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Resumo

A presente dissertacdo apresenta o desenvolvimento de um sensor baseado em visdo que
realiza o controle de posicdo e orientacdo do efetuador de um manipulador robético, de
maneira que o efetuador atinja pontos a distancias sempre constantes do centro do alvo,
com orientacdo determinada, e com precisdo suficiente para garantir alta repetibilidade de
medicdo. Um sensor como este pode ser utilizado para tarefas de calibracdo de robos em que é
imprescindivel medir a posicao e orientacdo do manipulador em diversos locais do espaco de
trabalho para comparar com as posturas fornecidas pelo controlador. O sensor desenvolvido
utiliza o controle servo-visual baseado em imagem, que dispensa a necessidade de estimar
a posicao e a orientacdo do manipulador. Ele se baseia exclusivamente nas caracteristicas
extraidas diretamente da imagem captada pela cAmera, permitindo emitir sinais de controle
para que o robd alcance o alvo. Este método produz medi¢ées muito mais precisas do que o
método tradicional de medicdo com controle de posi¢do, devido a sua menor dependéncia
da exatiddo dimensional de alvos, das imagens serem de mesmo tamanho e de ndo haver
necessidade de calibrar os parametros extrinsecos da cAimera previamente ou a cada medicao.
O sensor é composto de uma cdmera e um emissor de plano de luz laser fixo a plataforma
da camera, em configuracdo pré-estabelecida, de maneira que o plano de luz, ao atingir o
centro do alvo, mantém a distancia pré-estabelecida da cAmera ao alvo ao longo do eixo
optico. A orientacdo pode ser medida a partir da distribuicdo lateral de formas em torno do
ponto central do alvo. Este tipo de medicdo permite incluir a distancia constante ao alvo
como se fosse parte do efetuador, em uma configuragcdo que permite movimento esférico de
raio constante em torno do alvo. Resultados preliminares demonstram que o método tem
grande potencial de precisdo de medicdo para uso em metodologias de calibracdo de robos,
com exatiddo de medicdo na ordem de décimos de milimetro.

Palