundo esquema desenvolvido por Missiaggia, 2014. Faz também parte do escopo
deste trabalho, integrar estes esquemas com o sistema de controle dos atuadores, avaliando
através de experimentos, a eficacia da estratégia proposta aplicada a situacdes em que o
efetuador do robd deve atingir a localizacéo e o angulo adequado para que possa manipular o

objeto identificado pelo sistema de viséo.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho € desenvolver um sistema de visdo computacional que
identifique a posicao e orientacdo de pecas, gerando as coordenadas da trajetoria que o robd

deve percorrer para atingir a localizacdo e o angulo para manipuld-las. O sistema

! Jerk é a derivada primeira da aceleragdo, calculado pela terceira derivada da posicdo em relagdo ao tempo.



desenvolvido deve ser integrado ao sistema de controle (proposto por Sarmanho, 2014) e
testado atraves de experimentos de manipulacdo de pecas identificadas pelo sistema de viséo.

1.3 Objetivos Especificos

Com a finalidade de atingir o objetivo geral do trabalho, propbe-se os seguintes

objetivos especificos:

e Aplicar uma técnica de visdo computacional para realizar a determinagdo da
posicao e orientacdo de um objeto em uma cena;

e Propor trajetorias para o robd realizar a movimentag&o entre dois pontos;

e Testar numericamente as trajetdrias propostas integradas ao sistema de
planejamento de trajetdrias;

e Integrar o algoritmo de visdo computacional aos sistemas de planejamento de
trajetdrias e de controle dos atuadores;

e Definir pegas a serem manipuladas nos testes experimentais;

e Construir uma mesa para disposi¢cdo das pecgas, assim como um suporte para a

camera, levando em consideracdo o espac¢o de trabalho do rob6.

1.4 Organizacao do trabalho

O presente trabalho esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 é apresentada
a revisao bibliogréfica, incluindo o estado da arte e a fundamentacéo tedrica, a qual serve de
embasamento para compreensdo dos capitulos seguintes. No Capitulo 3, é apresentado um
método de reconhecimento da orientacdo e posicdo de um objeto baseado no conceito de
momento geométrico. No Capitulo 4 sdo apresentados os procedimentos de implantacdo do
sistema no robd pneumatico de 5 graus de liberdade e os respectivos resultados de simulacGes
e experimentos. Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes, consideracgdes finais e

sugestdo de trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo estd apresentado o referencial tedrico que serviu como embasamento
para realizacdo deste trabalho. Inicialmente, é apresentado o estado da arte abrangendo o0s
trabalhos atuais que versam sobre a visdo computacional e o planejamento de trajetdria
aplicados a robdtica. Em seguida, é apresentada a fundamentagdo tedrica considerada
necessaria para a facil compreensdo do trabalho.

2.1 Estado da arte

Como ja mencionado anteriormente, os robds vém sendo cada vez mais utilizados nas
mais diversas areas visando a substituir o homem em tarefas repetitivas, fisicamente arduas,
de risco e/ou que exigem alta precisdo. Segundo Grassi, 2005, a utilizacdo de sistemas
periféricos, como, por exemplo, o sistema de visdo computacional, associados a atuacao do
manipulador, melhora o desempenho em determinadas tarefas, dentre as quais pode-se citar:

e Carregamento (manipulacdo de pecas): o sistema de visdo pode fornecer

coordenadas que variam em relacéo ao robd, ou seja, fornecer ao robé a localizacéo de

uma peca que se aproxima, carregada por uma esteira mével, por exemplo;

e Selecdo e inspecdo: o sistema de visdo pode auxiliar na verificacdo se pecas

manipuladas estdo dentro do padrdo desejado, o qual pode ser definido por meio de

dimensdes, formatos, cores, etc.

e Aplicacdes médicas: o sistema de visdo pode proporcionar a realizagdo de

cirurgias a distancia e diagnosticos de doencas na realizacdo de exames;

e OperacGes em ambientes perigosos: 0 sistema de visdo aplicado a robotica

dispensa cuidados em relacdo a salde, a utilizacdo de trajes especiais e sistemas de

protecdo quando substituem trabalhadores humanos;

e OperacOes espaciais, submarinas e em ambientes remotos: o sistema de visdo

aplicado a robdtica pode ser melhor adaptado a ambientes espaciais e submarinos do

que seres humanaos.

Além dessas aplicacGes bem consolidadas da visdo computacional aplicada a robotica,

diferentes estudos podem ser encontrados em respeito a utilizagdo de sistemas de visdo para o



calculo de trajetdrias de rob6s. No caso de robds autdbnomos, Rakprayoon et. al., 2011,
apresentam algumas técnicas de visdo bidimensional e tridimensional utilizadas para a
deteccdo de obstaculos ao longo da linha de movimento. Ao invés de utilizar maultiplas
cameras para a obtencéo da profundidade da cena, utilizam um dispositivo chamado Kinect®
que, devidamente calibrado, permite a correlacdo da profundidade da imagem com as
coordenadas tridimensionais, a fim de detectar obstaculos. A calibracdo é realizada com um
padrdo (tabuleiro de xadrez) o que dispensa a necessidade de se conhecer os parametros
intrinsecos da camera. Rakprayoon et. al., 2011, concluem que apesar do dispositivo Kinect
ser mais oneroso que a cdmera convencional, produz menos ruido e é mais verséatil, porém nao
resolve o problema de oclusGes. Para isso, seria necessario a utilizagdo de multiplas cdmeras
de profundidade.

Koch et. al., 2013, propdem um algoritmo de processamento de imagem para ser
utilizado para auxiliar um robd industrial em tarefas de seguimento de contornos em pegas.
Enquanto o sensor de visdo dirige o robd ao longo da pecga, um sistema de controle em malha
fechada mantém a forca desejada de contato do rob6 com a peca. A identificacdo dos
contornos combina identificacdo da trajetéria do contorno com medicdo de forca e de
aceleracdo para realizacdo do controle. Para identificagdo do contorno, um algoritmo de
seguimento de contornos é utilizado, constituido de: aquisicdo de dados, triagem, filtragem,
predicdo e deteccdo de cantos. O sistema é validado por experimentos que envolvem
seguimento de contornos em objetos conformes. Os experimentos mostram que a aplicacéo de
medicdo da aceleracdo, direta na ferramenta, melhora a compensacdo de forcas de inércia. O
erro ao longo do contorno pode ser reduzido pelo algoritmo que detecta cantos. Como erros
maiores ocorrem com maior velocidade na gama de altas curvaturas no caminho, esse
problema foi resolvido com a reducdo automatica da velocidade nestas areas. Além disso,
através da aplicacdo de sensores de aceleracdo, pode-se melhorar o algoritmo de identificacdo
que emite os pardmetros necessarios, a fim de compensar as deformagdes da peca.

Moreno e Lopez, 2013, descrevem o desenvolvimento de um sistema de planejamento
de trajetoria que controla o movimento de um rob6 mdvel telecomandado por meio de
técnicas de visdo de maquina e algoritmos difusos. E utilizada uma camera digital de telefone

celular para captura das imagens e, por meio de técnicas de processamento de imagem, 0s

Z Kinect é uma camera com sensor de profundidade acoplado.



obstéculos sdo segmentados e, utilizando um algoritmo Fuzzy C-means®, os caminhos
possiveis sdo delimitados. A comunicacdo entre o telefone celular e o sistema de controle
central em um computador é feito sem fios via XBee*, de modo que o robd se move
localmente utilizando um microcontrolador. Usando o algoritmo desenvolvido € possivel
obter um trajeto de deslocamento direto, sem falhas, em que é possivel fazer variar o nimero
de obstaculos e onde o tempo de trajeto € minimizado. Embora o tempo de processamento
aumenta com um numero crescente de obstaculos na cena, o robd movel ainda é capaz de se
mover continuamente, se o nimero de obstaculos permanece inferior a 6. E possivel aplicar
este sistema em situacdes que envolvem objetos em movimento dentro da cena. No entanto, é
necessario estimar a distancia entre objetos, a fim de determinar se ha espaco suficiente para o
robd maével se movimentar através do percurso escolhido.

Carducci et. al., 2004, descrevem um braco robotico pneumatico fixo controlado por
valvulas liga/desliga para manipulacdo automatica de pecas e partes com base na localizagdo
de objetos por visao. Nesse caso, a cdmera esta acoplada na extremidade do manipulador e a
imagem é capturada quando o braco manipulador estd em uma determinada posicdo fixa. O
reconhecimento do objeto € realizado por técnicas de deteccdo de bordas e a determinacédo do
centroide pelo célculo do valor médio dos pixels encontrados. Os resultados experimentais
sdo positivos e 0 braco robotico acionado pelo sistema de viséo é capaz de atingir o objeto
alvo, utilizando a imagem e o controle de posi¢do. Novos desenvolvimentos sobre o controle
desse braco robdético versam sobre a possibilidade de adquirir sinais a partir da imagem por
duas webcams® convencionadas, de tal forma a localizar o objeto para capta-lo ndo s6 em
posicdes pré-fixadas mas também em todas as posi¢6es dentro do plano de trabalho.

Keshmiri et. al., 2010, apresentam um método de planejamento de trajetérias para
objetos em movimento a serem capturados por um manipulador robético de 5GL. Um sistema
de aquisicdo de dados baseados em visdo é usado para adquirir as posicdes e velocidades do
objeto. Neste caso, a esteira ndo precisa estar parada para que o objeto seja capturado, ja que 0
algoritmo prevé a posicdo futura do objeto, baseado nas suas duas Ultimas posi¢fes na
imagem e na velocidade da esteira. Com a posicdo do objeto na primeira imagem em um

tempo t, juntamente com a posicdo do objeto em um tempo t;, € possivel calcular a

¥ O Fuzzy C-means é um tipo de algoritmo baseado em agrupamento difuso utilizado em segmentacdo de
imagens.

* Xbee é uma tecnologia utilizada para comunicacao sem fios entre dispositivos.

> Webcam é uma camera de video que capta imagens e as transfere para um computador.



velocidade do objeto. Desta forma, é possivel prever onde este objeto estara em um instante
t,. Porém, os objetos devem ter todos a mesma dimenséao, pois ndo existe uma identificacéo
tridimensional das dimensdes dos objetos. Além disso, neste trabalho ndo é mencionado o
reconhecimento da orientacdo do objeto.

Keshmiri e Wen-Fang, 2014, descrevem um método de planejamento de trajetorias
otimizado baseado em servovisdo para um robd de 4GL. A cadmera é posicionada no efetuador
do manipulador e as imagens sdo capturadas quando este esta localizado em uma posicéo fixa.
Neste método, a velocidade de cada junta é parametrizada usando-se perfis de polinbmios de
segunda ordem, onde um perfil de velocidade geral é concebido para cada campo de
profundidade da camara. Os parametros dos perfis de velocidades sdo determinados para guiar
0 robd para a posicdo desejada, minimizando o erro através de um algoritmo de otimizacéo.
Esta técnica mantém o robd em seus limites fisicos e mantém as caracteristicas do campo de
visao.

Marin et. al., 2011, apresentam um metodo para segmentacdo baseado no calculo de
momentos invariantes e em tons de cinza da imagem. Com ele é possivel detectar os vasos
sanguineos em imagens digitais da retina do olho humano. A sua eficacia e robustez em
diferentes condi¢des de imagem, juntamente com a sua simplicidade e rapida implementacéo,
faz dessa proposta de segmentacdo de vaso sanguineo adequada para analises computacionais
de imagens da retina, tais como triagem automatizada para a detec¢do precoce da retinopatia
diabética.

Zaeri et. al., 2015, apresentam um método de reconhecimento facial baseado no
calculo de momentos invariantes de imagens captadas por sensores de raios infravermelhos. O
uso de imagens de infravermelho termal pode melhorar o desempenho de reconhecimento de
face em condicGes de iluminacdo nédo controlados. Neste artigo, Zaeri et. al, 2015, apresentam
uma nova técnica de reconhecimento de rosto com base em calculos estatisticos de imagens
térmicas, propondo o uso de momentos invariantes para definir um dos descritores de forma.
O vetor de caracteristicas proposto consiste em 11 momentos diferentes, onde trés deles sdo
momentos geométricos e 0s oito restantes sdo momentos geométricos centrais que oferecem
robustez contra variabilidade (mudancas em regides localizadas dos rostos). O novo método é
testado em um novo banco de dados composto de imagens de diferentes expressoes,
diferentes iluminacdes, e captadas em diferentes intervalos de tempo. O trabalho experimental
mostra como resultados uma taxa de reconhecimento de 97,5% e propde como trabalho



futuro, considerar a implementacdo do método em diferentes poses e outras bases de dados de
referéncia.

Li et. al., 2015, descrevem um método de reconhecimento de aeronaves pousadas com
base nos modelos de PCNN® e calculo de momentos invariantes afins. O método utiliza o
modelo PCNN para gerar uma sequéncia binaria de imagens em tons de cinza e, em seguida,
ele calcula os momentos invariantes afins em sequéncia para compor o vetor de parametros.
Os resultados experimentais mostram que o método além de ter a capacidade de resolver
problemas de distor¢oes, também pode permite programacdo simples e reducao de etapa.

Hussein e Nordin, 2015, apresentam um sistema de reconhecimento da impresséo de
palmas’ utilizando um algoritmo de momentos invariantes baseado em Transformada
Wavelet®. O sistema proposto mostra resultados promissores, invariantes a rotacao, translacdo
e escala dos objetos, ja que esta associado com o uso de uma boa descricdo das caracteristicas
da forma. O sistema é testado usando bancos de dados da Academia Chinesa de Ciéncias
(CASIA), em Pequim. O experimento mostra a taxa de identificacdo de 98% na base de dados
CASIA.

Grassi, 2005 descreve um sistema de visdo aplicado a um rob6 industrial para realizar
tarefas de manipulacdo de pecas. O sistema identifica a posicao e orientacdo de pecas através
do célculo dos momentos da imagem capturada por uma camera. A altura das pecas ndo é
identificada, tendo que ser informada pelo operador ao sistema. A identificacdo e
diferenciacdo de mais de um objeto na cena captada também ndo séo possiveis. O sistema é
aplicado em um rob6 comercial ABB IRB 1400 de arquitetura fechada e uma rotina pronta de
geracdo de trajetdrias que pode receber como entrada a posicdo X, y e a orientacdo plana do
objeto para captura do mesmo. O ponto de descarga desse objeto deve ser definido pelo
usudrio através do posicionamento manual do manipulador do robd ou pode ser adotado um
ponto de descarga padrao.

Missiaggia, 2014, apresenta uma estratégia para a geracdo de trajetérias otimizadas
para um rob6 cilindrico de 5GL acionado pneumaticamente, baseada na utilizacdo de um

algoritmo de aproximacdo de pontos através de splines compostas por polindmios de sétimo

® PCNN (Pulse Coupled Neural Network) ou Rede Neural de Pulso Acoplado desenvolvida para processamento
de imagem biomimética de alto desempenho.

" Impressdo de palma refere-se a uma imagem adquirida da regido da palma da m&o. Ela difere de uma
impressdo digital na medida que contém mais informagdes, tais como textura, travessfes e marcas, o que auxilia
na diferenciacdo entre palmas de pessoas diferentes.

® A transformada wavelet é uma ferramenta que permite decompor um sinal em diferentes componentes de
frequéncias, permitindo assim, estudar cada componente separadamente em sua escala correspondente.



grau. O sistema deve receber um conjunto de pontos chave em coordenadas X, y e z e angulos
dos dois ultimos graus de liberdade por onde o efetuador final deve passar. Em seguida é
gerada a trajetoria através das splines que devem percorrer esses pontos chave e sdo gerados
vetores das coordenadas no espaco das juntas incluindo cada ponto a ser percorrido.

Sarmanho, 2014, propGe uma técnica de controle ndo linear com compensagdo de
atrito aplicada aos cinco graus de liberdade do mesmo robd objeto de estudo de Missiaggia,
2014. Com base em uma trajetéria pré-definida, o sistema recebe 0s vetores com as
coordenadas no espaco de juntas de cada ponto a ser percorrido, realiza o controle com
compensacdo de atrito e gera novos vetores a serem executados pelo robd. O hardware
utilizado para o controle central é uma placa dSSPACE®, modelo DS-1104, que constitui um
sistema de prototipagem para algoritmos de controle que se comunica diretamente com o
programa Matlab® e a ferramenta de simulacdo e desenvolvimento de interfaces graficas
Simulink®.

Com base nos estudos anteriormente citados, visa-se, no ambito do presente trabalho,
desenvolver para esse robd cilindrico de 5 graus de liberdade, objeto de estudo de Missiaggia,
2014, e Sarmanho, 2014, um sistema de visdo computacional que identifique as pecas a serem
manipuladas (posic¢éo e angulo de giro em relagdo ao sistema de coordenadas cartesianas do
robd), informando ao algoritmo de planejamento de trajetorias do robé os valores de
coordenadas necessarios para gerar a trajetdria a ser seguida pelo robd, de forma que este
possa pegar a peca em uma determinada posicdo e desloca-la até outra posi¢do pré-
determinada. Nesse contexto, é necessario integrar o sistema de planejamento de trajetorias
[Missiaggia, 2014] com o sistema de controle do robd [Sarmanho, 2014] para viabilizar a
realizacdo dos testes experimentais. Para a identificacdo da posicao e angulo de giro da peca,
propBe-se o uso do método apresentado por Grassi, 2005, baseado no calculo dos momentos
da imagem e compara¢do com uma imagem padrdo. Além disso, é também necessario o
desenvolvimento de um método de calibracdo das cameras que possibilite a correlacdo de
coordenadas de pontos no espaco tridimensional com as correspondentes coordenadas desses
pontos na imagem, levando em consideracdo a geometria e o espaco de trabalho do robd. A
fim de integrar o sistema de visdo com o sistema de planejamento de trajetdrias, propde-se a
utilizacdo de um sistema de geracdo de pontos chave entre o ponto inicial do rob6 e o ponto
final (determinado pelo sistema de viséo). Para a realizacdo de testes experimentais da técnica

desenvolvida, foi proposta a implantacdo de uma rotina que corresponde ao movimento de
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uma trajetéria pick-and-place ° no espaco tridimensional (semelhante & fungio JUMP descrita
em EPSON, 2012), a qual consiste de uma composi¢do de duas rotinas de movimentacao
vertical com duas de movimentacéo circular (arcos) e uma de movimentacdo horizontal. O

desenvolvimento dessa funcdo esta detalhado na Secéo 3.4.

2.2 Fundamentacao teorica

Nesta secdo € apresentada uma visao geral sobre as técnicas de tratamento de imagens
na area da Visdo Computacional, sendo destacada a técnica de deteccdo da posicdo e
orientacdo de pecas atraves do calculo dos momentos da imagem. Por fim, sdo apresentadas
técnicas de mapeamento de pontos em coordenadas mundo’® na imagem bidimensional (com

coordenadas em pixels).

2.2.1 Visdao Computacional

Segundo Shapiro e Stockman, 2001, o principal objetivo da visdo computacional é
permitir a tomada de decisdes Uteis sobre cenas e objetos fisicos reais com base em imagens
de sensoriamento. Para isso, € primeiramente preciso segmentar a imagem, ou seja, identificar
0s objetos ou as cenas presentes na imagem. De acordo com Gonzalez e Woods, 2007, tal
segmentacdo € realizada com base nos atributos e caracteristicas da imagem. Tipicamente,
faz-se uso das caracteristicas de descontinuidade e similaridade de regides, a qual pode ser
medida, por exemplo, por meio das cores, formas e tamanhos dos objetos. Portanto, € preciso
definir os descritores ou modelos a serem utilizados para compara-los com 0s objetos ou
cenas da imagem, a fim de identificar os mesmos. Existem técnicas de segmentacdo de
imagens que separam o objeto do fundo da imagem. Tais técnicas podem identificar cor, area,
posicao, angulo de giro do objeto, entre outros.

A visdo computacional, também conhecida como visdo robdtica ou visdo de maquina,
pode ser também definida como o processo de extrair, caracterizar e interpretar informacdes
de imagens de um modo tridimensional. Segundo Fu et al, 1987, tal processo é dividido em

seis subprocessos: (1) sensoriamento; (2) pré-processamento; (3) segmentacdo; (4) descricao;

® Pick-and-place é um termo utilizado na érea da robética que faz referéncia & um movimento de pegar um
objeto em uma determinada posicao, transporta-lo e deposita-lo em outra posicéo.

19 coordenadas mundo é um termo utilizado em Visdo Computacional, para referir-se as coordenadas cartesianas
de pontos no espaco
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(5) reconhecimento; e (6) interpretacdo. O sensoriamento é o processo de captar a cena com o
uso de um sensor e gerar a imagem em formato digital. O pré-processamento é o conjunto de
técnicas usadas para preparar a imagem para ser utilizada na aplicacdo prevista, constituindo-
se em tratamentos da imagem como, por exemplo, reducéo de ruidos e realce de detalhes. A
segmentacdo permite dividir a imagem em objetos de interesse. A descricdo consiste da
formagdo de pardmetros descritores que diferenciam objetos. O reconhecimento é a
identificacdo de cada objeto. Por fim, a interpretacdo consiste no conjunto de técnicas que
fornece um significado para os objetos, ou seja, 0s associa a algum dado de interesse no

contexto.

2.2.1.1 Captacao da imagem

Uma imagem € a representacdo de uma forma de modo impresso ou digital, sendo a
captacdo da imagem usualmente feita por uma camera [Jung, 2013]. Segundo Szeliski, 2010,
a imagem digital é formada da seguinte maneira: alguma forma de energia emitida a partir de
uma fonte é refletida pelos objetos e é capturada por um sensor. A fonte de energia ndo
precisa ser necessariamente a luz visivel, pode ser, por exemplo, raio infravermelho, raio X ou
ondas ultravioletas. Conforme apresentam Gonzalez e Woods, 2007, em geral, o sensor tem
como entrada a energia provinda da fonte e gera como saida um sinal elétrico proporcional a
entrada. Um sensor digital é geralmente composto de varios pequenos sensores relacionados
individualmente com um pixel da imagem. A saida de cada um desses sensores é um valor
real positivo que é quantificado e armazenado, formando a imagem digital.

Segundo Souza e Cardoza, 2009, existem dois tipos principais de sensores (ou
conjunto de sensores): 0 CCD (Charge-Coupled Device) e 0 CMOS (Complementary Metal-
Oxide-Semiconductor). O CCD tem a capacidade de transportar a carga elétrica ao longo do
circuito com baixa distor¢do. Isto faz com que tenha elevada qualidade em termos de
fidelidade e sensibilidade a luz, ou seja, baixo nivel de ruido. Sdo, porém, mais onerosos e
consomem cerca de 100 vezes mais energia em comparacao aos do tipo CMOS.

Gonzalez e Woods, 2007, descrevem como uma imagem digital € formada a partir dos
dados de sensores: é necessario converter o sinal continuo do sensor para a forma digital, o
que envolve os conceitos de amostragem (sampling) e quantizacdo (quantization). A

amostragem é a discretizacdo de um sinal continuo no dominio espacial, enquanto que a
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quantizagdo é a discretizacdo desse sinal em aplitude. A amostragem cria a matriz referente a
imagem (define as dimensdes da matriz) e, quanto maior o numero de amostras, melhor é a
resolucdo da imagem digitalizada. Na Figura 2.1 é apresentado um exemplo de uma imagem

digitalizada com um nimero de amostras de aproximadamente 50 x 50.

(a) imagem original com a grade de amostragem (b) resultado da imagem digitalizada
Figura 2.1 - Exemplo de imagem digitalizada com = 50 x 50 amostras
Fonte: JUNG, 2013.

Na Figura 2.2 é apresentada a imagem anterior, porém com numero de amostras de
aproximadamente 125 x 125. Percebe-se que a imagem da Figura 2.2 (b) tem uma resolucéo
melhor que a imagem da Figura 2.1 (b).

t

(a) imagem original com a grade de amostragem (b) resultado da imagem digitalizada
Figura 2.2 - Exemplo de imagem digitalizada com = 125 x 125 amostras
Fonte: JUNG, 2013.
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A quantizacdo define a resolucdo de cor da imagem. Na Figura 2.3 (a) é apresentada
uma imagem quantizada em 256 tons de cinza e na Figura 2.3 (b) € apresentada a mesma

imagem quantizada em 4 tons de cinza.

(a) 256 tons de cinza (b) 4 tons de cinza

Figura 2.3 - Exemplo de imagens quantizadas
Fonte: JUNG, 2013.

2.2.1.2 Tratamento de imagem

Para se processar numericamente uma imagem € preciso que a mesma esteja no
formato digital, dividida em pequenas se¢bes chamadas células ou pixels, cuja quantidade
depende da resolucdo da cdmera que gerou a imagem. O tamanho de todos os pixels é
geralmente igual, de forma que a imagem possa ser representada como uma matriz numérica
de dimensdes correspondente a quantidade de pixels. Os valores de cada elemento da matriz
M (u,v) expressam a intensidade de cor do respectivo pixel na imagem [Shapiro e Stockman,
2001]. Esses valores dependem do espago de cor em que a imagem estd sendo tratada.
Segundo Foley et. al, 1990, um espaco de cores é um sistema tridimensional de coordenadas,
onde cada eixo refere-se a uma cor primaria. A composicao de cores primarias necessaria para
reproduzir uma determinada cor, é realizada atraveés de valores referenciados. Segundo
Palmer, 1999, uma cor € uma propriedade psicologica das nossas experiéncias visuais quando
olha-se para objetos e luzes, ndo sendo uma propriedade fisica dos objetos ou luzes. Seguindo
esse conceito, a cor é o resultado da interacdo entre a luz fisica no ambiente e o sistema
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visual; assim, tudo o que é visto € o resultado de reflexdes e absorc¢bes de ondas luminosas de
diferentes frequéncias.

Desta forma, pode-se definir a cor como uma sensacao provocada pela acdo da luz
sobre 0 observador por comprimentos de onda da luz produzida por uma fonte luminosa e
modificada pelo objeto. Seu aparecimento esta, portanto, condicionado a presenca de trés
elementos: fonte de luz, objeto e observador [Melchiades; Boschi, 1999].

O sistema visual humano converte um espectro de luz em cor. Quando a luz chega a
retina, atinge células fotossensiveis: cones e bastonetes [Gonzalez; Woods, 2007]. Existem
trés tipos de cones e cada um deles é sensivel a uma regido diferente do espectro:

e Curto - corresponde a regido do azul;

e Meédio — corresponde a regido do verde;

e Longo — corresponde a regido do vermelho.

Juntamente com o0s bastonetes, esses cones atuam como filtros do espectro,
produzindo, cada um, um valor discreto que representa a quantidade absorvida. Assim, pela
mistura dessas cores, chamadas de primarias aditivas, em diferentes combinacdes e niveis
variados de intensidade, o total de cores presentes da natureza pode ser simulado de forma
muito préxima [Holdschip, 2008]. Dessa forma, cada cor pode ser representada por trés
valores associados a quantidade de vermelho, verde e azul que foram filtrados e que
corresponde a uma dada cor. Essa funcionalidade é chamada tricromaticidade humana [Fraser
et. al, 2005].

O sistema de representacdo de cor mais usado ¢ o RGB (Red, Green, Blue), onde cada
frequéncia sensivel do espectro é representada por trés ndmeros que modulam uma
combinacdo de cores, sendo o primeiro valor correspondente a quantidade filtrada de tons em
vermelho (Red), o segundo em tons de verde (Green) e o terceiro em tons de azul (Blue). A
soma dessas trés cores, duas a duas, resulta nas cores ciano (verde + azul), magenta (vermelho
+ azul) e amarelo (vermelho + verde). Essas s&o as cores subtrativas, assim denominadas pelo
fato de que as cores aditivas sdo obtidas através destas, pela subtracdo da cor branca por um
conjunto de duas cores subtrativas. Assim, tém-se: vermelho = branco — amarelo — magenta,
verde = branco — ciano — amarelo e azul = branco — magenta — ciano [Souto, 2006].

Na Figura 2.4, estdo representadas as cores subtrativas, resultantes da soma entre as

cores dos circulos correspondentes.
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amarelo

branco

verde

Figura 2.4 - Circulos representando as cores primarias do sistema aditivo.
Fonte: adaptado de CEPRSM, 2014

Pode-se também interpretar que o olho humano percebe cores como componentes de
matiz, saturacdo e brilho. Matiz ou tonalidade é o comprimento de onda dominante de uma
cor e representa intuitivamente a cor propriamente dita (verde, amarelo, azul, etc.). A
saturacdo € o grau de pureza de uma cor, ou seja, 0 quanto ela é misturada com o branco
(quanto menos branco ela contiver, mais saturada ela é. O brilho (ou luminancia) é a medida
de intensidade de luz de uma cor e esta ligada ao conceito de percentual de intensidade da
iluminacao.

Segundo Gonzalez e Woods, 2007, a imagem pode ser representada digitalmente
como uma matriz, onde cada posicdo M(u,v) corresponde a um pixel diferente, representado
por um vetor 3 x 1, que corresponde a intensidade de Red, Green e Blue daquele determinado
pixel. Em um sistema RGB com 8 bits, cada cor pode assumir valores de 0 a 255, ou seja, 256
valores. Uma imagem pode ser também representada em tons de cinza, através de uma matriz
bidimensional. Desta forma, cada posi¢cdo da matriz M(u,v) corresponde a um pixel diferente,
representado por um vetor 1 x 1 de 8 bits associado a um tom de cinza correspondente. Este
tom de cinza ¢ obtido eliminando-se as informacdes de saturacdo e de matiz da cor, mantendo

a luminancia (densidade da intensidade de uma luz refletida numa dada dire¢éo). Desta forma,


http://pt.wikipedia.org/wiki/Luz
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como ja mencionado, o tom de cinza correspondente a uma determinada cor dependendo
apenas do seu valor de luminancia.

Outra forma de representar uma imagem € em preto e branco. Segundo Shapiro, 2001,
para isso, € preciso determinar um valor de limiar onde todos os valores de tom de cinza que
estiverem acima deste serdo determinados como branco (ou valor 0 binario) e todos os valores
que estiverem abaixo deste limiar serdo interpretados como preto (ou valor 1 binério),
resultando em uma representacdo da imagem por uma matriz binaria. Esse processo chama-se
limiarizacéo da imagem.

A limiarizacdo é um processo simples que permite segmentar uma imagem. Ela pode
igualmente dividir a imagem em diversos niveis conforme necessario, bastando somente
selecionar diversos valores de limiares. A rotina mais comum e mais utilizada € a que separa o
objeto do seu fundo, ou seja, objeto claro em fundo escuro ou objeto escuro em fundo claro,

conforme pode ser visto na Figura 2.5 [Grassi, 2005].

0OO0C00000000000000000000
0000000000000000000000000
00000000000000001 10000000
C 000000000011111111 1000000 —
0000011111111102 011 100000 =
00000011111 111 10000000000
00000001 10000000000000000
0000000000000000000000000

Figura 2.5 - Processo de limiarizagdo de uma imagem em tons de cinza.
Fonte: Grassi, 2005

Segundo Gonzalez e Woods, 2007, o limiar pode ser estabelecido através da analise
visual do histograma da imagem, selecionando-se o valor da amplitude do vale entre as
regides. Geralmente, em sistemas de 8 bits, o valor limiar padrdo é de 127,5, ja que o tom de
cinza pode variar de 0 a 255 (e 127,5 € a metade deste valor). Contudo, este valor pode variar
consideravelmente (ora 17, ora 127, por exemplo) se a iluminacdo ambiente variar, ja que
uma mudanga na iluminagdo pode fazer aumentar ou diminuir a diferenca entre a intensidade
média dos pixels do objeto e a intensidade média dos pixels do plano de fundo.

Otsu, 1979, apresenta uma forma de estabelecer automaticamente o valor de limiar,
buscando minimizar a variancia intraclasse (ou maximizar a variancia interclasses) entre 0s

tons de cinza dos dois objetos de interesse (peca e plano de fundo). Segundo Shrout e Fleiss,
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1979, o coeficiente de correlacdo intraclasse (ICC) é uma das ferramentas estatisticas mais
utilizadas para a mensuragdo da confiabilidade de medidas. O ICC é adequado para mensurar
a homogeneidade de duas ou mais medidas e € interpretado como a proporcdo da
variabilidade total atribuida ao objeto medido. Segundo Laureano, 2011, o ICC é calculado
através de uma raz&o de variancias, as quais podem ser obtidas a partir de diferentes métodos
de estimacé&o.

A ideia do Método de Otsu, 1979, € aproximar o histograma de uma imagem por duas
funcBes Gaussianas e escolher o limiar de forma a minimizar a variancia intraclasses, sendo
que cada classe possui suas proprias caracteristicas, ou seja, sua média e desvio padréo.

Segundo Gonzalez e Woods, 2007, dada uma imagem digital Im, de dimensdes n,, x
n,, € quantizada em L niveis de cinza, calcula-se o histograma da imagem através da Equacao
(2.2):

h = — (2.1)

nyny

onde n; é a quantidade de pixels da imagem (Im) que possuem a intensidade de cinza i, para

i=0, ..., L-1. Assim, n,n, =ng+n, + - +n,_; €

Yisohi=1 (2.2)

paratodo h; > 0.

Conforme mencionado anteriormente, o valor da amplitude do vale entre as regides de
um histograma é o limiar ideal. Desta forma, segundo Gonzalez e Woods, 2007, sendo k o
nivel de cinza que reparte o histograma da imagem em duas classes C; e C,, em que a
primeira e a segunda classe compreendem 0s pixels cujos niveis de cinza pertencem ao

intervalo [0,k] e [k+1,L-1], respectivamente, calcula-se as probabilidades:

Pby(k) = ?:o h; (2.3)

Pb,(k) = Xt hy =1 —Pby(k) (2.4)
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sendo, Pb, (k) a probabilidade do nivel de cinza k ser da classe C; e Pb,(k) a probabilidade
do nivel de cinza k ser da classe C,.
Gonzalez e Woods, 2007, apresentam que a intensidade média do valor dos pixels

pertencentes a classe C, € dada por:
itmy (k) = Xi~oiPb(i/Cy) (2.5)
e, utilizando a regra de Bayes™', tém-se:

C1 ,
. B Pb T Pb(l)
itm, (k) = f:o lgab(—)cl)

(2.6)
e, como Pb(C;) = Pb,(k), Pb(i) é o préprioh; e Pb(C,/i) € sempre 1, uma vez que i esta no
intervalo da prépria classe C;. Desta forma, calcula-se a intensidade média do valor dos pixels

pertencentes a classe C; por:

1
Pbq (k)

itmy (k) = —— Tk i, (2.7)

e, similarmente, a intensidade média do valor dos pixels pertencentes a classe C, é dada por:

. 1 — .
itmy (k) = 5 Tk thy (28)

Assim, a variancia para cada distribuicdo de probabilidade por ser determinada por:

1

2 _
of (k) = PbL ()

¥ o(itm, (k) — h)? (2.9)

1
Pby (k)

oz (k) = Ld (itmy(k) — hy)? . (2.10)

A regra ou Teorema de Bayes mostra a relacdo entre uma probabilidade condicional e a sua inversa; por
exemplo, a probabilidade de uma hipotese dada a observacdo de uma evidéncia e a probabilidade da evidéncia

dada pela hipétese.
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Desta forma, a variancia intraclasses (a3 (k)) em relagdo ao nivel de cinza k pode ser

determinada pela Equacéo (2.11):
a5 (k) = af (k)Pby (k) + o7 (k)Pb, (k) (2.11)

Entdo, para todos os valores de k, determina-se o limiar étimo (k*) a partir da

minimizacao da variancia intraclasses, conforme apresentado na Equacao (2.12):
k* = ming<<;—1 05 (k) (2.12)
2.2.1.3 Momentos da imagem

Um dos problemas estudados na area da visdo computacional € o de reconhecimento
de objetos em uma cena. Uma das estratégias é baseada na determinacdo de padrdes com 0s
quais o0 objeto da imagem deve ser comparado para entdo reconhecé-lo. O célculo dos
momentos da imagem, método proposto por Hu, 1962, é amplamente utilizado para
reconhecimento de padrbes. Segundo Zhou e Kornerup, 1995, este método é o mais eficiente
para a descricdo de imagens. Hu, 1962, divide os célculos dos momentos em momentos
padrdes ou regulares, momentos centrais e momentos invariantes. Um momento padréo ou
regular é capaz de permitir o calculo da area e do centroide de um objeto mesmo que este
esteja transladado, mas, neste caso, ndo é capaz de identificar a orientacdo de um objeto.
Enquanto que um momento central é capaz de permitir a identificacdo da orientacdo de um
objeto mesmo que ele esteja transladado, ou seja, € invariante a translacdo. No caso dos
momentos invariantes, como o préprio nome diz, sdo invariantes a translacdo, rotacdo e
escala. Sdo largamente utilizados no reconhecimento de padrBes, ou seja, quando se deseja
identificar e selecionar objetos em uma cena independente do seu tamanho, orientacdo e
localizagéo.

Segundo Hu, 1962, os momentos bidimensionais de ordem (p,q) de uma funcdo de

distribuicdo de densidade p(x, y) s@o definidos em termos de integrais de Riemann como:

Mpq = [ [ xPyap(x,y) dx dy (2.13)
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onde p,q=0,1,2.. Se for assumido que p(x,y) é uma fungdo continua por partes, limitada, e
que pode ter valores diferentes de zero apenas em uma parte finita no plano xy, entéo existem
momentos de todas as ordens e 0 seguinte teorema de unicidade pode ser provado .

Teorema de unicidade: A sequéncia de momento duplo {m,,} € determinada

unicamente por p(x,y) e, inversamente, p(x, y) € unicamente determinada por {m,,}.

Existe um grande nimero de propriedades que representam a forma e a disposi¢do de
uma superficie plana em relacdo a um sistema referencial. Na area da mecénica, o conceito de
momentos € largamente utilizado e uma analogia do célculo de momento de inércia de
superficies pode ser feita com relagdo a uma imagem [Hu, 1962].

Para compreender 0os momentos da imagem é interessante representar os pixels
pertencentes ao objeto de interesse como um conjunto de pontos em um plano cartesiano.
Assim, cada pixel de interesse € representado por duas coordenadas, (u,v), as quais
descrevem sua posicdo na imagem, e uma funcdo f(u,v) que fornece a intensidade (tom de

cinza) do pixel em cada coordenada (u, v), conforme pode ser observado na Figura 2.6.

ixel
| +/p|:~:e

Figura 2.6 - Representacdo de uma imagem dividida em pixels com seu sistema de
coordenadas (u,v)

Em uma imagem binarizada, muito comumente utilizada na extracdo de atributos das
imagens por momentos, a fungdo f (u, v) possui valor 1 para todos os pixels que pertencem ao
objeto de interesse, e valor 0 para os pixels de fundo, ou que ndo pertencem ao objeto de
interesse [Souza e Pistorini, 2005].

Segundo Khotanzad e Hong, 1990, ao tratar uma imagem digital, as integrais podem

ser substituidas por somatorios:
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Myq = 2y Ty  uPv? f (u, v) (2.14)

onde n, e n, representam, respectivamente, a largura e a altura da imagem digital. Como
f(u,v) é aintensidade do pixel e em uma imagem binarizada s6 existem intensidades 0 ou 1,
quando a intensidade for 0, a multiplicagdo uPvf(u,v) seréd igual a zero. Assim, sO serdo
somados os valores 1 da imagem multiplicados por suas coordenadas em u e em v. No caso
do momento de ordem (0,0), ou seja, p = 0 e g = 0, 0 momento m,q corresponde a area do
objeto na imagem, j& que consiste no somatério de pixels de valor 1 da imagem. Desta forma,

em geral, para uma imagem binaria a area do objeto pode ser expressa por:

A=my =Y 27" uv° f(w,v) = X1 T F(w,v) (2.15)

onde para calcular os momentos de ordens maiores basta elevar as coordenadas u e v aos
indices correspondentes. Os momentos que usam todas as combinagfes de indices entre 0 e 3
séo 0s mais comuns [Niku, 2001].

Normalmente, as distancias em u e v sdo expressas por intermédio da posicao do pixel
na matriz binaria que representa a imagem. A configuracdo geralmente utilizada em
computacdo grafica corresponde a situacdo em que os valores de u aumentam da esquerda
para a direita e os valores de v aumentam de cima para baixo, sendo o pixel posicionado na
primeira linha e na primeira coluna da matriz, o menor de valor de u e de v. Da mesma forma,
o pixel posicionado na Gltima linha e na ultima coluna da matriz binaria € o de maior valor de
u e de v [Jain et. al., 1995].

O momento de ordem p = 1 e g = 0 fornece um somatdrio de todas as coordenadas u
do objeto (formado por valores 1 na imagem). Da mesma forma, 0 momento de ordem p = 0
e g = 1 fornece um somatério de todas as coordenadas v do objeto (formado por valores 1 na
imagem). Assim, por exemplo, dividindo esse momento pela area da forma em estudo, obtém-

se 0s pontos centrais do objeto (u e v7), que correspondem ao chamado centroide:

7 — Mo
= (2.16)
7= (2.17)

Moo
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onde m,, pode representar, por exemplo, a massa ou a area do objeto de interesse, ja que
soma todos os valores 1 da imagem representa o objeto, enquanto m,, e m,; representam as
projecdes dos pontos de interesse nos eixos x e y, respectivamente [Chavez e Lhiang, 2003].
Segundo Hu, 1962, os momentos apresentados anteriormente sdo 0s chamados
momentos padrdes ou regulares. Além dos momentos regulares, existem também os

momentos centrais (u,,) 0s quais séo definidos por meio da Equagéo (2.18):

pg = [0 (u— )P (v —9)p(w,v)d(u — ) d(v — v) (2.18)

onde u e v sdo os centroides definidos pelas equacbes (2.16) e (2.17). Segundo [Hu, 1962],
mesmo que haja translagdes de coordenadas (u,v) definidas por meio de:

!

u=u+ta (2.19)
vV=v+p (2.20)

sendo a e B as constantes de translacdo. Os momentos centrais ndo mudam com a translagéo.

Os momentos uy, (segundo momento de area relativo ao eixo u) e uyo (segundo
momento de area relativo ao eixo v) podem variar se 0 mesmo rotacionar em torno do seu
centro de inércia, como no caso do momento de inércia (de massa ou de area) de um objeto
assimétrico. Grassi, 2005, apresenta um sistema de reconhecimento de orientacdo de objetos
assimétricos baseado nessa propriedade, por meio do célculo dos momentos de area em
relacdo ao eixo u (ou v) em diferentes orientagdes. De acordo com essa estratégia, para
identificar a orientacdo do objeto deve-se montar uma tabela de comparagdo que contenha
esses valores, pois cada orientacdo corresponde a um valor Gnico para 0 momento u,, (ou
Hoz2)-

Os momentos regulares m, e m,, sdo variantes a translacdo, ou seja, eles dependem
da distancia em relagdo aos eixos da imagem, o que se resolve calculando-os em relagéo a
eixos auxiliares que tém origem no centroide do objeto, ou seja, calculando seus momentos
centrais. Dessa forma, pode-se utilizar os momentos centrais uy, € u,o para identificar a
orientagcdo de um objeto, independentemente da sua localizacdo. Para simplificar o processo,
Grassi, 2005, sugere que ao invés de usar os dois valores de momento para fazer a

comparacao, se utilize a razdo R, definida como:
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R =E= (2.21)
H20

e, como os valores de pg, € o repetem, ndo é possivel determinar somente com seu uso 0
quadrante em que estd o eixo principal do objeto, necessitando identificar se determinado
valor calculado corresponde a um giro entre 0° e 90° ou entre 90° e 180°, por exemplo. Para
realizar esta identificacdo pode-se utilizar os momentos de terceira ordem. Porém, como séo
elevados & terceira poténcia, eles podem amplificar também os ruidos do tipo salt&pepper*.
O ruido deste tipo pode fazer com que alguns pontos localizados fora do objeto sejam
identificados como parte dele. No caso do céalculo de momentos de ordem mais baixa, esses
ruidos podem n&o prejudicar o resultado; porém, quando utilizados célculos de momentos de
ordem mais alta, esses ruidos podem gerar grandes diferencas, ja que, neste caso, os valores
sdo elevados a uma poténcia alta.

Uma alternativa proposta por Grassi, 2005, € a de utilizar o momento u,,, 0 qual
fornece o sinal do angulo do objeto. Na Tabela 2.1 esta apresentado um exemplo de tabela de
comparacdo de uma imagem utilizada como padréo.

Observa-se que o sinal do momento u,, varia a cada quadrante, ou seja, quando o
sinal de u;, € negativo, o angulo informado esta no 1° quadrante (0° a 90°) ou 3° quadrante
(180° a 270°) e, quando o sinal de u,, € positivo, o angulo informado esta no 2° quadrante
(90° a 180°) ou 4° quadrante (270° a 360°).

Observa-se, também, que todos os valores do 1° quadrante se repetem no 3° e que
todos os valores do 2° quadrante se repetem no 4°. Por isso, ndo ha necessidade de se criar a
tabela de comparacédo de 0° a 360°, fazendo-se necessario cria-la apenas de 0 a 180°.

Apo6s montada a tabela de comparacdo padrdo, basta comparar os resultados dos
momentos uy, € U, da imagem rotacionada com os valores da tabela para avaliar em que
faixa de valores, dependendo da resolu¢do (ou do nimero de valores da tabela), esta o angulo
de giro da imagem.

12 salt&pepper é um tipo de ruido que ocorre quando sio identificados pontos pretos no fundo branco ou pontos
brancos no fundo preto.



Tabela 2.1 - Exemplo de tabela de comparagdo de uma imagem

Angulo (graus) Ho2 K20 R K11
(103 | (10%) | (10%) (109

0 1,0200 | 3,6720 | 0,0003 0

10 1,1370 | 3,6768 | 0,0003 | -0,5073
20 1,3659 | 3,4555 | 0,0004 | -0,8834
30 1,7100 | 3,0501 | 0,0006 | -1,1439
40 2,1159 | 2,6779 | 0,0008 | -1,3191
50 2,5168 | 2,1188 | 0,0012 | -1,2792
60 3,0225 | 1,6620 | 0,0018 | -1,1410
70 3,3138 | 1,3398 | 0,0025 | -0,8568
80 3,5657 | 1,1104 | 0,0032 | -0,4836
90 3,6720 | 1,0200 | 0,0036 0
100 3,6768 | 1,1370 | 0,0032 | 0,5073
110 3,4555 | 1,3659 | 0,0025 | 0,8834
120 3,0501 | 1,7100 | 0,0018 | 1,1439
130 2,6779 | 2,1159 | 0,0013 | 1,3191
140 2,1188 | 2,5168 | 0,0008 | 1,2792
150 1,6620 | 3,0225 | 0,0005 | 1,1410
160 1,3398 | 3,3138 | 0,0004 | 0,8568
170 1,1104 | 3,5657 | 0,0003 | 0,4836
180 1,0200 | 3,6720 | 0,0003 0
190 1,1370 | 3,6768 | 0,0003 | -0,5073
200 1,3659 | 3,4555 | 0,0004 | -0,8834
210 1,7100 | 3,0501 | 0,0006 | -1,1439
220 2,1159 | 2,6779 | 0,0008 | -1,3191
230 2,5168 | 2,1188 | 0,0012 | -1,2792
240 3,0225 | 1,6620 | 0,0018 | -1,1410
250 3,3138 | 1,3398 | 0,0025 | -0,8568
260 3,5657 | 1,1104 | 0,0032 | -0,4836
270 3,6720 | 1,0200 | 0,0036 0
280 3,6768 | 1,1370 | 0,0032 | 0,5073
290 3,4555 | 1,3659 | 0,0025 | 0,8834
300 3,0501 | 1,7100 | 0,0018 | 1,1439
310 2,6779 | 2,1159 | 0,0013 | 1,3191
320 2,1188 | 2,5168 | 0,0008 | 1,2792
330 1,6620 | 3,0225 | 0,0005 | 1,1410
340 1,3398 | 3,3138 | 0,0004 | 0,8568
350 1,1104 | 3,5657 | 0,0003 | 0,4836
360 1,0200 | 3,6720 | 0,0003 0

24



25

2.2.2 Robos manipuladores industriais

De acordo com Rosério, 2005, os primeiros robds surgiram com o intuito de reduzir
riscos aos operdrios, substituindo-os em tarefas perigosas ou insalubres que envolviam
condicdes desagradaveis, com altos niveis de calor, ruidos, gases tdxicos, esforco fisico
extremo ou trabalhos tediosos e mondtonos. Posteriormente, 0s objetivos da utilizacdo de
robds industriais foram ampliados incluindo a melhoria da qualidade e o aumento da
velocidade de produgéo, e a consequente reducdo de custos. Por isso, percebe-se o forte
crescimento da robotica industrial, conforme os dados da IFR apresentados no Capitulo 1.

Como o robd foi desenvolvido para substituir o homem em determinadas tarefas, suas
partes podem geralmente ser relacionadas com as do corpo humano. No caso de um robo
manipulador industrial, ele pode ser comparado ao brago humano j& que possui elos (links) e
articulagbes (juntas). Assim, de acordo com Craig, 2005, os manipuladores consistem de
conjuntos de elos rigidos que sdo conectados por juntas que permitem movimentos relativos
aos elos vizinhos. Estas juntas sdo usualmente instrumentadas com sensores de posi¢do que
permitem a medicdo da posicéo relativa dos elos vizinhos.

Segundo Craig, 2005, a junta pode ser de seis tipos: revolucdo ou rotacional,
prismatica, cilindrica, planar, parafuso ou esférica. Cada articulacdo fornece um grau de
liberdade para o robd, sendo que a maioria deles possui 5 ou 6 graus de liberdade. Contudo,
neste trabalho, esta classificacdo € simplificada para junta prismatica (P), a qual permite
deslocamento linear (d) e junta rotacional (R), associada ao deslocamento angular (). Desta
forma os robds manipuladores podem ser classificados conforme sua configuracao, sendo que
maioria se enquadra nas categorias: cartesiano (PPP), SCARA (RRP), articulado (RRR),
esférico (RRP) ou cilindrico (RPP).

O primeiro grau de liberdade do robd é o que fornece movimento ao manipulador em
relacdo a sua base. O dltimo grau de liberdade é denominado como "elemento terminal®, no
qual sera acoplado o componente efetuador, o qual pode ser uma garra ou uma ferramenta. A
principal funcdo da garra é pegar um objeto para que o robd transporte-o para determinada
posicdo. Ja a ferramenta realiza um trabalho sobre uma peca sem necessariamente manipula-
la, como, por exemplo, soldagem, pintura, polimento, entre outros. Segundo Craig, 2005, o

namero de graus de liberdade (GL) que um manipulador possui é o nimero de variaveis de
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posicdo independentes que devem ser especificadas para localizar todas as partes do
mecanismo.

A movimentacao das partes do rob6 ocorre devido a transmissao de poténcia mecanica
originada em um atuador. Os atuadores convertem energia elétrica, hidraulica ou pneumatica
em energia mecénica e € por meio dos sistemas de transmissdo que a poténcia mecénica
gerada pelos atuadores é transmitida aos elos para que se movimentem [Romano e Dutra,
2002]. Dependendo do tipo de energia utilizada, pode-se classificar os atuadores como
hidraulicos, elétricos e pneumaticos. A escolha vai depender do tipo de aplicacdo e do que se
deseja em relacdo a pardmetros a serem levados em consideragéo, tais como preciséo, forca,

rapidez, ruido, custo ou seguranga [Rijo, 2013].

2.2.3 Geometria da imagem

A técnica de reconhecimento da orientacdo de objetos baseado em seus momentos,
apresentada na Secdo 2.2.1.3, fornece as coordenadas do objeto em coordenadas de pixel da
imagem. Contudo, é preciso relacionar este sistema de coordenadas com o sistema de
coordenadas cartesianas do rob6, ou seja, relacionar as coordenadas bidimensionais da
imagem com o dominio tridimensional definido pelo volume de trabalho do robé. Para tanto,
um algoritmo envolvendo as transformacdes necessarias deve ser disponibilizado. A seguir,
na Secdo 2.2.3.1, é apresentada uma proposta de estratégia para solucdo desse problema que
sera, posteriormente, aplicada ao rob6 pneumatico no estudo de caso.

2.2.3.1 Transformacdes Geométricas

Para se compreender a projecdo de uma cena tridimensional em uma imagem
bidimensional é preciso analisar como se ddo as transformacGes geométricas entre as
coordenadas de duas figuras, de forma que, a partir de uma figura geométrica original, se
forme outra geometricamente igual ou semelhante no mesmo plano ou em planos diferentes
[Rodrigues e Rego, 2010].

As transformacdes geométricas mais aplicadas sdo escala, rotagdo, translacéo,
espelhamento e cisalhamento. As transformac6es podem ser de um objeto em duas dimensdes

para uma imagem bidimensional ou de um objeto tridimensional para uma imagem projetada
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no plano (bidimensional) [Gonzalez e Woods, 2007]. Nas se¢des 2.2.3.1.1 e 2.2.3.1.2 séo
descritas com detalhes as principais transformacbes de interesse do presente trabalho
(translacdo e rotacéo, respectivamente).

Enquanto a translacao é tratada como uma soma de vetores, a rotacdo é tratada como a
multiplicacdo de um vetor por uma matriz. As transformacdes séo geralmente néo lineares.
Assim, o processo de combinar transformac6es ndo é trivial. Uma alternativa para tratar as
transformacoes de forma consistente é atraves da representacdo de cada ponto (p;) do espaco
através de coordenadas homogéneas [Ballard e Brown, 1982].

Segundo esta formalizagdo, um ponto no espaco tridimensional p,, = [*w  Yw  Zw]T
pode ser representado por meio de coordenadas homogéneas com um determinado peso (w).

Dessa forma, cada ponto é representado como:

Xy @

Pl = (222)

w

e, assim, dois ou mais pontos diferentes em coordenadas homogéneas podem representar o
mesmo ponto no espaco tridimensional (mundo) quando um dos pontos é maltiplo do outro
[Ballard e Brown, 1982]. Com isso, é possivel usar a mesma expressao para determinar uma
reta gerada por dois pontos ou por um ponto e um vetor, ou seja, a reta tem a mesma
representacdo. De acordo com Craig, 2005, a representacdo em coordenadas homogéneas
pode ser considerada simplesmente como uma construcdo usada para apresentar a rotacdo e
translacdo sob a forma de uma matriz Gnica. Em outros campos de estudo, ela pode ser usada,

por exemplo, para calcular perspectiva e operac@es de dimensionamento.

2.2.3.1.1 Translacdo
Para realizar a translacdo de objetos, basta adicionar quantidades inteiras (dx, dy, dz)

as suas coordenadas (x, y, z respectivamente). Assim, uma operacdo (p') de translacdo sobre

um ponto p(x,y,z) € dada pela Equacéo (2.23) ou, na forma matricial, pela Equacdo (2.24):

T(p) = T(xp, ¥, 2,) = (%, + dx, y, + dy, z, + dz) (2.23)



Xp dx
p =p+T(p)=|Y|+|dy
Zp dz

cuja representacdo na forma homogénea com peso w = 1 é dada por:

oS O RO
o R OO

dx Xp
dz||%p
1111

2.2.3.1.2 Rotacgédo
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(2.24)

(2.25)

A rotacdo € uma transformacdo que faz a representacdo numérica de um objeto girar

em torno de um de seus eixos (x,y ou z). Por exemplo, um ponto p(x, y, z) rotacionado um

determinado angulo y em torno do eixo z resulta no ponto p'(x',y’,z"), conforme

apresentado na Figura 2.7.

y
' 3
p'(x,y")
4
7]
T',’ !
! : p(x:y)
i -
/X f]ﬁ" :
: > X

Figura 2.7 - Representacdo do ponto p rotacionado em relagéo ao eixo z

- ) i H I X ) ) Z X ) €z :
Pode-se, assim, relacionar os valores de x,,, ¥,, 2z, com os de x,, ¥, e z',, através das

seguintes expressoes:

Xp = TCOSQ

Yp = rseng

(2.26)

(2.27)



29

x'y, =rcos(@ +y) = rcospcosy — rsengseny (2.28)
y'p =1s(@ +vy) = rsengcosy + rsenycosp (2.29)
z', =z, (2.30)

substituindo (2.26) em (2.27) e (2.28) em (2.29) tem-se:

x'p = xp,cosy — y,seny (2.31)

y'p = xpseny + y,cosy (2.32)

logo, a rotacdo de um ponto em relagdo ao eixo z, Rz(p) = Rz(xp,yp,zp), é dada por:

Rz(p) = (x,cosy — y,seny, x,seny + y,cosy, z,) (2.33)

cuja representacdo na forma homogénea é a seguinte:

[xp'] cosy —seny 0 O0][*
[y, | _ |seny cosy 0 Of|»
= 2.34
lZp’ 0 0 1 0ff% (234)
1 0 o o 1ll1

Da mesma maneira, pode-se deduzir a rotagdo em torno do eixo x. Desta forma, tendo

um ponto no espaco p(x,y,z), ao ser efetuada uma operacdo de rotacdo deste ponto em

relagdo ao eixo x, Rx(p) = Rx(x,, ¥y, z,), obtém-se:

Rx(p) = (xp, YpCOSa — Zpsena, y,sena + chosa) (2.35)

cuja representacdo na forma homogénea é a seguinte:

[xp’] 1 0 0 0%

W' |_ |0 cosa —sena Of|¥p

z,' 0 sena cosa O0]|Zp (2.36)
11 Lo o o 1ll1
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Da mesma maneira deduz-se a rotacdo em torno do eixo y Ry(p). Resultando:

Ry(p) = (zpsen,B + x,c0SPB, Yp, Z,COSP — xpsenﬁ) (2.37)

cuja representacdo na forma homogénea expressa € como:

[xp] cosB 0 senf O][*p
wli_l o 1 0 of|%w
|zp’| —senf 0 cosB Of|% (2.38)
71 L o o o 1ll1

2.2.3.2 Projecao Perspectiva

Para obter-se a equacdo de projecdo que relaciona as coordenadas de uma imagem
obtida com uma dada cAmera com um sistema global externo de coordenadas, € preciso levar
em conta parametros intrinsecos e extrinsecos da mesma. Os parametros intrinsecos sdo
aqueles referentes a geometria e a configuracdo da camera, como a distancia focal (distancia
da lente até o plano da imagem (Pl)) e o tamanho e forma dos pixels. J&, os parametros
extrinsecos sdo relativos a localizagdo da camera no espaco (rotagdo e translacdo) [Gonzalez e
Woods, 2007].

O modelo de camera mais comum é o modelo Pinhole. Um exemplo simplificado de
formacdo de imagem deste modelo pode ser visto na Figura 2.8. Neste modelo, o dominio
geométrico da lente é assumido como um Unico ponto. De acordo com Shah, 1997, para este
modelo de camera, um ponto no espaco com coordenadas (X,Y,Z) é representado em

coordenadas (x, y) sob projecdo perspectiva.
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(X,Y,Z)

(2X-y)

Pl

Figura 2.8 - Modelo Pinhole de camera com origem na lente.
Fonte: adaptado de Shah, 1997.

Em operacgdes robdticas de manipulacdo de pecas baseada em visdo computacional, é
preciso que seja realizada a correlagdo das coordenadas do rob6 com as coordenadas da
imagem. Porém, conforme j& mencionado, existem pardmetros intrinsecos e extrinsecos a
camera que influenciam neste processo. Para se determinar alguns dos pardmetros intrinsecos,
deve-se levar em consideracdo a distancia focal além da existéncia de uma relacdo entre 0s

pixels da imagem com a configuracdo da camera.

2.2.3.3 Parametros intrinsecos de uma camera

Assumindo que a origem do sistema de coordenadas (O) esta no centro da lente
(Figura 2.8) e que f é a distancia focal da camera. Usando os dois tridngulos equivalentes,

pode-se escrever:

-y Z
! (2.39)

e que permite descrever as coordenadas (x,y) em fungdo da distancia focal e da distancia do

objeto até a lente:
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Y
y=-L (2.40)
x=- (2.41)

assim, representando estas coordenadas em coordenadas homogéneas com peso 1, tém-se:

w [Z£ o o o][X
z Y
IYl =lo -f 0 ollz (2.42)
1 Z
0 0 0 11
ou, adotando-se peso _TZ obtém-se:
X 1.0 0 O1|X
Y
=1 8 o (2.43)
— 0 0 — O
f f 1

A Equacao (2.43) é conhecida como Projecdo Perspectiva (PP), a qual relaciona as
coordenadas no espaco com as coordenadas da imagem quando a camera esta localizada na
origem do sistema de coordenadas. Todavia, na préatica, é necessario transladar e rotacionar a
camera para que o0 objeto de interesse fique dentro do campo de visdo da mesma [Shah, 1997].

Conforme ja comentado, uma imagem em formato digital é discretizada em pixels, 0s
quais séo representados em uma matriz em coordenadas de pixel (u, v) [Weng et al., 1992]. O
valor de cada coordenada depende do centro 6tico mapeado em pixel (u., v,) e do tamanho de

cada pixel b, x b, , 0s quais séo definidos de acordo com a Figura 2.9.

v (uc, ve)

u
Figura 2.9 - Imagem com seu sistema de coordenadas (u,v) € seu centro 6tico (u,, v.)
Fonte: JUNG, 2013.
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Desta forma, as coordenadas em pixel da imagem podem ser expressas por:
u = uc + by(x) (2.44)
v =v,+ b,(y) (2.45)

entdo, substituindo a Equacdo (2.41) na Equacdo (2.44) e substituindo a Equacdo (2.40) na
Equacao (2.45), tém-se:

u=u,+b, (— %X) (2.46)
v=v.+b, (— %) (2.47)

e, representando essas equacgdes na forma matricial em coordenadas homogéneas de peso w,

tém-se:
(I b, 0 u/J[ X
[vw =[0 b, v.|| Y (2.48)
w o o 1ll-z/f
(u,v) = (uy,/w,v,/w) (2.49)

A Equacao (2.48) correlaciona coordenadas da imagem com as do espaco levando em
consideracdo apenas 0s parametros intrinsecos a camera. 1sso sé poderia ser utilizado no caso
da lente estar localizada sobre o centro de coordenadas adotado no espacgo, 0 que nao € usual.
Na pratica, a cAmera costuma estar transladada e rotacionada em relagdo ao centro de
coordenadas adotado no espaco cartesiano tridimensional [Shah, 1997]. Por isso, faz-se
necessario levar em consideracdo estas transformacdes que geram parametros extrinsecos a

camera, conforme apresentado na Segdo 2.2.3.4.

2.2.3.4 Parametros extrinsecos a camera: rotacéo + translacéo

Como visto anteriormente, para transformar as coordenadas do ambiente
tridimensional para coordenadas da camera, deve-se levar em conta a rotacdo e a translaco
da cdmera em relacéo ao sistema de coordenadas de referéncia.

Considerando a camera esquematizada na Figura 2.6, a qual apresenta uma rotagéo e

uma translacdo em relacéo ao sistema de coordenadas do espaco cartesiano (x,,). Neste caso,
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0 sistema de coordenadas da cadmera (x.) sofrera alteracbes conforme a rotacdo (R) e a

translacéo (x) aplicadas.

Figura 2.10 -

Desta forma:

sendo,

ey

Yo

Yuw

Representacdo dos sistemas de coordenadas da camera (x.) em relagdo
ao sistema de coordenadas cartesianas (x,,)
Fonte: Jung, 2013.

x. = R(x,, — xp) (2.50)

Xw Xc Xo

h_ |Iw h_ |Ye h_|Yo
Xy = z, , Xe = z, exy = Zg (2.51)

1 1 1

R —x
h 0| .h

X = 0, 1 Xy (2.52)

obtém-se, assim, a equacdo de proje¢do final, a qual leva em conta a translagdo do centro

6tico em relacdo ao eixo de coordenadas tridimensional, a rotagcdo do plano da imagem, a

distancia focal f, o centro 6tico da camera (u., v,) € 0 tamanho dos pixels (b,, b,,). Com isso,

obtém-se a matriz calibracdo de camera (P) que é uma matriz que considera todos estes

parametros intrinsecos e extrinsecos acumulados e que pode ser utilizada para transformar

coordenadas de pixel em coordenadas mundo e vice-versa [Shah, 1997].
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uw
ul = [vw Pxh (2.53)

w

ou,

uh = <v(u> [ 0 _fbv ve] [O 1 0 0 [0 *o x{ql/ (254)
w 0 0 1llo o 1 ol 18

Isolando a matriz de calibracdo de cdmera P na Equacdo (2.54), obtém-se:

P=| 0 —fb, w|l0 1 0 0[ X0 xh (2.55)
0 0 11lo 0 1 o0 Ons 1

Segundo Shah, 1997, como ¢é dificil obter esses parametros, ja que dependem da
medicdo de angulos de rotacéo e translacbes da cdmera em relacdo ao sistema de coordenadas
mundo, além do conhecimento de pardmetros intrinsecos da cAmeras, 0s quais muitas vezes
sdo desconhecidos, pode-se determinar a matriz de calibracdo de camera (P) sem a
necessidade de se conhecer os parametros. Esse procedimento € o procedimento de calibracdo

de cdmera apresentado a seguir na Secdo 2.2.4.

2.2.4 Calibragdo de camera

Conforme visto acima, para relacionar as coordenadas no espago com as coordenadas
da imagem é preciso obter a matriz de calibracdo de cdmera P. Contudo, conforme
comentado, muitas vezes é dificil obter com precisdo todos os pardmetros necessarios [Shah,
1997]. Assim, de acordo com Shah, 1997 e também com Ballard e Brown, 1982, uma
alternativa é a de realizar a calibracdo de camera, a qual permite obter-se uma relacédo
adequada entre as coordenadas da imagem digitalizada e o espaco de trabalho do rob6 a partir
da relacdo de alguns pontos com coordenadas conhecidas com as coordenadas
correspondentes a esses pontos na imagem.

Um método largamente utilizado é o DLT®® proposto por Abdel-Aziz e Karara, 1971,

no qual o objetivo é determinar a relacdo entre as coordenadas no ambiente tridimensional e

3 DLT (Direct Linear Transformation), Transformacao Linear Direta, é um método elaborado por Abdel-Aziz e
Karara, 1971, onde coordenadas espaciais de pontos sdo obtidas através de uma transformacgdo direta de
coordenadas da imagem de um analisador para as coordenadas no espago-objeto, utilizando principios da
estereofotogrametria.
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da imagem em pixels a partir da utilizagdo de um determinado conjunto de pontos de controle,
dos quais devem ser conhecidas duas coordenadas em ambos os sistemas, de forma que o0s
termos da matriz P possam ser obtidos sem a necessidade de uso da Equagéo (2.55).

Assim, como a matriz (P) é de dimensdo 3 x 4, pode-se representa-la como um arranjo

de 12 incognitas:

kll k12 k13 k14-
P =kyy kyp ka3 ko (2.56)
k31 k32 k33 k34
onde k;; € cada incognita a ser descoberta para montagem da matriz de calibragéo P.
Substituindo-se a Equacéo (2.56) na Equacéo (2.53), tem-se:
xW
Uy ki1 kiz kiz ki y
<Uw> = |ka1 ka2 ka3 koa ZW (2.57)
w k31 ksz ksz kazg {V

Desconsiderando a coordenada z, ou seja, considerando o espago bidimensional, a
terceira coluna da matriz (P) apresentada na Equacdo (2.57) deve ser removida ja que a

mesma seria multiplicada pela coordenada z,,, assim resulta:

Uy ki1 kiz  kia] sxw
<Uw> = |ka1 ka2 kos <3’w> (2.58)
w k31 ks kad M1
onde k;; € cada incognita a ser descoberta para montagem da matriz de calibragdo P com
coordenadas mundo no plano x,y.

Conforme ja comentado, a matriz de cdmera P agrega o efeito acumulativo de todos os

parametros. Assim, para cada ponto escolhido como ponto de controle, definem-se duas

equac0es seguintes:

U, = kiixwtkizywtkizzwtkis (259)
k31 xw+Kk32Ywtkszzwtkss
b, = ko1Xw+Ko2Yw+Ka3Zw+kay (2.60)

k31xXw+Kk32YwtKk3zzw+kss

Desta forma, como ha 12 incAgnitas e, como para cada ponto escolhido obtém-se 2

equacdes, é necessdrio 6 pontos para resolver o sistema de equacBes. No caso de
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desconsiderar a coordenada z, sdo 9 incognitas (Equacéo 2.58) e, entdo, € necessario escolher
5 pontos para resolver o sistema de equacdes.

Colocando estas equacdes em forma matricial, verifica-se que se trata de um sistema
linear do tipo Ax = b, conforme pode ser observado na Equacédo (2.61), onde n € nimero de
pontos de controle. Trata-se de um sistema homogéneo com multiplas solugdes. Por isso,
Shah, 1997, sugere escolher arbitrariamente o valor de uma das incognitas e determinar o0s
demais a partir deste. Um valor, geralmente arbitrado é k,, = 1.

ey
k12
X Vi1 z 1 0 0 0 0 —wx —wy —uzlkisl ruqs
0 0 0 0 x ¥y 2z 1 —vxy —vyr —viz|lkis V1
X; Y2 zz 1 0 0 0 0 —upx; —upy, —Upz|{ka Uz
0 0 0 0 x3 y, 2z 1 =%, VY, —Vp2|1kon|=]|V2 (2.61)
: S R R : : f | kys ’
Xn Yn Zp 1 0 0 0 0 —upx, —upyn, —UnZpl|lk,, Un
0 0 0 0 xn yn zn 1 —vyx, —VpYqn —VnZpllky, LV
k32
k3
ou,
Ax=b (2.62)

Como no sistema apresentado na Equacdo (2.61) a matriz A e o vetor b sdo
conhecidos, para resolver o sistema pode-se aplicar o MMQ (Método dos Minimos
Quadrados) cujo critério adotado neste método é o da pseudo inversa conforme apresentado
nas equacoes (2.63) e (2.64).

ATAx =A"b (2.63)

x = (ATA)"1ATh (2.64)

obtendo-se assim, os elementos do vetor x que, posteriormente, deve ser rearranjado como a
matriz (P) da Equacdo (2.56). Esta matriz serve para transformar coordenadas mundo em
coordenadas da imagem de acordo com a Equacdo (2.57) e, também, para realizar a
Perspectiva Inversa [Ballard e Brown, 1982], ou seja, coordenadas da imagem para
coordenadas do espaco, usando a Equacéo (2.65):

);W ki1 kiz kiz kg - Uy
ZW = |ka1 koz ka3 ka4 (Vw> (2.65)
- k31 ksz kss ks w

1
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A Equacdo (2.65) permite entdo, correlacionar coordenadas no espaco com
coordenadas em pixels de uma imagem. As coordenadas no espaco sdo relacionadas a um
ponto definido como o centro do sistema de coordenadas. Como o sistema de visdo deve ser
aplicado a um robd pneumatico de 5 GL, escolheu-se como centro do sistema de coordenadas
do sistema de visdo, 0 mesmo centro do sistema de coordenadas utilizado pelo sistema de
controle do rob6é.

Como este ponto fica localizado na parte interna do robd, nao pode ser visualizado na
imagem capturada pela camera. Por isso, no processo de calibracdo, escolheu-se o primeiro
ponto do padrdo de calibragdo (tabuleiro quadriculado) como centro do sistema de
coordenadas e, posteriormente, relacionou-se este ponto com o sistema de coordenadas do
robd.

Para isso, fez-se necessario conhecer o funcionamento, os parametros, geometria,
espaco de trabalho do rob6, bem como os algoritmos nele implementados, os quais sé&o
apresentados no Capitulo 3.
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3 APLICACAO DO METODO EM UM ROBO CILINDRICO ACIONADO

PENUMATICAMENTE

O método apresentado no Capitulo 2 para a identificagdo da posicdo e orientacdo de
objetos através do célculo de seus momentos geralmente é aplicavel, independentemente da
configuracdo do robd. Conforme ja comentado, no presente trabalho, esse método sera
aplicado em um estudo de caso baseado em um robd em desenvolvimento no

LAMECC/UFRGS, cujas caracteristicas serdo detalhadas a seguir.

3.1 Geometria e espaco de trabalho do robd

Com relacdo a configuracdo geométrica, o rob6 pode ser definido como um
manipulador com acionamento pneumatico de 5 GL do tipo RPP:RR, ou seja, 0 braco do
manipulador é composto por uma junta rotacional (R) em sua base, enquanto que a segunda e
a terceira juntas sdo prismaticas ortogonais (P). O punho, por sua vez, possui duas juntas
rotacionais que conferem os movimentos de arfagem (inclinacdo) e rolagem ao efetuador. As
variaveis de juntas sdo representadas neste trabalho por 6;, para juntas rotacionais; e d; para
juntas prismaticas. Na Figura 3.1 é apresentado um esquema geral do sistema, onde pode-se

verificar a disposicdo de suas juntas.

Junta 4 (R)

Junta 3 (P)

Junta 2 (P) Junta 5 (R)

Figura 3.1 — Configuragéo das juntas do rob6
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Na Tabela 3.1 sdo apresentados os valores limites de deslocamentos das juntas do rob6

pneumatico calculados com base em um modelo geométrico do manipulador [Sarmanho,

2014].

Tabela 3.1- Valores limites das juntas do manipulador pneumaético.
Fonte: Sarmanho, 2014

Valores Limites
Junta __ __

Minimo Maximo
1 -2,4652 rad (-141,24°) 2,4652 rad (141,24°)
2 0 0,450 m
3 0 0,300 m
4 -1,9809 rad (-113,50°) 1,9809 rad (113,50°)
5 -2,3562 rad (-135,00°) 2,3562 rad (135,00°)

As dimensdes béasicas do espaco de trabalho do robd sdo apresentadas na Figura 3.2.

0,55m

a) vista no plano xy b) vista no plano xz
Figura 3.2 - Espaco de trabalho do rob6
Fonte: Sarmanho, 2014.
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3.2 Cineméatica do robd

A andlise cinematica permite obter as equacbes que descrevem tanto a cinemaética
inversa quanto a cinematica direta de um robd. Missiaggia, 2014, realizou a analise
cinematica direta do robd com base nos procedimentos classicos do método Denavit-
Hartenberg, enquanto que as equacgdes da cinematica inversa foram obtidas a partir dos
resultados da cinemética direta utilizando uma solucdo algébrica baseada em relagdes
trigonometricas. De acordo com Fu et al, 1987, o método de Denavit-Hatenberg é um método
sistematico de representacdo das relacfes cinematicas entre um elo e seus elos adjacentes,
onde sdo necessarios quatro parametros por elo para a definicdo completa do mesmo. Na
Figura 3.3 apresenta-se uma representacdo simplificada da estrutura da cadeia cinemética do
manipulador pneumatico definida a partir do algoritmo de Denavit-Hartenberg.

Figura 3.3 - Sistemas de coordenadas na representacao simplificada dos elos e juntas do robo
Fonte: adaptado de Sarmanho, 2014.

Conforme ja comentado, o trabalho de Missiaggia, 2014, focou o desenvolvimento de
uma metodologia de planejamento de trajetoria, a qual serd descrita em detalhes na Secédo 3.3.
Na Tabela 3.2 estdo apresentados os parametros de Denavit-Hartenberg e os parametros

utilizados nas matrizes homogéneas de transformacéo. Conforme afirmado anteriormente, um
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dos objetivos especificos do presente trabalho é integrar o programa de planejamento de
trajetorias de cada atuador desenvolvido por Missiaggia, 2014, com o algoritmo de controle
dos atuadores pneumaticos desenvolvido por Sarmanho, 2014.

Os parametros de Denavit-Hartenberg foram recalculados por Sarmanho, 2014, e
sofreram alteragdes em relagdo aos anteriormente calculados por Missiaggia, 2014. Contudo,
0 comprimento da garra calculado por Sarmanho, 2014, de 0,1883 m é substituido pelo valor
calculado por Missiaggia, 2014, de 0,2273 m, ja que este Ultimo contemplava 0 comprimento
até a ponta da garra enquanto que no primeiro era até sua base. Assim, na Tabela 3.2 sdo
apresentados os valores dos parametros calculados por Sarmanho, 2014, incluindo a

modificagéo citada, os quais séo utilizados como base para a integracéo dos dois algoritmos.

Tabela 3.2- Parametros de Denavit-Hartenberg do robd pneumatico
Fonte: adaptado de Sarmanho, 2014

Elos | a[rad] | a[m] | @ [rad] d[m]
1 0 0 0, 0,263
2 —1/2 0 0 d,
3 | w2 0 /2 | 0,1945 + ds
4 —1/2 0 0, 0
5 0 0 0O 0,2273

Com relacdo ao Elo 1, o valor 0,263 m, apresentado na Tabela 3.2, faz referéncia a
distancia vertical que a origem do sistema de coordenadas adotado por Sarmanho, 2014, esta
da regido de contato com o solo. Ja, a origem do sistema de coordenadas adotado por
Missiaggia, 2014, se encontra sobre a base, ou seja, proximo a regido de contato com o solo.
A alteracdo deste parametro com relacdo ao utilizado por Sarmanho, 2014, faz-se necessaria
no algoritmo de Missiaggia, 2014, a fim de unificar as referéncias.

Como resultado da aplicagdo do método de Denavit-Hartenberg, cada elo possui um
sistema de coordenadas, desde a base inercial (indice 0) até o efetuador (indice 5 neste caso de
5GL). Na Equacdo (3.3) é apresentada a matriz de transformacdo de coordenadas recalculada
para a integracdo dos algoritmos propostos por Missiaggia, 2014 e Sarmanho, 2014. Essa
matriz contempla todas as rotacGes e translages do efetuador em relacéo a origem do sistema
de coordenadas. A partir dessa matriz, é possivel determinar as equacbes de posicdo e

orientagcdo do efetuador. Para se obter essa matriz, realiza-se a multiplicagcdo sucessiva das
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matrizes de transformacdo individuais de cada elo, partindo da base até o efetuador, conforme
a Equacdo (3.1).
O = o1, 1T, 2T, 3T, *Ts (3.1)

Onde iTj é a matriz de transformacdo do elo j para o elo i. Segundo, Missiaggia,
2014, a matriz °T5 pode ser entendida como uma composicio de uma matriz de orientagdo
(B) com o vetor (e) que apresenta a posicdo final do efetuador, como pode ser identificado
graficamente na Figura 3.3 e conforme é apresentada na Equacéo (3.2) que segue:

Ts=[, o o 3 (32)

0 0 1

O vetor (e) pode ser decomposto em ey, e, e e, conforme apresentada na Ultima

coluna da matriz °T na Equacéo (3.3).

—cosf; senfs; —cosf;senf; senf, senb,senf,senfs —cosf;cosfs; —cosf,senb; e,
o _ | cos 0, cosssenb, —send;sents —cosbfssend; —cosb,senf,senf; cosf cosb, e, (33)
> —cos 6, cos b5 cos 8, sen O senf, e,
0 0 0 1
sendo,
ey = —0,2273 cos 8, sen 0; — (d3 + 0,1945) sen 6, (3.4)
ey, = 0,2273 cos 0, cos 0, + (d; + 0,1945) cos 0, (3.5)
e, = 0,2273sen 6, + d, + 0,263 (3.6)

Para casos, como no presente estudo, em que e, = 0, Missiaggia, 2014, calcula 6,

ey

/exz+ey2

relagcdo ao sistema de coordenadas do robd) que definem a posicdo na qual se deseja que o

usando cos 8, = . Assim, de posse dos valores das coordenadas de ey, e, € e, (em

efetuador se posicione, obtém-se os valores de 6,, d, e d3, respectivamente, por meio das
equacoes (3.7), (3.8) e (3.9):
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6, = sen‘l( o ) = —sen 1| === (3.7)
—d3—0,1945-0,2273 cos 0, ’€x2+€y2
d, =e,— 0,263 —0,2273senf, (3.8)
d; = Coesye —0,1943 — 0,2273 cos 6, = \/e,? + €,% — 0,1943 — 0,2273 cos b, (3.9)
1

Desta maneira, dada uma matriz de coordenadas (ey, ey, e;, 6, € 6s), a qual representa

um conjunto genérico de pontos no espaco tridimensional, é possivel determinar o valor da

coordenada das juntas (84,d, e d5).

3.3 Planejamento de trajetorias

A principal aplicacdo do robd em desenvolvimento € a manipulacdo de pecas, ou seja,
sua aplicacdo usual € em tarefas do tipo pick-and-place, que consiste na acdo de capturar um
objeto em uma determinada posicdo e movimenta-lo para colocd-lo em uma dada posi¢édo
desejada. Esse tipo de tarefa usualmente necessita da continuidade e suavidade do movimento
[Mller-Karger et. al., 2000].

Para criar e realizar tarefas desse tipo existem duas formas distintas de se programar o
robd: ensinando-o ativa ou passivamente (programacao online), ou através da utilizacdo de
software de simulacdo do rob6 e do ambiente de trabalho (programagdo off-line). Na
programacdo off-line, as tarefas necessarias sdo realizadas sem a necessidade do uso do robd,
geralmente em um computador, para serem enviadas posteriormente ao controlador do
manipulador que ira executa-las. Na programacado on-line, as tarefas sdo feitas diretamente no
robd, seja através de joysticks ou através da movimentacdo direta do braco roboético, sendo
necessario gravar manualmente as trajetorias durante a acdo do rob6 para posteriormente
repeti-las [Lewis et. al., 2003]. Pacheco, 2010, defende que a programacdo off-line oferece
vantagens, como maior precisdo no seguimento da trajetoria do manipulador, possibilidade de
simulacdes de trajetoria, geracdo de trajetdrias suaves, validacbes de movimentos e
possibilidade de realizacdo de simulacdes fisicas, com verificacdo de colisdes do manipulador
com objetos no espaco de trabalho ou, até mesmo, a deteccdo de invalidas. Por outro lado, a

programacéo off-line é mais complexa, exige um maior planejamento da atividade, um estudo
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aprofundado sobre o funcionamento e limitagbes do robd, € preciso prever 0s possiveis
imprevistos podendo existir incompatibilidade entre a simulacéo e a realidade.

Um fator importante consiste na definicdo da trajetéria no modo off-line de
programacdo. Uma maneira bastante comum € através de um ponto inicial e final, aplicando
um algoritmo que definird a trajetoria baseando-se em critérios como o minimo gasto de
energia em rotas livres de colisdes, minima aceleracdo, minimo tempo, minimo jerk (derivada
primeira da aceleracdo), entre outros. Esta tarefa caracteriza um problema de controladores
roboticos chamado de “plancjamento de trajetéria”, geralmente envolvendo a modelagem
dindmica do robd, ja que a energia utilizada pelo manipulador para realizar a tarefa é levada
em consideracdo na escolha da melhor trajetéria. Outra maneira é atraves da definicdo de
varios pontos que representardo o trajeto completo (coordenadas pelas quais o efetuador
deverd passar durante o trajeto), geralmente utilizando-se modelagem cinematica do robd
[Shen e Huper, 2005]. Existem, basicamente, duas formas de executar a movimentagio de um
manipulador sobre uma trajetéria: a movimentacdo ponto a ponto por segmentos de retas; e a
movimentacao baseada em splines ponto a ponto [Pacheco, 2010].

No trabalho realizado por Missiaggia, 2014, sdo utilizadas funcdes splines** obtidas
por meio da metodologia proposta por Simon, 2004, para a geracdo de trajetérias formadas
por um determinado numero de pontos a serem percorridos pelo efetuador buscando a
minimizacao do jerk. Esses pontos definem regides no espa¢o onde o efetuador devera passar,
sendo denominados como "pontos chave da trajetdria”. As trajetdrias sdo geradas através de
um algoritmo de aproximacdo de pontos através de splines compostas por polinbmios de
sétimo grau. Essa escolha garante a continuidade da funcdo de posicéo, bem como de suas trés
primeiras derivadas, sendo essa uma condi¢cdo necessaria para a implantacdo de importantes
leis e estratégias de controle (como, por exemplo, a estratégia em cascata, utilizada com
sucesso no controle de sistemas servopneumaticos). O método proposto por Simon, 2004,
possibilita, através do ajuste de parametros em funcdo da exigéncia de cada aplicacdo, a
obtengdo de curvas no espago das juntas com valores otimizados de jerk, aceleracdo ou
velocidade [Missiaggia, 2014].

% Spline é uma curva definida por dois ou mais pontos de controle ou pontos chave. Elas podem ser obtidas por
meio de interpolacdo que passam exatamente por todos os pontos de controle ou por aproximacgao que passam
préximo a todos os pontos de controle


http://pt.wikipedia.org/wiki/Interpola%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Aproxima%C3%A7%C3%A3o
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Desta forma, é necessario informar ao programa quais os pontos o efetuador deve
percorrer, incluindo seus angulos de rotagdo em cada ponto chave. Esses valores séo
informados em forma de uma matriz e 0 programa executa, primeiramente, uma etapa de
validacdao para verificar se 0s pontos se encontram dentro do espago de trabalho do robd.
Também deve ser definido o tempo méximo de um ponto até o outro.

Com a aplicagdo das equagdes da cinematica inversa obtidas atraves dos parametros de
Denavit-Hatenberg, apresentadas na Secdo 3.2, sdo obtidos os vetores de posi¢do no espaco
das juntas onde é realizada a geracdo das trajetorias atraves de splines de sétimo grau. Esses
vetores sdo avaliados através de simulagfes por meio do modelo cinemaético direto e sdo
posteriormente enviados ao programa de controle dos atuadores, o qual comanda a execugédo
do movimento do robd.

O programa de reconhecimento da orientacdo de objetos baseado em seus momentos
apresentado no Capitulo 2 fornece a posicdo em x e em y do centro de massa do objeto e o
angulo de giro da garra do manipulador necessario para capturar corretamente o objeto.

Na Figura 3.3, pode-se observar o angulo correspondente a junta rotacional 5
(chamado de 6<) no programa de planejamento de trajetdrias. Com isso, a entrada necessaria
deste programa € uma matriz (PC) com os valores de x,y, z, 8, e 6 dos pontos (n) por onde
o manipulador deve passar, sendo 6, o angulo da junta rotacional 4 (Figura 3.3). A Equacéo
(3.10) corresponde a matriz de entrada, onde cada coluna representa as coordenadas

cartesianas e os angulos de cada ponto chave:

[xl Xy X3 xn'l
yi Y2 Y3 Yn
Pc=|2 22 7zz3 . 2z (3.10)
04, Oay 04y .. 94n|
165, 65, 65, .. 65|

sendo que o valor minimo de pontos chaves a serem especificados € igual a 4, porém, quanto
maior for este nUmero a partir da curva para a obtencéo da trajetdria, melhor sera a capacidade
da spline em reproduzi-la de maneira satisfatoria (Missiaggia, 2014).

O programa de reconhecimento da orientacdo de objetos baseado em seus momentos
apresentado no Capitulo 2 analisa o objeto a partir da sua vista superior, ou seja, ele ndo leva
em consideracdo a sua altura (coordenada z do robd). No caso de haver somente objetos de

mesma altura, isso ndo se caracteriza um problema, pois basta medir a altura do objeto e, ao
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criar a matriz, adotar a mesma coordenada z para todos 0s pontos. Porém, ao trabalhar com
objetos de alturas diversas, € necessario reconhecer a altura dos mesmos, j& que a trajetdria do
manipulador deve evitar possiveis colisdes. Para isso, outra camera, poderia ser usada,

caracterizando um sistema estéreo. Trabalhos futuros deverdo englobar esta técnica.

3.4 Determinacdo dos pontos chaves

Conforme ja mencionado, o programa de geracdo de trajetorias proposto por
Missiaggia, 2014, gera splines entre um ponto inicial e um final, passando por regides
definidas no entorno espacial por pontos intermediarios previamente estabelecidos. Diversos
parametros podem ser alterados conforme a aplicacdo, permitindo definir se a trajetoria tera o
minimo jerk, minima aceleracdo, minimo desvio de posicdo entre o ponto programado € 0
gerado, entre outras caracteristicas.

Segundo Pacheco, 2010, para a definicdo dos pontos chaves que definem uma
trajetdria entre a posicao atual (genérica) do efetuador e a posicéo identificada por meio da
camera, é necessario estabelecer uma trajetoria padréo associada ao tipo de acdo desejada. Por
exemplo, em uma agdo de movimentacdo de uma peca (pick-and-place), entre um ponto
inicial (x;, y;, z;, 04, € 85,) € um ponto final (x¢, yy, zf, 94f e 05f), nem sempre o ideal é que
0 robd faca 0 menor caminho possivel entre esses pontos, jA& que € preciso levar em
consideracdo fatores como o espaco de trabalho, os obstaculos existentes e a suavidade do
movimento. Assim, uma trajetéria padrdo que supere essas dificuldades deve ser adotada e, a
partir dos pontos chaves dessa trajetdria, um algoritmo de interpolacdo pode gerar 0s pontos
intermediarios que definem a trajetoria em cada passo de processamento de uma forma suave.

O processo de suavizacdo de trajetoria permite que uma trajetdria suave seja gerada a
partir dos pontos chaves que definem a forma geral da curva. O processo de interpolacdo é
geralmente realizado através da utilizacdo de curvas interpoladoras ou de polindmios,
podendo-se avaliar a suavidade do trajeto gerado por meio da analise da variacdo da tangente
da curva ao longo de todos os pontos [Pacheco, 2010].

O programa de planejamento de trajetorias proposto por Missiaggia, 2014, leva em
consideracdo uma estratégia de suavizacdo do movimento, a qual depende de uma definicéo
adequada dos pontos chaves. Por exemplo, na Figura 3.4 estd apresentado um movimento

para uma aplicacdo pick-and-place constituida por uma trajetéria em que a garra captura a
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peca pelo seu topo, leva-a até uma determinada altura (que deve ser maior que 0s possiveis
obstaculos para evitar colisdes), realiza um movimento para cima em forma de um semiarco e
movimenta-se horizontalmente até um ponto pré-estabelecido, para entdo realizar um
semiarco para baixo, até um ponto a partir do qual movimenta-se verticalmente até o ponto
desejado. Um dos pardmetros que pode interferir na suavidade deste tipo de trajetdria é o

tamanho do raio do semiarco.

4° Junta

3 Junta

2° Junta

1° Junta

Figura 3.4 - Representacao de uma trajetéria pick-and-place

Conforme pode ser observado na Figura 3.5, a trajetdria pick-and-place é composta

por uma composicdo de duas trajetdrias verticais, uma trajetoria horizontal e duas trajetdrias

circulares.

(B Trajetoria
e :
A\ 1002 Circular 2

-~ L
1 Trajetoria

Trajetoria | ¥ Vertical 2

Circular 1

Trajetoria
Vertical 1

Figura 3.5 - Representacdo da composicéo de uma trajetoria pick-and-place
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Para isso, sdo elaboradas trés rotinas para geracdo dos pontos da trajetdria pick-and-
place, a "Go Horizontal to Position”, a "Go Vertical to Position” e a "Go Circular to
Position"”, que definem, respectivamente, uma trajetoria horizontal, uma trajetoria vertical e

uma circular. Estas rotinas sdo descritas a seguir.

a) Go Horizontal To Position:

A rotina trajetdria horizontal, gera automaticamente uma sequéncia de pontos que, ao
serem percorridos, formam um trajeto na direcdo horizontal (perpendicular ao eixo z) entre o
ponto inicial e o ponto final. As a¢des associadas a esta rotina séo as seguintes:

e No programa de planejamento de trajetorias, deve ser chamada a rotina “Go
Horizontal To Position”, a qual solicita as informagdes que descrevem o ponto
incial e o final de deslocamento. Os dados necessarios sdo: x;, i,
Zi, 045, 05, X5, Vs, 04fe 05f, sendo que o subindice i faz referéncia as
coordenadas do ponto inicial e o subindice f as coordenadas do ponto final.

e O usuério deve definir o nimero de pontos (n) a serem criados entre o ponto
inicial e final;

e Calcula-se a diferenca entre os valores x; e x;, entre y; e y; e entre 05 e 95f.
Atribui-se o valor de -90° a 8,, correspondendo ao efetuador virado para baixo,
visando a pegar a pec¢a na direcdo do seu topo, conforme pode ser observado na
Figura 3.4;

e Divide-se cada uma destas diferencas pelo nimero de pontos, obtendo-se,
assim, a distancia entre cada ponto a ser criado;

e Soma-se esse valor ao ponto inicial em x, em y e em 65, obtendo-se o préximo
ponto. Esta acdo é repetida para cada novo ponto até alcancar o valor do ponto
final;

e Monta-se a matriz de pontos chaves (PC) utilizando a Equacéo (3.10).

b) Go Vertical To Position
A rotina vertical gera automaticamente uma sequéncia de pontos que, ao serem
percorridos, formam uma linha vertical (paralela ao eixo z) entre o ponto inicial e o ponto

final. As agdes associadas sdo as seguintes:
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O programa de planejamento de trajetorias chama a rotina “Go Vertical To
Position” que se solicita os seguintes dados: x;,y;,Z;, 04, s, 94fe 05f;
Define-se x; = xr e y; = yy.

Atribui-se o valor de -90° a 6,;

O usuario define o nimero de pontos chave a serem criados entre 0 ponto
inicial e final;

Calcula-se as diferencas entre os valores z; e z; € entre 85 e 65 -

Divide-se cada uma destas diferencas pelo nimero de pontos, obtendo-se assim
a distancia entre cada ponto a ser criado;

Soma-se este valor ao ponto inicial em z e em 6, obtendo-se 0 préximo ponto,
repetindo essa acao até chegar ao valor do ponto final;

Monta-se a matriz de pontos chaves (PC) utilizando a Equacéo (3.10).

Go Circular To Position

A rotina circular gera automaticamente uma sequéncia de pontos que, ao serem

percorridos, formam um semiarco de 0° a 90° entre o ponto inicial e o ponto final. As acGes

séo as seguintes:

O programa de planejamento de trajetorias solicita os valores de x;, y;,
Z, 941" 95i,xf,yf, H4f e 05f;

Atribui-se o valor de -90° a 6,;

E entfo chamada a rotina “Go Circular To Position”, na qual sdo executadas as
tarefas que seguem;

O usuario define o numero de pontos a serem criados entre o ponto inicial e
final;

Calcula-se a diferenca entre os valores x; € xs, entre y; e yg, entre z; e z; €

entre 6s,€ 05 . obtendo-se Ax, Ay e A6, respectivamente, conforme ilustrado

na Figura 3.6;
Calcula-se a distancia euclidiana (DE) entre os dois pontos, conforme
apresentado na Figura 3.6;

Calcula-se o angulo (o)) formado entre DE e Ax;
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Divide-se o arco de 90° pelo nimero de pontos menos 1, obtendo-se o angulo
de giro (y) entre os pontos (Figura 3.7);

Sendo Az = |zf - zl-|, para que a coordenada z; seja corretamente atingida
com este método, faz-se Az = DE, e como (DE)? = Ax? + Ay?, entdo

Az? = Ax? + Ay?. Por meio do comando "Go Circular To Position", pode-se

escolher Ax = Ay, 0 que permite obter Az por meio da Equacdo (3.11):

Az = /2(Ax)? (3.11)

A partir de DE e vy, calcula-se a distancia de cada ponto da trajetoria circular

(Figura 3.7) até a origem no plano formado por DE e z;

Para transladar estes valores para o plano x,y,z, basta multiplicar este valor por

cosseno de a para obter o valor em x e por seno de a para obter o valor em y;

Gera-se 0s pontos, obtendo-se a matriz da trajetdria usando a Equacéo (3.10).

Y 21
xi, yi, zi

Figura 3.6 - Representacdo da trajetoria de um semiarco



52

xf, yf, zf
4 : _,.x?;??_,‘z_'::?“ : v
35 - v i
: X2, \_,r_zj_lz h

25 T
X1, y1, 7152 :
35 T $ :
- 25

i, yi, zi

Figura 3.7 - Representacdo da trajetoria de um semiarco com n=5

Com as trés sub-rotinas apresentadas, é possivel montar a rotina que realiza a trajetoria
apresentada na Figura 3.5, ja que a mesma € uma composi¢do das trajetorias geradas por meio
das trés sub-rotinas (duas trajetorias verticais, uma trajetoria horizontal e duas trajetorias
circulares), definindo a rotina referente ao comando pick-and-place. Para isso, € preciso
informar os pontos iniciais e finais de cada trajetdria de cada sub-rotina. Na Figura 3.8, pode-
se observar os pontos intermediarios a serem determinados conforme os procedimentos que
seguem.

XC, yC, ZC

e - '1 xd, yd, zd

..l".
..-_'..-
-

{“ xb, yb, zb l xf, yf, zf
xa, ya, za .

|

|

‘ i, yi, zi

Figura 3.8 - Representacdo dos pontos da trajetoria “pick-and-place”
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As trajetdrias geradas devem estar confinadas no espago de trabalho do robd. Assim,
os valores destes limites sdo utilizados para estabelecer as restrigdes impostas as trajetorias
geradas. Para defini-los, faz-se necessario adotar 0 mesmo sistema de coordenadas nos
algoritmos de planejamento de trajetorias e de controle dos atuadores. Na Figura 3.9, pode ser
obervada a representacdo do sistema de coordenadas (em vermelho) adotado no algoritmo de
controle dos atuadores [Sarmanho, 2014] e do sistema de coordenadas adotado no algoritmo
de planejamento de trajetérias (em azul) [Missiaggia, 2014]. Visando a integracdo dos dois
algoritmos, considerou-se 0 deslocamento de 0,263 m na coordenada z de todos 0s pontos

inseridos no programa de planejamento de trajetorias.

i 0,263 m

-~
~N

i

v '

. '

' et 1

i

' '

SRR
i

Figura 3.9 - Representacdo dos sistema de coordenadas adotado por Sarmanho, 2014

(em vermelho) e adotado por Missiaggia, 2014 (em azul)

No caso do movimento vertical, a altura maxima de toda a trajetoria, ou seja, o valor
das coordenadas z, e z. devem ser menores do que o valor maximo de z admitido pelo robé.
Pela Tabela 3.1, percebe-se que o valor minimo da junta 2 (d,, ) € igual a 0 m e o valor
maximo (d,,, ,..) € de 0,450 m, desconsiderando os elementos amortecedores de fim de curso.
Segundo Sarmanho, 2014, o valor dos comprimentos amortecedores (d;) nas juntas € de
0,020 m. Com isso, calcula-se o valor minimo possivel para a junta 2 (dzmin() considerando-
se 0s amortecedores:

Q2 ming = (A2 +d¢) = (0+0,020)m = 0,020 m (3.12)
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da mesma forma, calcula-se o valor maximo possivel para a junta 2 (dzmax() considerando-se

0s amortecedores:

@2 maxe = (d2pmay — dg) = (0,450 — 0,020)m = 0,430 m (3.13)

Como no sistema de coordenadas adotado para o robé por Sarmanho, 2014, o inicio da

junta (dzmin() fica localizado a uma distancia de 0,263 m do centro do sistema de

coordenadas adotado por Missiaggia, 2014, para obter o valor maximo da coordenada z
(Zmax), deve-se somar este valor ao valor méaximo calculado para a junta 2 com

amortecimento (dzmax{)’ como pode ser observado na Equagéo (3.14):

Zmax = (damaye + 0,263) m = (0,430 +0,263) m = 0,693 m (3.14)

Da mesma forma, calcula-se o valor minimo da coordenada z (z,,,;,):

Zmin = (dzping + 0,263) m = (0,020 + 0,263) m = 0,283 m (3.15)

Conforme ja mencionado, no caso da aplicacdo pick-and-place proposta neste
trabalho, o efetuador encontra-se posicionado na direcdo vertical com a garra para baixo para
pegar a peca pelo seu topo (Figura 3.4). Desta forma, ao determinar o valor maximo da
coordenada z (z,,4,), deve-se levar em consideracdo o comprimento da garra de 0,227 m
(Tabela 3.2). Recalcula-se, assim, o valor minimo da coordenada z (z,,;,) € seu valor maximo

(Zmax) POr meio das equacdes (3.16) e (3.17), respectivamente:

Zmax = (daparg + 0,263 = 0,227) m = (0430 + 0,263 — 0,227) m
= 0,466 m (3.16)

Zmin = (Aaping + 0,263 — 0,227) m = (0,02 + 0,263 — 0,227) m
= 0,056 m (3.17)

O célculo dos valores méximos de x e y dependem da composi¢do do posicionamento
das juntas 1, 3 e 4. A verificacdo do atendimento das posi¢Ges das juntas as restricbes do
volume de trabalho séo realizadas por meio do calculo das posi¢des de cada junta obtidas por
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meio da cinematica inversa a partir dos pontos gerados para uma determinada trajetéria. Para
isso, é preciso determinar os limites de cada uma das juntas, como realizado, por exemplo,
para a junta 2 por meio das equacdes (3.12) e (3.13).

Devido a construcdo fisica do robd, o valor minimo que a junta 3 consegue atingir

(ds,,;,) € de 0 m (Tabela 3.1). Considerando-se os amortecedores nas juntas, o valor minimo

da junta 3 é pode ser calculado por:

3 pning = (A3 +dg) = (0+0,02)m = 0,02 m (3.18)

Da mesma forma, calcula-se o valor maximo possivel para a junta 3 (dgmax{)

considerando-se os amortecedores:

B mang = (d3pmay — dg) = (0,300 — 0,020)m = 0,280 m (3.19)

Quanto a junta 4, o valor minimo (6,,,,,) € de -1,963 rad (Tabela 3.2). Considerando-
se 0 deslocamento causado pelos amortecedores na junta de 9¢4 = 0,341 rad [Sarmanho,

2014], o valor minimo da junta 4 é dado por:

Oaming = (Oomin + 07,) = (-1,963 +0,341) rad = ~1,622rad  (3.20)

De forma semelhante, calcula-se o valor maximo possivel para a junta 4 (94max()

considerando-se os amortecedores:

= (Bapqy — 0;,) = (1963 — 0341) rad = 1,622rad  (3.21)

94max§

Quanto a junta 5, o valor minimo (6s, . ) € de -2,35619 rad (Tabela 3.2).
Considerando-se o deslocamento causado pelos amortecedores na junta de 9¢5 = 0,096 rad

[Sarmanho, 2014], o valor minimo da junta 5 é dado por:

Osming = (O5pin + 0c,) = (—2,356 + 0,096) rad = —2,260rad ~ (3.22)
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da mesma forma, calcula-se o valor maximo possivel para a junta 5 (Hsmaxz) considerando 0s

amortecedores pode, por sua vez, ser calculado por:

Bsmaze = (O5max — ¢, ) = (2,356 — 0,096)rad = 2,260 rad (3.23)

Quanto a junta 1, o valor minimo (6, ) € de -2,454281 rad (Tabela 3.2).
Considerando-se o deslocamento causado pelo amortecedor na junta de 051 = 0,218 rad

[Sarmanho, 2014], o valor minimo da junta 1 é dado por:

01 ming = (91mm + 961) = (—2,454 + 0,218)rad = —2,236 rad (3.24)

da mesma forma, calcula-se o valor maximo possivel para a junta 1 (Glmaxg) considerando os

amortecedores é calculado por:

01maze = (Prmax — 0z, ) = (2454 — 0,218)rad = 2,236 rad (3.25)

Como ja mencionado, os valores minimos e maximos calculados sdo utilizados para
verificar se 0s pontos gerados estdo dentro do espaco de trabalho do robd, a partir dos valores
das coordenadas de junta correspondentes aos pontos gerados. Na Tabela 3.3 sdo apresentados

os limites das juntas considerando os amortecedores.

Tabela 3.3- Valores limites das juntas do manipulador considerando 0 amortecimento

Valores Limites
Junta - —
Minimo Maximo
1 -2,236 rad (-128°) 2,236 rad (128°)
2 0,020 0,430 m
3 0,020 0,280 m
4 -1,622 rad (-93°) 1,622 rad (93°)
5 -2,260 rad (-129,5°) 2,260 rad (129,5°)
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O raio de giro do semiarco (r) é calculado em funcdo de um valor percentual (vp) da
distancia euclidiana (dif) no plano x,y entre o ponto inicial e final, de acordo com as
equacoes (3.26) e (3.27).

r =24 (3.26)

100

sendo,

O programador pode alterar o valor do raio de giro do semiarco, alterando a
porcentagem desejada, por exemplo, 10%, 20%, 30%, etc. Para obter o valor de z, (que é o

mesmo de z), subtrai-se do valor maximo de z (z,,,,) 0 valor do raio (r). Logo, tém-se:

Zqa =24 = Zmax — T (3.28)

Zp = Z; = Zmax (3.29)

O valor de p deve estar entre 5% e 50%, e, caso o valor do raio seja maior do que o
valor da diferenga entre z, e z;, uma mensagem de erro € exibida, solicitando ao usuério a
escolha de uma porcentagem menor, ja que a coordenada z do ponto inicial da trajetoria
circular deve ficar acima da coordenada z do ponto inicial.

Por meio da Figura 3.7, pode-se verificar as seguintes correspondéncias:

Xg = X (3.30)
Ya =i (3.32)
Ya = Yr (3.33)

Assim, resta ainda calcular os valores de x;,, v, x. € y.. Para tanto, uma vez calculada
a distancia euclidiana entre os pontos inicial e final, obtém-se o valor do angulo & formado

entre a reta que passa por ambos 0s pontos € 0 ixo X:
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2
1 (xf—xi)

= (3.34)

0 = cos”

A projecéo do arco no eixo x pode ser calculada usando as equacdes (3.35) e (3.36) ou
por meio das equacdes (3.37) e (3.38), levando-se em conta os casos definidos pela direcdo do
vetor entre o valor final (x) e o inicial (x;). Assim, se x; > x;, entdo:

Xp = X4 +1C0S6 (3.35)

X, = X4 —T1TCOSO (3.36)
Por outro lado, quando x; < x; :

Xp =Xg —1COSO (3.37)
Xe =Xq+71cosé (3.38)
Da mesma forma, obtém-se y, e y, através das equages (3.39) e (3.40) (ou,

alternativamente, das equacdes (3.41) e (3.42)):
Se ys > y;, entdo:

Vp =Yg +TrSsend (3.39)

Ye =Ya —Tsend (3.40)
Sendo:

Yp =Yg —TSend (3.41)

Ye =Yg +Tsend (3.42)

Com todas as incognitas necessarias calculadas, para obter a trajetria completa,
chama-se as rotinas que definem cada parte da trajetoria:
1. Go Vertical To Position entre 0s pontos x;, y;, Z; € X4, Ya» Za;
2. Go Circular To Position entre 0s pontos x,, Y4, Za € Xp, Vb Zp;
3. Go Horizontal To Position entre 0s pontos x,, ¥y, Zp € X¢, Ve Zc;
4. Go Circular To Position entre os pontos x., V., Z; € X4, Yd, Zd4;
5

Go Vertical To Position entre 0s pontos x4, Y4, Zg € Xf, Y, Zf-
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Finalmente, como o comando gera uma matriz de pontos, basta concatenar as matrizes
para gerar a matriz completa da trajetéria. Conforme ja mencionado, o angulo 6, néo varia,
assim:

04; = 64, = —1,571rad (3.43)

Para determinar os pontos intermediarios entre o angulo 65, e 05 f adotou-se o seguinte

procedimento:

Se 05,= Hsf, todos os valores dos angulos 65 serdo iguais nos n trechos da trajetoria,

ou seja,
85, = 05, = 05, = 05, = 05, = O5, = 05.= 0, (3.44)
Sendo,

05, = 0s; (3.45)

05, = 0s; + BSfS_HSi (3.46)

b, = 5, + 2L (3.47)

05, = Os, + 3 95:951 (3.48)

Bs, = Bs, + 4 esfs_esi (3.49)

fs, = O, + 5 esfs_esi = 05, (3.50)

Por meio da Figura 3.10, pode-se observar um exemplo no qual uma trajetéria é
gerada pela rotina "pick-and-place” com um raio de 10% da distancia euclidiana entre os dois

pontos projetados no plano x, y.
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Keypoints e trajetdria do efetuador final - Cinematica Direta (p = 1000000)

o

0,24 |
0224}
0,24.-"

0184

Eixa Z [m])

0,164 !
0444
0,124

01.).-
0,215

0,195 0,08
Eixo Y (m) Eixo X (m)

Figura 3.10 — Resultado de uma trajetoria tridimensional gerada pela rotina "pick-and-place™

3.5 Integracdo dos programas

Conforme mencionado, no processo de integracdo do algoritmo de planejamento de
trajetérias proposto por Missiaggia, 2014 com o sistema de controle dos atuadores proposto
por Sarmanho, 2014, verificou-se a existéncia de diferencas nos valores dos parametros da
tabela de Denavit-Hartenberg do rob6 pneumatico utilizados pelos autores. Assim, as matrizes
de transformacdo homogénea geradas para o rob6 pneumatico nos dois sistemas resultaram
diferentes. Estudando ambos os sistemas, foi possivel identificar as causas das diferencas do
valores do pardmetro d para os elos 1 e 5. No caso do elo 1, a diferenca é devida aos pontos
de referéncia escolhidos como origem do sistema de coordenadas do robd nos dois algoritmos
(Figura 3.8). Conforme ja apresentado, adotou-se o parametro d apresentado na Tabela 3.2
para o elo 1, alterando-se, assim, o programa de planejamento de trajetérias para este valor de
parametro. No caso do elo 5, a diferenca deu-se em relagdo a mudanca da posicdo de
referéncia na garra do efetuador final do rob6. No trabalho de Missiaggia, 2014, foi
considerada a referéncia final na ponta da garra utilizando o valor do seu comprimento total

igual a 0,2273 m, j& que seu programa simulava todo espaco de trabalho do robd. No trabalho
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de Sarmanho, 2014, a referéncia foi considerada na parte interna da garra, resultando em um
comprimento igual a 0,1883 m. Dessa forma, alterou-se também o programa de planejamento
de trajetorias para compensar esse desvio.

Outras alteracBes foram necessarias. No codigo de Missiaggia, 2014, os célculos sdo
realizados com a entrada das coordenadas em espaco cartesiano do robd, havendo
transformacéo para o espago de juntas e em seguida para o espaco de atuadores. Isso foi feito
dessa maneira porque os controladores utilizados trabalhavam diretamente com as
coordenadas dos pontos no espaco dos atuadores. Contudo, Sarmanho, 2014, utilizou
coordenadas no espaco das juntas para implementar os algoritmos ocasionando a necessidade
de alterar o programa para que a interpolagéo fosse realizada no espaco das juntas. Na Figura
3.11 estdo apresentados dois fluxogramas que permitem visualizar as alteracfes introduzidas

na estratégia de geracao das trajetdrias.

Parametrizagao

W

Entrada da matriz de pontos chave Parametrizagao

k

'

\

Y

Validagao dos

pontos chave

Entrada da matriz de pontos chave

h

i

h

Y

Calculo da Cinematica Inversa

Validagao dos

pontos chave

W p W .
r . . ™
Transformagao dos nos para o espago dos Cilculo da Cinematica Inversa
X atuadores ] L )
W h
e -

[ " LI - - -
Aproximagao dos nds no nivel dos juntas

Aproximagao dos nos no nivel dos . ? .
através das splines de Simon

atuadores através das splines de Simon

W h

Aplicagao da cinematica direta Aplicagao da cinematica direta

(a) Missiaggia (b) Sarmanho

Figura 3.11 — Processos de geragdo de trajetdrias de acordo com o controlador utilizado
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Observa-se que a etapa final (cinemética direta) do processo descrito na Figura 3.11
(@) ndo é necessaria para a realizacdo do controle do manipulador, tendo sido introduzida por
constituir uma ferramenta para avaliar as trajetorias obtidas antes de submeté-las a execucgédo
pelo robd, pois permite, uma vez de posse dos vetores que determinam a trajetéria de cada
atuador, visualizar a trajetoria tridimensional que serd realizada posteriormente pelo

efetuador.

3.6  Sistema de visdo computacional

O sistema de visdo computacional € aquele que gera a entrada de dados para o
algoritmo de planejamento de trajetdrias. Optou-se, propositalmente, por apresenta-lo por
altimo, ja que para uma melhor compreensdo, faz-se necessario compreender o
funcionamento do rob6 no qual o método seré aplicado.

Todos os algoritmos desenvolvidos neste trabalho foram desenvolvidos aplicando o
software Matlab®.

3.6.1 Algoritmo de identificacdo da posicédo, dimenséao e orientacdo de pecas

Geralmente, em um sistema de visdo, & necessario realizar inicialmente uma
calibracdo, ou seja, correlacionar as coordenadas de pixel da cdmera com as coordenadas
cartesianas do robd.

Essa calibragdo deve ser realizada nos seguintes casos:

e no inicio do processo;

e toda vez que for trocado o tipo de peca a ser manipulada pelo robd, uma vez
que, cada peca com formato diferente da peca anterior, gera uma tabela de
comparacéo diferente;

e em Casos em gue se mova a mesa ou a camera.

As etapas seguintes do sistema de visdo, dependem de cada tipo de sistema, ja que
outros métodos de visdo computacional podem ser aplicados, dependendo da necessidade.

No presente estudo, as etapas podem ser observadas na Figura 3.12.
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Calibracio da cimera

¥

Leitura da imagem e conversio de RGB

para escala de cinza

v
Limiarizacio
v

Calculo dos momentos

v
Comparacio dos momentos com a tabela
padrio (look-up-table)
v
Determinacio dos pontos inicial e final
da trajetoria
v

Geracio dos pontos chave da trajetoria

pick-and-place entre dois pontos

Geracio da matriz de pontos

interpolados

Figura 3.12 — Metodologia do algoritmo do sistema de visao

3.6.1.1 Calibracdo da camera

A etapa de calibracdo da camera consiste basicamente na obtencdo da matriz de
calibracéo P, conforme a Equacéo (2.44), que correlaciona pixels da camera com coordenadas
do espaco tridimensional (também definida neste trabalho como "coordenadas mundo™). A
maneira mais comum de se calibrar uma camera € utilizar uma imagem impressa padréo.
Normalmente, este padrdo € composto por um ou dois planos ortogonais com padrdes
contrastantes nas suas faces, como, por exemplo, um tabuleiro de quadriculado. Entéo, pode-
se considerar a origem do sistema de coordenadas do ambiente como sendo um dos cantos do
padrdo. Assim, as coordenadas mundo do padréo e suas respectivas projecdes no plano da
imagem podem ser conhecidos com grande exatiddo [Tsai, 1986]. Desta forma, aplica-se a
imagem padrdo em uma superficie plana, assume-se que a origem do sistema de coordenadas

mundo seja um ponto extremo da imagem padréo, com 0s eixos x,, e y,, associados a dois
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lados ortogonais do padrdo (conforme a Figura 3.13), e 0 eixo z,, tomado ortogonalmente ao

plano x,,, y,, .

23

Figura 3.13 — Exemplo de definicao do sistemas de coordenadas de um padrao de calibragédo

Em seguida, seleciona-se um conjunto de pontos nas interse¢des (quinas) dos
quadrados internos, medindo suas coordenadas (x,,,y,,). Conforme visto na Secéo 2.2.4, o
namero de pontos escolhidos deve ser maior do que 6, e, quanto mais pontos escolhidos,
menor a possibilidade de ocorréncia de erros. Porém, deve-se observar que como a calibracao
é realizada usando-se 0 Método dos Minimos Quadrados (MMQ), se houver uma Unica
medicao inadequada todo o resultado sera comprometido.

Apoés a medicdo, deve-se realizar a leitura da imagem a partir de uma camera e obter
as coordenadas em pixel dos pontos escolhidos. Com isto, monta-se um sistema linear do tipo
Ax = b (Equacdo (2.61)) e obtém-se, com sua resolucdo, a matriz de calibracdo de camera P.
Assim, é possivel obter qualquer coordenadas (x,,y,) do padrdo, através de suas
coordenadas em pixel (ug, v5) € da matriz P.

Como o objetivo é obter pontos dentro do campo de visdo da cdmera e determinar suas
coordenadas em relacdo ao robd, o centro do sistema de coordenadas dos pontos medidos
deve coincidir com o centro do sistema de coordenadas do rob6. Para isso, aplicou-se um
adesivo padréo na forma de tabuleiro de xadrez no proprio rob6, conforme esta apresentado
na Figura 3.14.
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Figura 3.14 — Padrdo de calibracéo aplicado no robd

Assim, colocando-se manualmente o robd em uma posicdo fixa (d; =0, d, =0,
d;=0,6,=-90°, ; = 0) e obtendo-se suas coordenadas nesta posicdo, € possivel
conhecer onde se encontra cada ponto do padrdo em relagdo ao sistema de coordenadas do
rob6. Com isto, é possivel calibrar-se a camera em relagdo ao centro do sistema de
coordenadas do robd, pois isso é suficiente para correlacionar as coordenadas da peca (em
pixels) com as coordenadas do robd.

Para obter o angulo em que a garra deve estar (65) para captar a peca corretamente,
optou-se por utilizar o método proposto por Grassi, 2005, onde é gerada uma tabela de
comparacdao com os valores dos momentos para uma série de angulos de giro da peca. Para
isso, € preciso fornecer ao sistema um angulo inicial de referéncia, ou seja, a situagcdo em que
a peca deve estar para ser capturada com um angulo de 0°, ou seja, com a peca posicionada na
direcdo 0° do robd. A seguir, coloca-se o robd na posicio desejada (d; =0, d, =0, d3 =
0, 6, = —90°, 6s = 0"), encaixa-se a peca na garra (como pode ser observado na Figura

3.15), certificando-se que em qualquer distancia de d5 a peca seria capturada se s = 0°.
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Figura 3.15 — Rob0 na posicdo de calibragio com a garraa 65 = 0°.

Em seguida retira-se manualmente o robd cuidando para que ele ndo toque na peca a
fim de que ela permaneca imdvel. Desta forma, pode-se obter a imagem da peca a 0
(conforme pode ser visto na Figura 3.16), a qual é utilizada como referéncia para a geragao da

tabela de comparacdo conforme descrito a seguir.

Figura 3.16 — Imagem obtida com a peca disposta a 0°

Desenvolve-se entdo um algoritmo que, a partir da imagem da peca a 0° (Figura 3.14
(b)), gera imagens rotacionadas em relacdo a esta posi¢do. Deve-se informar o angulo inicial,
o0 angulo final e a resolucdo (de quantos em quantos graus a imagem serd rotacionada). Para

cada imagem rotacionada, calcula-se os valores dos momentos que sdo armazenados em uma
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matriz (tabela de comparacdo), a qual possui na primeira coluna os valores dos giros em
graus; na segunda coluna, o valor dos momentos u,,; na terceira coluna, o valor dos
momentos u,,, ha quarta coluna, a relacdo uq,/u.0; € Na Ultima coluna, o valor dos
momentos u,, para cada grau.

Estas duas tarefas: geracdo da matriz de calibragdo P e geracdo da matriz LUT (Look
up Table) é chamada etapa de calibracdo da cdmera e é feita uma Unica vez no inicio do

processo, devendo ser refeita apenas se a peca ou a localizacdo da camera forem alteradas.

3.6.1.2 Leitura da imagem e conversao de RGB para tons de cinza

Apds esta etapa, realiza-se a leitura da imagem no formato RGB da peca localizada na
posicdo em que se deseja identificar. O calculo dos momentos € geralmente mais preciso
quando realizado com uma imagem monocromatica. Para isso, faz-se necessario transformar a
imagem em tons de cinza, para depois limiariza-la. Conforme apresentado na Secdo 2.2.1.2,
para a conversdao da imagem RGB para tons de cinza, elimina-se a matiz e informacdo de
saturacdo da cor e mantendo a luminancia.

Segundo Turner, 1976, a luminancia (ou brilho), representa o nivel de energia pelo
qual o olho é estimulado e é controlado pela soma das primarias. As cores de diferentes
matizes e saturacfes podem ter os mesmos niveis de brilho ou niveis diferentes. Na auséncia
de matiz, as cores de brilho diferente aparecem como diferentes tons de cinza, como, por
exemplo, na televisdo em preto e branco. Estes aspectos do controle do brilho, e de casamento
de matiz e saturagdo, indicam os meios pelos quais 0s sinais que representam as trés
caracteristicas da imagem a cores podem ser codificados num sistema de transmissao.

Para realizar a conversdo de RGB para tons de cinza, varre-se a matriz tridimensional
que representa a imagem em RGB e, transforma-se o vetor 1x3 (RGB) de cada posicdo da
matriz (pixel) em um Unico valor entre 0 e 255 que ira representar aquela cor em escala de
cinza. Segundo Gulati, 2006, para transformar esses trés valores em um Unico valor que

represente a sua luminancia (lum), aplica-se a seguinte formula:

lum = 0,299R + 0,587G + 0,112B (3.50)
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sendo que R, G e B sdo os valores da quantidade de vermelho, verde e azul, respectivamente,
de cada vetor da matriz que representa um pixel. Se os valores da resposta espectral dos
canais R, B e B, forem somados, na razdo de 0,299R, 0,587G e 0,112B, a caracteristica
resultante tem aproximadamente a mesma forma que a resposta de um canal em tons de cinza
[Turner, 1976].

3.6.1.3 Limiarizagdo da imagem

Com a imagem representada em tons de cinza, é possivel realizar a limiarizacdo da
mesma, transformando-a em uma matriz binaria, resultando em uma representacdo da imagem

em branco e preto, conforme mostrado na Figura 3.17.

(a) RGB (b) Tons de cinza  (c) Preto e branco

Figura 3.17 — Diferentes representacdes da mesma imagem

Para tal, realiza-se a varredura da matriz que representa a imagem em tons de cinza a
qual possui valores de 0 a 255. Estipula-se entdo, o valor de um limiar, como, por exemplo,
127,5 e, substitui-se, por 0 (zero), todos os valores da matriz que forem inferior ao valor do
limiar e, por 1 (um), todos os valores da matriz que forem superior ao valor do limiar.

A fim de limiarizar uma imagem em tons de cinza utilizando o limiar obtido pelo
método de Otsu, primeiramente, deve-se calcular o histograma da imagem de entrada,
conforme a Equacdo (2.1). Na Figura 3.18 € apresentada uma imagem em RGB de uma das
pecas utilizadas nos testes experimentais e, na Figura 3.19 é apresentado o histograma

calculado para essa imagem.
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Figura 3.18 - Representacdo de uma imagem em RGB de uma das pegas utilizadas nos testes
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Figura 3.19 - Representacdo do histograma da imagem da Figura 3.18

O primeiro pico do histograma apresentado na Figura 3.19, representa a quantidade de
pixels do fundo (cujas cores sdo proximas da cor preta), enquanto que o segundo pico do
histograma representa a quantidade de pixels do objeto (cujas cores sdo proximas da cor
branca). Percebe-se que, visualmente, o limiar que divide as duas regides encontra-se proximo
a 100, mas ndo é possivel saber o valor exato.

Assim, aplica-se 0 método proposto por Otsu, 1979, apresentado na Secdo 2.2.1.2,

para obter o limiar automaticamente da seguinte forma:
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e A partir dos valores calculados do histograma pela Equacdo (2.1), obtém-se
h;, parai=0,1,2,...,L-1;

e Calcula-se o somatério da Equacdo (2.2), obtendo-se Pb,(k), para
k=0,1,2,....k;

e Calcula-se o somatdério da Equagdo (2.3), obtendo-se Pb,(k), para
k=k+1,k+2,...,L-1;

e Calcula-se o somatério da Equagdes (2.7), obtendo-se itm,(k), para
k=0,1,2,....k;

e Calcula-se o somatério da Equacdo (2.8), obtendo-se itm,(k), para
k=k+1,k+2,...,L-1;

e Calcula-se a variéncia intraclasses a partir da Equacdo (2.11), obtendo-se
o5(k), parak=0,1,2,...,L-1;

e Obtém-se o limiar (k*) a partir da Equacéo (2.12).

Na Figura 3.20 (a), é apresentado um exemplo de imagem de uma das pe¢as no
ambiente de trabalho em RGB e, na Figura 3.20 (b), € apresentada a imagem limiarizada,

obtida através da aplicacdo do método Otsu.

(a) RGB (b) Limiarizada

Figura 3.20 — Imagem obtida pela webcam antes e depois da limiarizacdo

3.6.1.4 Calculo dos momentos e obtencéo da posicéo e orientacdo da peca

Com a imagem representada como uma matriz binaria, é possivel realizar o célculo

dos seus momentos. O primeiro objetivo é encontrar o centroide do objeto para determinar a
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posi¢cdo em que o0 manipulador deve chegar para pegar a pecga. Para isso, foram calculados 0s
momentos mgy,, my, € my;, de acordo com as Equagbes (2.15) a (2.17). Desta forma é
encontrado o centroide do objeto, conforme pode ser visto na Figura 3.21. Nessa figura, esta

destacado o ponto calculado para o centroide (em vermelho).

Figura 3.21 — Imagem em preto e branco com centroide encontrado destacado (em

vermelho)

Calcula-se entdo os momentos centrais da imagem de pg,, Uzo © U171 POr meio da
Equacdo (2.18), comparando-se estes valores com os da tabela de comparacdo para
determinar o angulo de giro do objeto em relagdo a imagem padrdo a 0°. Evidentemente, a
precisdo do resultado obtido e o tempo de duracdo da analise irdo depender do numero de
imagens armazenadas na tabela de comparacao.

ApoOs obtidas a posicdo e o angulo de giro da peca é gerada a trajetoria através dos

procedimentos anteriormente descritos na Secéo 3.3.

3.6.2 Estrutura fisica de instalagdo do sistema de visado

Para operar o sistema de visdo computacional juntamente com o rob6 pneumatico, foi
necessario projetar e executar um sistema composto por uma mesa para colocacdo das pecas,
e de um suporte para a camera. A escolha da camera se deu baseada em resultados de testes
experimentais realizados com cameras disponiveis no LAMECC/UFRGS. Foi escolhida a
Webcam da marca Clone de 5 Megapixels (resolucdo interpolada) modelo 10028, apresentada

na Figura 3.22.
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Figura 3.22 — Webcam Clone 10028
Fonte: Atera, 2014.

Conforme ja comentado, a resolugdo maxima informada pelo fabricante é de 2560 x
1920 pixels, 5 Megapixels. Esta resolucao € interpolada, ou seja, com pixels extras gerados
entre cada 2 pixels adjacentes. A resolucdo maxima real dessa camera é de 640 x 480 pixels.
Conforme também j& comentado, a escolha de Webcam deu-se pelo fato de que a imagem
pode ser manipulada online pelo Matlab®, o que ndo € diretamente realizavel quando se

utiliza cameras manuais. Na Tabela 3.4 sdo apresentadas as caracteristicas técnicas da camera.

Tabela 3.4- Caracteristicas técnicas da Webcam Clone 10028

Sistema Operacional Windows XP / Vista

Resolucdo interpolada 5.0 Mega Pixels

Resolucao de hardware 1.3 Mega Pixels

Cdd. Produto 10028

Sensor de imagem CMOS colorido

Formatos da imagem RGB 24/ YUY?2 2560 x
1920 pixels méx.

Velocidade de captura: 30fps (em 640 x 480)

Brilho Automaético

Alimentacao 5 Vdc (via porta USB)

Foco 30mm ~ infinito

Angulo de inclinacéo 90°

Angulo de rotacéo 360°

Comprimento do cabo 1,40m

Apods um estudo de identificacdo in loco do espago de trabalho do robd, com o
objetivo de evitar colisdes, esbog¢ou-se um suporte para a cdmera posicionado acima do robd e

que avancasse até o centro da mesa para que a peca ficasse dentro do campo de visdo da
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camera. Este suporte também deve estar posicionado fora do espago de trabalho do robd,
devendo ficar & uma altura minima aproximada de 1,3 m em rela¢do ao chdo. Visando a
aplicacdes tridimensionais em trabalhos futuros, foi também projetado um suporte para uma
segunda camera. O esboco dos suportes das cameras e da mesa esta apresentado na Figura
3.23.

Figura 3.23 — Esboco dos suportes das cameras e da mesa

A mesa construida para disposicdo das pecas possui uma lamina de borracha na cor
preta que, devera futuramente, dar lugar a uma esteira. Do lado oposto ao suporte da camera
lateral, foi disposto um fundo preto. Esta disposi¢do facilita a diferenciacdo da peca do seu
fundo quando executada a determinacdo da altura da peca. A disposicdo do sistema é tal que o
campo de visdo da camera é maior que do que o da imagem necesséria, ou seja, ao ser captada
uma imagem, ela ndo abrange apenas a peca e seu fundo preto, porém, isso € facilmente
resolvido por meio de um algoritmo que corta automaticamente as regides que néo séo de
interesse.

O sistema fisico construido esta apresentado na Figura 3.24, onde é possivel visualizar

o fundo de cor preta, o robd manipulador na sua versdo atual, a mesa (com a lamina de
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borracha de cor preta), o suporte da camera vertical, o suporte da cdmera lateral e a peca a ser

manipulada.

Figura 3.24 — Mesa e suporte construidos

Para manipulacdo, escolheu-se 3 pecas (PA, PB e PC) em formato de paralelepipedo
com dimensdes aproximadas de:
e PA: 80,25 mm x 25,30 mm x 30,00 mm (Figura 3.25);
e PB: 60 mm x 25,30 mm x 30,00 mm;
e PC:50 mm x 25,30 mm x 30,00 mm.

As medidas das pecas foram obtidas por meio de um paquimetro da marca Mitutoyo,
BH006190, com resolucdo de 0,05 mm. Na Figura 3.25, pode-se verificar um exemplo com as

relacdes das medidas de uma das pecas utilizadas para os testes.
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Figura 3.25 — Exemplo com as relagcdes de medida de pecgas PA testadas

As pecas sdo de acrilico e para adequar o contraste com o fundo, foram revestidas com

papel adesivo branco opaco, conforme o exemplo apresentado na Figura 3.26.

Figura 3.26 — Exemplo de uma peca manipulada pelo rob6

A imagem do padréo de calibragéo fixada no rob6 (Figura 3.27) foi confeccionada em
uma impressora multifuncional de resolucdo de 5760x1440 DPI. Esta especificacao significa
que ela consegue pintar 5760 pontos na direcdo horizontal e 1440 na direcdo vertical em uma
peca 25,40 mm x 25,40 mm. Assim, a cada 1 mm, o padréo pinta aproximadamente 226
pontos, ou seja, cada ponto representa aproximadamente 0,0044 mm na direcdo horizontal. Da
mesma forma, a cada 1 mm, o padréo pinta aproximadamente 56 pontos, ou seja, cada ponto

representa aproximadamente 0,017 mm na direcdo vertical.

275,50mm

2,50mm

056

W

Figura 3.27 — Padrdo impresso usado como referéncia
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Através das medidas do padrdo impresso, é possivel determinar a relacéo
pixel/milimetros. Sabe-se que cada quadrado do padrdo mede 9,50 x 9,50 mm e que, cada
quadrado é representado na imagem com dimensdes 16 x 16 pixels, conforme pode ser
observado na Figura 3.28. A resolucdo do monitor onde a imagem é gerada é de 1366 x 768

pixels.

9,5mm

3
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9,5mm
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Figura 3.28 — Representacao de um quadrado do padrdao com dimensdes em pixels e

em milimetros

Logo, calcula-se que se 9,50 mm correspondem 16 pixels, 1 pixel corresponde a
aproximadamente 0,59 mm e, da mesma maneira, 1 mm corresponde a aproximadamente 1,68
pixel. Porém, como na pratica estas medidas sdo verificadas com o paquimetro anteriormente
citado e, a resolugdo do paquimetro de 0,05 mm, pode-se afirmar que 1 pixel corresponde a

aproximadamente 0,60 mm.
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4 IMPLANTACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo sdo abordados os principais aspectos da implantacdo experimental do
sistema de visdo computacional para o robd pneumatico. Os equipamentos apresentados a
seguir foram implementados no Laboratorio de Mecanica e Controle da Universidade Federal
do Rio Grande do Sul (LAMECC/UFRGS). Na Figura 4.1 estd apresentado o sistema
completo.

Suporte para camera

Padriode
calibragao

Figura 4.1 — Bancada de testes montada no LAMECC/UFRGS

O sistema experimental € composto: pelo rob6 pneumatico, cujas informacgdes
detalhadas podem ser encontradas em Sarmanho, 2014; pela mesa e suporte das cameras
(Secdo 3.6.2); pela plataforma de controle dASPACE® modelo DS-1104 (dSPACE, 2015); por

um computador que hospeda a dSPACE®; pelos sistemas de sensoriamento e de alimentacao
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de energia elétrica e ar comprimido. Maiores detalhes sobre esses dispositivos podem ser
encontrados em Cukla, 2012.

As placas dSPACE® permitem o desenvolvimento de algoritmos de controle
comunicando-se diretamente com o pacote computacional Matlab-Simulink®. A placa DS-
1104 é composta por uma interface de aquisi¢cdo de dados e controle, associada a um pacote
de software disponibilizado pelo proprietéario. Esta placa apresenta um nimero de entradas e
saidas, tanto digitais como analdgicas, além de entradas para encoders (absolutos ou
incrementais), saidas de controle PWM e portas dedicadas a comunicacdo. Além disso, o
hardware da dASPACE® ¢é acompanhado pelo software ControlDesktop®, através do qual €
possivel monitorar e modificar variaveis do sistema controlado, bem como gravar e exportar
dados adquiridos através da dASPACE® (Rijo, 2013).

O microcomputador usado para hospedar a placa € do tipo Intel Pentium Core 2 Duo®
com 2 GHz de processamento e 2 GB de memoria RAM.

A seguir sdo apresentados os testes para verificacdo do funcionamento do sistema de
visdo computacional de forma independente, ou seja, a identificacdo da posicdo e da
orientacdo de uma peca em na imagem. Em seguida, sdo apresentados os testes de integracdo
com o cddigo de geracdo de trajetorias e, por fim, os testes da integracdo com o sistema de
controle do robd.

4.1 Sistema de visdo computacional

Avaliou-se primeiramente o funcionamento do algoritmo de calibracdo. Para tanto,
escolheu-se pontos arbitrarios no padréo tipo tabuleiro de xadrez afixado ao robd e calculou-
se suas coordenadas mundo (x,,V, ). Posteriormente, selecionando 0s mesmos pontos na
imagem, obteve-se suas coordenadas em pixel (u,,, v,,)-

E necessério destacar que para obter-se as coordenadas em pixels (u,,,v,,) de cada
ponto, deve-se primeiramente selecionar o pixel da imagem correspondente ao ponto. Ao
executar o algoritmo de calibracdo da cdmera, é exibida uma tela (Figura 4.2) com a imagem
do robd com uma mensagem solicitando ao usuario que amplie a imagem no ponto desejado

até que esta exiba discriminadamente seus pixels.
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Figure 2 - O
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N
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DE Z0OOM ATE QUE FIQUE VISIVEL CADA PIXEL DO PONTO 0.0E SO ENTAOD DE OK

Figura 4.2 — Tela inicial da calibracao

Apo6s ampliar a imagem até a escala adequada, o usuario pode selecionar o pixel que

melhor representa o ponto, conforme pode ser observado na Figura 4.3.

Figure 2
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help

DEdS | M RROVDLLAL- S 0B nDd

Figura 4.3 — Imagem do ponto selecionado a nivel de pixel

Os pontos que devem ser selecionados s@o aqueles que correspondem ao encontro dos
quadrados pretos com os brancos do padréo, pois é exatamente nestes pontos que obteve-se as
medidas do padrdo impresso. Na Figura 4.4, é possivel observar, em vermelho, o ponto de

encontro mencionado.
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Figura 4.4 — Exemplo de uma parte do padréo a nivel de pixel onde é mostrado, em

vermelho, o ponto a ser selecionado

Nota-se que o ponto selecionado ndo se encontra inserido em nenhum pixel especifico,
mas sim, entre 4 pixels adjacentes. Porém, com o Matlab®, ndo é possivel selecionar um
ponto entre pixels. Ao clicar em tal ponto, é adotado qualquer um dos 4 pixels adjacentes ao
invés da intersec¢do. Com isso, obtém-se um erro de posicionamento. Na Figura 4.5, pode ser
observado um exemplo do ponto adotado pelo Matlab® (em vermelho) quando o usuario
tenta selecionar o ponto de interseccdo de quatro pixels adjacentes (destacados com o
quadrado em azul).
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Figura 4.5 — Exemplo de pixel adotado pelo Matlab®

Uma forma de solucionar este problema é propositalmente selecionar o primeiro pixel
dos 4 pixels adjacentes, conforme pode ser observado na Figura 4.6, e somar o valor de 1/2
pixel tanto na direcdo x, quanto na'y. Como ao selecionar um pixel, 0 Matlab adota a posicao
central do pixel, ao somar 1/2 pixel na direcdo vertical e 1/2 pixel na direcdo horizontal,
obtém-se o ponto da interseccdo desejado.

Assim, o procedimento definido pelo algoritmo é o de o usuéario selecionar como
ponto de referéncia do sistema local de coordenadas (o pixel que corresponde a coordenada
(x,, = 0,y, = 0) do padrdo) ndo o ponto de intersec¢cdo desejado, mas sim o pixel acima e a

esquerda do ponto desejado definido pelo ponto em vermelho na Figura 4.6.

Figura 4.6 — Exemplo de pixel a ser selecionado entre 4 pixels adjacentes

Ao adotar este pixel como referéncia, basta adicionar as suas coordenadas em pixel
(ug, vg) 0 valor de 1/2 pixel, para que todos 0s outros pontos sejam posicionados de maneira

correta, ou seja, conforme apresentado na Figura 4.4.
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Assim, as coordenadas do ponto de referéncia (u,, vo) podem ser calculadas conforme
segue:
Uy =uy +1/2 (4.1)

UO ES vo + 1/2 (42)

Cada um dos pontos pode ser selecionado manualmente, como realizado com o ponto
de referéncia, porém, além de trabalhoso, esta técnica estaria sujeita a erros de selecdo dos
pontos pelo usuario. Como, conforme visto na Sec¢do 3.6.2, cada quadrado interno do padréo,
possui dimensdo de 16 x 16 pixels, foi desenvolvida uma estratégia para a selecdo automatica
dos pontos adicionando (ou subtraindo) 16 pixels da coordenada do ponto anteriormente
definido. Assim, o usuério necessita definir apenas o primeiro (o de referéncia) e o algoritmo

fornece automaticamente os demais, como mostrado na Figura 4.7.

Figura 4.7 — Imagem com todos os pontos selecionados

Usando as coordenadas definidas conforme a estratégia proposta, é possivel obter a
matriz de calibracdo de camera (P) (Equacdo 2.44). Para avaliar o funcionamento dessa
estratégia de calibracdo, realizou-se um esse com outros pontos escolhidos aleatoriamente.
Para tanto, uma vez calculada a matriz de calibracdo, escolheu-se pontos aleatorios na
imagem e obteve-se as suas coordenadas em pixel, as quais, multiplicadas pela inversa da
matriz P, fornecem as suas respectivas as coordenadas de mundo (x,,y,) (Equagdo 2.52).
Essas coordenadas mundo podem, finalmente, ser comparadas com valores medidos na
bancada. E necessario destacar que as coordenadas mundo (x,,,y,,) de cada ponto utilizadas
nos equacionamentos foram definidas em relagdo ao ponto de referéncia (x,, =0, y,, =0) do
préprio padrdo impresso. Para correlacionar esses pontos com o sistema de coordenadas do

robd, adotou-se uma referéncia associada a uma posicao fixa do mesmo (6; = 0 rad, d, = 0
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m, d; = 0,300 m,0, = 0 rad e 65 = 0 m) e mediu-se com paquimetro e trena a distancia do
ponto de referéncia do padrdo em relacdo ao centro de coordenadas do robd (x,, =
0,12333 m,y,, = 0,4045 m). Desta forma, de posse das coordenadas de um ponto qualquer
em relacdo ao ponto de referéncia do padrdo impresso, é possivel determinar as coordenadas
deste ponto em relagdo ao centro de coordenadas do robd.

Realizou-se 20 (vinte) testes onde escolheu-se aleatoriamente pontos do padrdo de
calibracdo. Comparou-se os valores das coordenadas mundo medidas com o paquimetro
anteriormente mencionado (de resolucdo de 0,05 mm), com os valores calculados pelo
algoritmo. Verificou-se que o algoritmo é eficaz na identificacdo das coordenadas mundo dos
pontos de uma imagem em relacdo ao centro de coordenadas do robd, ja que, em 100% dos
testes realizados, fora capaz de fornecer os valores inteiros em mm iguais aos valores medidos
pelo paquimetro, ou seja, com desvio igual a 0 mm.

A segunda etapa dos testes é constituida pela analise dos resultados do algoritmo de
reconhecimento da posicdo e da orientacdo das pecas. Para isso, seguiu-se 0 passo a passo do
fluxograma apresentado na Figura 3.12 da Secdo 3.6.1, com a leitura da imagem,
transformacdo de RGB para tons de cinza e limiarizagdo. Com a imagem limiarizada,
realizou-se 0 método de calculo dos momentos para obtencao do centroide e da orientacdo de
objetos. Primeiramente, foi testado com imagens criadas via software (néo se trata de objetos
reais), conforme pode ser observado por meio da Figura 4.8.

Para cada imagem, gerou-se uma tabela de comparacdo de 0° a 360° com resolucgéo de
1° considerando uma posicéo inicial como referéncia de 0°. Na Figura 4.8, estdo apresentadas

algumas imagens utilizadas para os testes em suas posi¢des definidas como de referéncia (0°).

(@) reténgulo (b) circulo (c) elipse

Figura 4.8 — Imagens criadas via software

Em seguida, criou-se imagens rotacionadas utilizando um algoritmo desenvolvido

especificamente para este fim. O programa permite que o usuario selecione a imagem padrédo
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e 0 angulo de giro desejado, obtendo como saida a imagem rotacionada. Na Figura 4.9, podem
ser observadas as imagens da Figura 4.8 rotacionadas em 10° por meio do algoritmo utilizado.

(@) retéangulo (b) circulo (c) elipse

Figura 4.9 — Imagens rotacionadas em 10°

O uso desse algoritmo permite obter imagens rotacionadas que podem ser usadas para
a montagem de um banco de dados (tabela de comparacao) com as informac@es que permitem
identificar o giro de uma peca a ser manipulada. O método de calculo dos momentos descrito
na Secdo 2.2.1.3 foi aplicado com o objetivo de encontrar o centroide dos objetos, os quais
podem ser vistos na Figura 4.10.

(@) retéangulo (b) circulo (c) elipse

Figura 4.10 — Imagens com seus respectivos centroides

Uma vez conhecidos os centroides, € possivel calcular os momentos centrais de ordem
(p,q) e gerar a tabela de comparacao para as figuras rotacionadas em 1° (de 0° a 360°).

Realizou-se 20 (vinte) testes com cada uma das trés formas apresentadas na figura 4.8.
O teste deu-se da seguinte forma: a partir da imagem a 0° criada via software, aplicou-se o
algoritmo desenvolvido para gerar imagens rotacionadas com valores arbitrarios de angulos e
comparou-se com o angulo calculado pelo algoritmo baseado nos momentos da imagem.
Verificou-se que o algoritmo ¢é eficaz na identificacdo do giro das mesmas, tendo sido capaz,
em 100% dos testes feitos, de fornecer o valor inteiro (em graus) mais proximo do valor

testado.
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O algoritmo desenvolvido para gerar imagens rotacionadas é baseado na operagdo de
rotacdo nas transformacgdes de matrizes apresentada na Secdo 2.2.3.1.2. O objeto deve girar
em torno do seu eixo central (centroide). Para isso, encontra-se seu centroide, realiza-se a
translacdo do objeto levando seu centroide até a origem do sistema de coordenadas, efetua-se
a rotacdo e, por ultimo, efetua-se a translacdo oposta do objeto levando seu centroide até o
ponto centroide anterior, conforme apresentada a sequencia de ilustragdes da Figura 4.11.

=T Trm-

Figura 4.11 — Sequencia de operagdes de rotagédo de um objeto em torno do seu centroide

Foram, também, realizados 20 testes com imagens de fotografias de cada uma das trés
pecas a serem manipuladas no ambiente de trabalho do robd, conforme apresentado na Secéo
3.6.2. O teste deu-se da seguinte forma: a partir da imagem a 0° das pecas no ambiente de
trabalho do robd, aplicou-se o algoritmo desenvolvido para gerar imagens rotacionadas com
valores arbitrarios de angulos e comparou-se com o angulo calculado pelo algoritmo baseado
nos momentos da imagem. Verificou-se que o algoritmo € eficaz na identificacdo do giro das
trés pecas testadas, tendo sido capaz, em 100% dos testes feitos, de fornecer o valor inteiro

(em graus) mais préximo do valor testado.

4.2 Integracdo com o algoritmo de planejamento de trajetorias

Esta etapa dos testes experimentais visou a integrar o sistema de visao computacional
com o algoritmo de planejamento de trajetdrias implementado por Missiaggia, 2014. Para que
isso fosse possivel, foi inicialmente necessario gerar os pontos chave da trajetoria, de acordo
com os procedimentos descritos na Secdo 3.4. Conforme j& mencionado na Secdo 3.3, esses
valores sdo armazenados em uma matriz, contendo informacdes das trajetorias de cada junta

(posicéo, velocidade, aceleracéo e jerk).
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A fim de validar método de geracdo de pontos, testou-se inicialmente cada trecho da
trajetoria pick-and-place de forma separada (Secéo 3.4). Para tanto, foram escolhidos pontos
iniciais e finais aleatdrios dentro do espaco de trabalho do robd. A primeira rotina testada foi a
"GoHorizontalToPosition" (Sec¢édo 3.4), a qual gera pontos que formam uma linha horizontal
(paralela ao plano xy). Na Figura 4.12 esta representada uma trajetoria horizontal gerada com
os seguintes parametros: x; = 0,025 m, y; = 0,250 m, z; = 0,100 m, x; = 0,035 m, y; =
0,300 m, 95i = 1,900 rad e 95f = 1,950 rad.

Karp;-m; @ lrajetdnia do efetuador fnal - Cinemdtica Direta (p = 1000000)

4 :
o 3
ozt o0z 008 003 G0% 00 0% 0008 O%an ouce sz B0 002 00N 0% 038
B X (i ' ' Eixs X {m) ! '
(a) plano xz (b) plano xy

Figura 4.12 — Trajetoria horizontal (a) no plano xz e (b) no plano xy

Na Figura 4.13 sdo apresentados os graficos da posicdo em relacdo ao tempo de cada

junta para a trajetdria horizontal.
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Figura 4.13 — Posicdo em relacdo ao tempo de cada junta em uma trajetoria horizontal

Em seguida, testou-se a rotina "GoVerticalToPosition" (Secdo 3.4) que gera pontos
que, ao serem ligados, formam uma linha vertical (perpendicular ao plano xy). Na Figura 4.16
estd apresentada uma trajetoria vertical gerada com os seguintes parametros: x; = 0,025 m,

y; = 0,250 m, z; = 0,100 m, Zp = 0,150 m, 951’ = 1,900 rad, 95,’ = 1,950 rad.

Keypoirls & trajetdna de o5 - Cinermdtica Dwreta (p = 1000000)
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Figura 4.14 — Trajetdria vertical no plano tridimensional
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Na Figura 4.15 sdo apresentados os graficos da posicdo em rela¢do ao tempo de cada

junta para a trajetoria vertical.
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Figura 4.15 — Posicdo em relacdo ao tempo de cada junta em uma trajetéria vertical

Em seguida, testou-se a rotina "Go Circular To Position" (Se¢do 3.4), a qual gera
pontos que, ao serem ligados, formam semi arcos entre si. Na Figura 4.18 est4 apresentada
uma trajetdria circular gerada com os seguintes pardmetros: x;=0,1 m, y; =0,2 m, z; =
0,15m, zf = 0,200 m,x; = 0,135 m, y; = 0,235 m, 95i = 0rad, 05f = 0,100 rad.

Keypoints e trajetdna do efetuador final - Cinematica Direta (p = 60000)
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Figura 4.16 — Trajetoria circular no plano tridimensional
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Na Figura 4.17 s&o apresentados os graficos da posi¢do em relacdo ao tempo de cada
junta para a trajetoria circular.
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Figura 4.17 — Posicdo em relacdo ao tempo de cada junta em uma trajetdria vertical

Em seguida, testou-se a rotina "Place To Position™ (Secdo 3.4), a qual gera pontos que,
ao serem ligados, formam a trajetoria pick-and-place. Na Figura 4.18 esta apresentada uma
trajetéria gerada com 0s seguintes pardmetros: x;=0,100 m, y; =0,200m,

z; = 0,100 m,xf = 0,150 m,yr = 0,210 m, z; = 0,100 m, Gsi = 1,900 rad e 05f =

1,1950 rad.

Keypoints e trajetdria do efetuador final - Cinemdtica Direta (p = 1000000)
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Figura 4.18 — Trajetoria pick-and-place no plano tridimensional
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Na Figura 4.19 sdo apresentados os graficos da posi¢do em relacdo ao tempo de cada
junta para a trajetoria pick-and-place.
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Figura 4.19 — Posicdo em relacdo ao tempo de cada junta em uma trajetéria vertical

4.3 Integragdo com o algoritmo de controle do robd

Para realizacdo dos movimentos desejados, 0s vetores das posi¢fes das juntas gerado
pelo algoritmo de planejamento de trajetorias devem ser fornecido ao algoritmo de controle
dos atuadores do robd. Para tal, a taxa de amostragem do controlador (tx,) ja fixada em 0,002
s por Sarmanho, 2014, deve ser utilizada para a geracao dos vetores no espaco das juntas.

O usuario deve fornecer o tempo total da trajetoria, 0 nimero de pontos entre cada
trecho da trajetoria pick-and-place e a porcentagem do valor do raio de giro do semiarco (por
exemplo, 10%, 20%, 30%, etc., conforme descrito anteriormente na Secdo 3.4). Missiaggia,
2014, define que 4 (quatro) é o niumero minimo de pontos que uma trajetdria precisa possulir.
Porém, ao realizar os testes, é preferivel que um maior nimero de pontos entre cada trecho
seja adotado, ja que, quanto mais pontos sdo definidos, mais proxima da trajetoria desejada €
a trajetoria realizada. Quanto ao tempo total da trajetéria, ndo pode ser nem muito curto
(menor que 4 segundos) nem muito longo (maior que 10 segundos). O tempo muito longo é
influenciado excessivamente pelo atrito, dificultando o controle. O tempo muito curto esta

relacionado com a compressibilidade do ar, o que também dificulta o controle de posicéo.
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Ao escolher o tempo total (tt;) e o nimero de pontos da trajetoria (Nump), deve-se
escolher valores que fagam com que tanto a relagdo tx,/tt;/(Nump — 1) quanto a relagéo
tty/(Nump — 1) /tx, resulte em um namero inteiro, ja que, estas relagdes serdo utilizadas
para a geracdo das splines de Simon, 2004 e, estas, sdo geradas através de matrizes, as quais
ndo podem ser geradas com nimeros que ndo sejam inteiros.

Primeiramente, testou-se a integracdo do algoritmo de planejamento de trajetdrias com
o0 de controle dos atuadores, sem levar em conta o sistema de visdo, ou seja, adotou-se pontos
inicial e final arbitrarios para a geracdo das trajetorias. Na Figura 4.20 € apresentado um
exemplo de trajetoria pick-and-place utilizada para teste da integracdo dos dois algoritmos,
com percurso completo, ou seja, o robd se desloca até a pega para capturéa-la e volta para sua
posicao inicial.

Keypoints e trajetoria do efetuador final - Cinematica Direta (p = 1000000)
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Figura 4.20 — Trajetdria pick-and-place utilizada como teste para integracdo dos dois

algoritmos

Na Figura 4.21 sdo apresentados os graficos da posicdo em relacdo ao tempo de cada
junta no percurso da trajetoria pick-and-place testada gerados pelo algoritmo de planejamento

de trajetorias (Missiaggia, 2014) a partir dos seus pontos chaves.
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Figura 4.21 — Posicdo em relacdo ao tempo de cada junta no percurso da trajetéria pick-and-

place testada

Apds validadas as trajetorias simuladas no programa de planejamento de trajetorias,
levando-se em consideracdo o espaco de trabalho do robd, realizou-se testes experimentais
para trajetérias pick-and-place baseadas na orientacdo e posicdo das pecas obtidas pelo
algoritmo de visdo computacional. No Capitulo 5, sdo apresentados esses resultados

experimentais e discussoes.

4.4  Analise de performance dos algoritmos

Para realizacdo da analise de performance de um algoritmo, deve-se levar em
consideracdo a complexidade de tempo e de espaco. Segundo Cook, 1983, a medida de
complexidade de um algoritmo mais importante € a medida de tempo, devido as pesquisas
serem direcionadas para projetar e analisar algoritmos quanto a eficiéncia, fornecendo a
solugé@o de um problema com a rapidez desejada.

Com a ferramenta Matlab® € possivel, ao executar o algoritmo, obter
automaticamente o tempo de cada funcdo criada dentro algoritmo. Desta forma, é possivel,
além de analisar a performance do algoritmo como um todo, identificar aquelas funcGes que o

estdo deixando mais lento. Assim, se possivel, pode-se melhorar o desempenho dessa funcéo.
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Primeiramente, analisou-se a performance do sistema de visdo computacional, sendo
que a imagem utilizada tinha dimensdes (185 x 261 pixels). Quanto maior a imagem, maior o
tempo de execucdo do algoritmo. Quanto a calibracdo da camera, o algoritmo levou um
tempo de 24,028 s para computar a geracdo da matriz de calibracdo P e, um tempo de 204,389
s para computar a geragdo da tabela de comparagdo LUT. E importante destacar que a tarefa
de calibracdo de camera s € realizada no inicio do processo, s6 sendo necessario repeti-la, no
caso de troca do tipo de peca. Em relacdo a obtencdo da identificacdo e posicdo da peca, o
algoritmo levou um tempo de 2,470 s.

Em seguida analisou-se a integracdo com o algoritmo de planejamento de trajetorias.
Quanto a geracdo da trajetoria pick-and-place e posterior criacdo da matriz de pontos PC, o
tempo estimado pelo Matlab® é de 4,019 s. Quanto a geracdo das splines e posterior
transformacéo para o espaco das juntas, o tempo estimado é de 6,914 s.

Desta forma, estima-se que o tempo total que o algoritmo leva para identificar uma
peca e gerar os vetores das juntas é de aproximadamente 13,4 s.

Quanto a performance do algoritmo de controle do robd, nao foi possivel estimar ja
gue sua parametrizacdo ndo € automatica pois depende de diversos fatores ainda ndo

controlados.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSOES

O processo de geracdo de trajetria proposto no presente trabalho é constituido das
seguintes etapas: identificacdo da posicdo e orientacdo de pecas a serem manipuladas pelo
robd; criacdo de matrizes de valores de coordenadas que o rob6 deve percorrer e interpretacéo
das informacOes pelo sistema de controle dos atuadores. Para exemplificar o funcionamento
do sistema, neste capitulo serd apresentado um estudo de caso em que o efetuador do robd
deve percorrer um caminho formado a partir de um determinado nimero de pontos
localizados em seu volume de trabalho, sendo as coordenadas do ponto final (onde se localiza
a peca) obtidas através do sistema de visao apresentado no Capitulo 3.

Primeiramente, sdo apresentados os resultados do método do sistema de visdo
computacional, ou seja, os da identificagdo da posicdo e da orientacdo de uma peca a ser
manipulada para poder-se avaliar a eficacia do método proposto para identificacdo da posicéo
e giro da peca com relacdo ao sistema de referéncia. Em seguida, sdo apresentados 0s
resultados de simulagcbes realizadas com o codigo de geracdo de trajetdrias, assim como
resultados de ensaios experimentais.

Para validacdo do método foram realizados 10 (dez) testes experimentais com cada
uma das trés pecas a serem manipuladas no ambiente de trabalho do robd, conforme
apresentado na Secédo 3.6.2, sendo as pecas de cor branca de acrilico e a mesa de cor preta.
Conforme ja mencionado, esta escolha (peca branca em fundo preto) facilita a limiarizacéo e
segmentacdo da imagem. A primeira etapa do procedimento consistiu na realizacdo da
calibracdo da camera, relacionando coordenadas mundo com as coordenadas em pixel da
imagem. Para isso, utilizou-se o padrdo grafico (tabuleiro quadriculado) fixado em uma
superficie plana do préprio robd, obtendo-se, assim, as coordenadas mundo referentes a cada
ponto do padrdo e suas coordenadas correspondentes em pixel e, assim, possibilitando a
construcdo da matriz de calibracdo da camera.

O segundo passo consistiu na aplicacdo do método de reconhecimento da posicao e
orientacdo da peca, apresentado no Capitulo 3, obtendo-se as coordenadas em pixel do seu
centroide assim como sua orientacdo. Apos essa etapa, se transformou os valores do centroide
da peca para coordenadas mundo em relacdo ao robd e o valor do angulo de graus para

radianos para que esses dados pudessem ser utilizados pelo programa de geragdo de
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trajetorias. A Figura 5.1 ilustra através de um ponto azul, o centroide encontrado para a peca

em estudo.

Figura 5.1 — Identificacdo do centroide obtido pelo algoritmo

A tabela de comparacdo utilizada neste exemplo foi gerada com resolucdo de 1°,
assim, o algoritmo identificou o angulo de giro da peca como 62° ou 1,0821 rad.

Uma vez obtidos os valores numéricos em x e y, e 0 angulo de giro da peca em relacéo
ao eixo central no sistema de coordenadas do rob0, gerou-se a matriz de pontos (posi¢cdes das
juntas) para a realizacdo de uma trajetoria na qual o manipulador robético, partindo de um
determinado ponto no espaco, seja capaz de efetuar uma tarefa de pick-and-place entre a
posicao atual do manipulador e a posigédo da peca.

Apobs gerada a matriz de pontos chaves, transferiu-se os valores para o programa de
geracdo de trajetorias desenvolvido por Missiaggia (2014) que, por sua vez, forneceu como
resultado os vetores em coordenadas de juntas que devem ser enviados ao algoritmo de
controle do robd.

A sequéncia de operagOes descrita anteriormente permite que o algoritmo de
identificacdo da posicdo e orientacdo de pecas seja avaliado experimentalmente, ja que se 0
mesmo é efetivo no reconhecimento da posicdo e orientacdo da peca, 0 robd serd capaz de
capturar através de seu efetuador o objeto de estudo.

Nos primeiros testes realizados, verificou-se que a orientacdo do 5° GL do
manipulador esteve sempre de maneira correta, permitindo a captacdo da peca. Porém,
verificou-se um desvio nas coordenadas x e y do centroide, 0s quais se repetiram de maneira

igual em todos os 4 primeiros testes, caracterizando um desvio de facil compensacao.
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Segundo Sarmanho, 2014, ndo existem garantias de que o comportamento do
manipulador projetado ir4 atingir a precisdo do posicionamento do efetuador final ou mesmo a
aplicacdo de forcas pelo manipulador exigidas em determinadas aplicagdes. Desta forma, esse
desvio identificado pode ter sua causa tanto na construcao (execugdo e montagem) quanto no
controle do robd. Outra causa possivel, € um erro na obtengdo da origem do sistema de
coordenadas do robd, visto que, como é localizada na parte interna do robd, é de dificil
acesso. Tal desvio foi, entdo, medido com o paquimetro, sendo, em coordenadas x, de + 6 mm
e, em coordenadas y de +28 mm. Foi corrigido subtraindo-se os valores de desvio, relativos a
cada coordenada, das coordenadas do centroide obtido.

Apos corrigido este desvio, realizou-se o restante dos testes, conforme apresentado o
resumo de testes na Tabela 5.1, onde S representa que o manipulador conseguiu capturar a

peca, e N representa que ele ndo conseguiu.

Tabela 5-1- Resumo de testes realizados

Teste
Peca 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
PA N N N N S S S S S S
PB S S S S S S S S S S
PC S S S S S S S S S S

Como, ap6s compensado o desvio percebido nos 4 (quatro) primeiros testes, verificou-
se que o algoritmo é eficaz na identificacdo do giro das trés pecas testadas, tendo sido capaz,
em 100% dos 26 testes restantes, de capturar e manipular a pega.

Uma analise dos desvios das trajetdrias prevista e realizada é possivel através das
figuras 5.2.a, 5.3.a, 5.4.a e 5.5.a, onde as trajetérias de referéncia (na cor preta), obtidas no
programa de planejamento de trajetdrias para cada junta e os resultados experimentais do
seguimento das respectivas trajetorias pelas juntas do robd pneumatico (na cor azul), do
exemplo da Figura 5.1 sdo apresentadas. Nas figuras 5.2.b, 5.3.b, 5.4.b e 5.5.b, estdo

apresentados os desvios de seguimento das trajetorias.
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Figura 5.2 - Trajetoria de Referéncia e Realizada no 1° GL e seus respectivos desvios.
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Figura 5.3 - Trajetoria de Referéncia e Realizada no 2° GL e seus respectivos desvios.
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Figura 5.5 - Trajetoria de Referéncia e Realizada no 5° GL e seus respectivos desvios.

Destaca-se que, nos resultados apresentados nas figuras 5.2 a 5.5, ndo séo expressos 0s
gréficos referentes a situacdo de seguimento de trajetoria para o 4° grau de liberdade do
manipulador. Isto se deve ao fato de que para este GL, a junta foi mantida durante toda a
trajetoria na posicdo de -1,5708 rad (-90°), apresentando um erro de regime de
aproximadamente 0,024 rad, considerado aceitavel para aplicacbes de movimentagdo
estudadas.

O fato do 4° GL ndo ser movimentada nos testes apresentados € justificada, através da
andlise de uma situacdo de ambiente fabril automatizado, onde a peca é movimentada através
das estagdes utilizando-se esteiras. Dessa forma, os movimentos de pick-and-place, no ponto
de vista de um robd, normalmente ocorrem manipulando-se as pecas por suas laterais,
permitindo assim que as mesmas sejam inseridas em maquinas ferramenta, por exemplo, ou,
no caso em estudo, que a pega seja movimentada para outra esteira (situagdo de descarte de
pecas defeituosas).

Verifica-se que 0s testes experimentais apresentaram resultados satisfatorios, com
desvio maximo de +/- 0.04 m no 2° GL e +/- 0,024 rad no 5° GL, fato corroborado através
dos resultados apresentados nas figuras 5.2 a 5.5, observando-se ainda que, o robd
manipulador foi capaz de capturar as pecas em estudo, conforme pode ser observado através
na Figura 5.6.

Os desvios apresentados nas figuras 5.2 a 5.5 estdo associados, principalmente, as
caracteristicas de controlador utilizado no rob6 para o seguimento da trajetoria proposta, a
qual esta dentro dos requisitos propostas por Sarmanho, 2014.
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(a) Manipulador capturando a peca (b) Manipulador transportando a peca

Figura 5.6 - Resultados experimentais da remoc¢édo de uma peca da mesa

Os testes experimentais abrangendo o sistema de visdo integrado ao planejamento da
trajetéria com minimo jerk e ao sistema de controle, abrangeram as 3 pecas em formato de
paralelepipedo conforme descritas na Secdo 3.6.2, na cor branca com o fundo preto,
delimitando assim este trabalho a essas condi¢fes. Contudo, o sistema de viséo foi capaz de
identificar a posicéo e a orientacdo de pecas também em formato eliptico e circular, conforme
apresentado na Sec¢do 4.1, podendo assim ser aplicado a um manipulador com outros tipos de
efetuador final que possam manipular pecas desse tipo, como por exemplo, um manipulador

com uma ventosa ao invés de garra.
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados obtidos através das simulacbes e testes experimentais,
apresentados no Capitulo 5, pode-se afirmar que os objetivos delimitados ao principio deste
trabalho foram alcancados, visto que o algoritmo proposto realizou a determinacgéo da posicéo
e orientacdo de objetos, podendo, assim, fornecer as trajetorias necessarias para o controle de
posi¢éo do robd utilizado, permitindo a manipulagéo de pegas.

A metodologia proposta no Capitulo 3 para identificagdo da posicéo e orientacdo de
objetos depende da resolucdo da impressora utilizada para geracdo do padrdo (tabuleiro de
xadrez) e da resolucdo definida para a tabela de comparacéo. Esse método pode ser aplicado
em outros robds e com outras cameras, sendo que essas podem ter seus lugares modificados,
ja que o sistema é calibrado automaticamente.

Ao longo do desenvolvimento deste estudo verificou-se também que os desvios dos
resultados dependem de condi¢Ges de operacdo, como, por exemplo, iluminacdo do local, cor
da peca e da superficie de trabalho (fundo da imagem), além da textura da superficie da peca e
da sua geometria. No caso da geometria da peca, notou-se que, quanto menos suavizados séo
os cantos, melhores sdo os resultados obtidos na medicao da orientacdo. Percebeu-se que um
fator que influencia nos resultados experimentais € a iluminacdo, ja que qualquer alteracéo
nela pode gerar sensiveis variacdes nos resultados de posicdo e orientacdo obtidos. Isto se
deve ao fato de que a limiarizacdo é realizada baseada nas cores da imagem, as quais, por sua
vez, sdo dependentes da iluminagdo. Uma alternativa como a utilizada com sucesso no
presente trabalho, é a utilizacdo do método de Otsu para selecdo automética do limiar,
adaptando-se assim as mudancas nas cores da imagem influenciadas pela iluminacao.

A proposta desse trabalho limita-se a identificagcdo da posicéo e orientacdo de pecas
dentro de um espaco de trabalho bem definido e calibrado para operacdes especificas de
manipulacdo. Nessas condicOes é suficiente, para a extracdo das informacbes necessarias, a
analise de imagens bidimensionais com o emprego de apenas uma camera. Limita-se,
portanto, a verificacdo da posicdo e orientacdo de objetos no plano x,y, ndo extraindo
informacdo de altura (coordenada z do espaco cartesiano do robd), peculiar de, por exemplo,
sistemas de visdo stereo, que emprega duas ou mais cameras ou de sistemas de visdo com
utilizacdo de kinect. O trabalho se limita também a identificacdo e andlise de imagens com

apenas um objeto.



101

Como sugestéo de trabalhos futuros, propGe-se:

e Implantar um sistema de visdo stereo com a utilizagdo de mais uma camera
para identificacdo da altura da peca;

e Realizar uma analise mais aprofundada sobre as incertezas, considerando 0s
possiveis erros ocasionados pela aplicacdo do método desenvolvido no rob6
pneumatico;

e Ampliar o método, introduzindo a capacidade de deteccdo de possiveis
obstaculos no espaco de trabalho do manipulador a fim de gerar trajetérias seguras
perante a possibilidade de impacto com obstéaculos;

e Elaborar ferramentas computacionais para facilitar a interface homem-
maquina, permitindo uma troca de informacdo mais amigével entre o usuario e o
algoritmo desenvolvido;

e Estudar os efeitos das caracteristicas das trajetorias geradas sobre o

desempenho do algoritmo de controle.
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APENDICE A - Alguns conceitos de ondas eletromagnéticas

Aluzé umaonda eletromagnética, cujo comprimento de ondase inclui num
determinado intervalo dentro do qual o olho humano é a ela sensivel [Cantor, 1983]. Ou seja,
0 que chamamos de luz, é uma radiacdo eletromagnética que podemos ver e que se situa entre
a radiacdo infravermelha e a radiacdo eletromagnética do espectro como pode ser visto na
Figura A.1. Cujos valores admitidos internacionalmente desde 1931 pela CIE (Commission
Internationale de I’Eclairage), sdo0 435,8 nm, 546,1 nm e 700 nm como 0s que representam

espectralmente as trés cores primarias aditivas, azul, verde e vermelho respectivamente.
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Figura A.1 - Espectro Eletromagnético.
Fonte: Figueiredo, 2005.

O espectro de cores pode ser dividido em seis grandes regifes: violeta, laranja azul,
verde, amarelo e vermelho e, entre estas cores, existem todas as outras. O resultado da
combinacdo de todas estas cores € a luz branca. Isaac Newton em 1672 [Figueiredo, 1997;
Silva; Martins, 2003] provou que a luz branca ndo € homogénea, mas sim uma composi¢édo de
comprimentos de onda coloridas que, ao atravessar um prisma, se decompde e se refrata em

raios de cores que compdem o espectro [Farina, 1990].
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Quando um raio de luz atinge um ponto em um objeto: parte da luz é absorvida
(convertida em outras formas de energia, por exemplo, calor), parte da luz é transmitida
através do objeto (por refracdo) e parte da luz é refletida (o que pode ser em varias direcdes ao
mesmo tempo). A quantidade luz que é refletida depende do objeto, ou seja, depende de sua
cor e de sua superficie que pode ser mais transparente, mais brilhante ou mais opaca. O grau
com que os objetos refletem alguns comprimentos de onda e absorvem outros é chamado de
refletdncia espectral que é uma propriedade constante do objeto e independe da fonte de luz
[Holdschip, 2008].



112

APENDICE B - Analise de incertezas

Segundo Feliciano et. al., 2005, em aplicacGes de medicdo, sobretudo na realizacéo de
calibracOes, é necessario um estudo para o calculo da incerteza de medicdo, a qual expressa,
em suma, o valor provavel do erro em uma medicéo. Nessa analise sdo tratadas informacdes e
critérios para avaliacdo dos componentes que influenciam o resultado de uma medig&o.
Segundo BIPM, 2014, o célculo da incerteza depende do conhecimento detalhado da natureza
do mensurando, do padréo, das influéncias externas e do processo de medicao.

Classifica-se as incertezas experimentais em aleatorias e sistematicas. As incertezas
aleatorias dependem de uma série de observacGes da mesma grandeza fisica. Nesses casos, 0
resultado da medicdo pode ser considerado como a média aritmética (m) das n medidas

efetuadas (m,,), calculada por:

i = 2 (B.1)

Pode-se, entdo, calcular a variabilidade dos valores medidos m,, através do calculo da
variancia estimada (s,znn) ou do desvio padrdo estimado (s, ), conforme as equacdes (B.2) e
(B.3):

_ Y(mp—m)? (B.2)

T n-1

Sp, = /2(”;”—_‘1’7‘)2 (B.3)

Ainda, segundo Feliciano et. al., 2005, a melhor estimativa da variancia experimental

2
Smn

da grandeza a medir ¢ a variancia experimental da média (s3), cuja expressdo é dada por:

2
52 = <) (B.4)

n

Ja, o desvio padrédo experimental da média (s;) qualifica o quanto o valor médio (m)
representa a grandeza a ser medida. Quanto maior o nimero de medicdes efetuadas, maior

sera esta estimativa. O desvio padrdo experimental da média pode ser calculado por meio de:
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S = /52(7’"”) (B.5)

A expressdo da incerteza aleatdria, determinada a partir de n medi¢cdes de uma

grandeza X, para g graus de liberdade e nivel de confianca cf=95%, é dada por:
IATTL = itcfgSm (BG)

onde g=n-le tcfgé a distribuicdo t de student de Willian Gosset [Pearson et. al. 1990].

Uma alternativa para determinar a Incerteza tipo A é fotografar o padrdo diversas
vezes, mantendo fixas a altura da cadmera em relacdo ao objeto e a resolucdo da mesma.
Assim, escolhendo-se pontos diferentes do padrdo pode-se calcular o desvio em relacdo a
medicdo dos mesmos. Da mesma forma que em um processo de medicdo com um
micrémetro, por exemplo, ha possibilidade de se obter leituras diferentes de uma medida ao se
repetir o processo algumas vezes. Contudo, no presente caso, os valores de desvio
forneceram valores nulos, permitindo desconsiderar a incerteza do Tipo A. Isto deve-se ao
carater automatico da selecdo dos pontos, realizado pelo algoritmo de vis&o.

Segundo Feliciano et. al., 2005, incertezas do tipo B sdo determinadas a partir de
informacBes acessorias e externas ao processo de medicdo. Estas informacGes podem ser
obtidas de resultados de medicGes similares anteriores, experiéncia ou conhecimento do
comportamento do instrumento, dados do fabricante, dados fornecidos por certificados de
calibracéo, referéncias de manuais de instrucdo, etc. Como exemplos deste tipo de incerteza,
tém-se: gradiente de temperatura durante a medicédo; afastamento da temperatura ambiente em
relacdo a temperatura de referéncia, tipo do indicador: analdgico ou digital, instabilidade na
rede elétrica, paralaxe, incerteza do padrdo, instabilidade do padrdo, erros geométricos,
deformacdes mecanicas, histerese, estabilidade temporal, etc.

No caso do sistema de visdo computacional apresentado no Capitulo 3, deve-se levar
em conta que as medi¢Oes das dimensdes do padrdo de calibracdo consiste em um fator
externo relevante que pode contribuir significativamente para o erro. Assim, ao calibrar a
camera, ha uma incerteza associada ao fato de as medidas conhecidas da peca e do padrdo
serem obtidas por um processo de medigdo cuja incerteza associada ira contribuir para a

incerteza da medicgéo realizada pelo sistema de visdo. Uma possibilidade para diminuir esse
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efeito seria calibrar a cAmera com uma foto de um bloco padrdo. Neste caso, o valor da
incerteza associada poderia ser obtido por meio do certificado de calibracdo, o que geralmente
acompanha o conjunto de blocos padrdo quando o mesmo € adquirido. Porém, como no
método proposto a referéncia deveria estar afixada no robd, ndo foi possivel utilizar blocos
padrdo. Desta forma, utilizou-se na andlise, a resolucdo da impressora que gerou o padrao.

No caso da medigdo do padrédo e das pecas, utilizou-se a resolucéao (res) do paquimetro
que €, segundo seu datasheet, de 0,05 mm (Secdo 3.6.2). Como ndo se trata de um paquimetro
digital, deve-se levar em conta possiveis erros de paralaxe e pressdo no instrumento. Assim,
optou-se pelo uso da metade da menor divisdo da escala (res) desse instrumento conforme
recomendam Feliciano et. al., 2005. Desta forma, utilizou-se a Equacéo (B.7) para o célculo

da incerteza das medidas do paguimetro em funcéo da sua resolucao.

Assim, a incerteza do tipo B para o sistema de visdo do presente estudo é dada por:

Iy = 22 = 0,025 mm (B.8)
Para que a analise de incertezas abranja o sistema de visdo integrado ao robd do
presente estudo, faz-se necessario levar em conta as medi¢des do rob6. Os instrumentos
utilizados para isso foram: 1 paquimetro (res=0,05 mm), 1 trena (res=1 mm/m) e os 4
sensores de posicdo dos atuadores possuem (res = 5um ) referentes ao 4 primeiros GL do
robd e 1 encoder (res = 20000pulsos/rotacgdo). Porém, outros fatores influenciam na
incerteza das medicdes do robd, como por exemplo, afastamento da temperatura ambiente em
relacdo a temperatura de referéncia, gradiente de temperatura durante a medicdo, deformacdes
mecanicas, dentre outras. Um estudo aprofundado devera ser realizado em trabalhos futuros
abordando as incertezas de medicdo do robd. No presente estudo, sdo analisadas somente as
incertezas quanto ao método de visdo computacional.
Segundo Berendsen, 2001, Uma possivel maneira de se estimar a incerteza final (1),

pode ser obtida através da chamada combinagéo da pior situagéo. Assim,

81 = |65—x’15x1| + |%5x2| Foet |§—;5xi (B.8)
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onde, 81 € a incerteza no resultado de medicdo e dx; € a incerteza em cada variavel x;.

As derivadas parciais sdo chamadas de coeficientes de sensibilidade e medem o quéo
sensivel o resultado (1) é a cada variavel x;. Porém, é geralmente pouco provavel que se
combinem da pior maneira possivel como propde a expressdo acima. As previsdes obtidas
com esta expressdo sdo normalmente exageradas quando comparadas com experimentos reais.
Kline e McClintock, 1953, propuseram uma outra forma de calcular a propagacdo de

incertezas experimentais que fornece boa previsao das incertezas:

51 = (o) + (Zors) 4+ (Low) ®.9)

Conforme visto, tém-se duas incertezas no sistema de visdo computacional proposto,
uma do tipo A (incerteza no procedimento de medi¢do computacional) e uma do tipo B
(medida do padrdo de referéncia). No presente estudo, para o sistema de visdo proposto, pode-

se simplificar o calculo das incertezas combinadas da Equacao (B.9) por:

Ie = /()% + (Ip)? (B.10)

Desta forma, pode-se determinar as incertezas combinadas por:

I = /(0)2 + (0,025)% = 0,025 mm (B.11)



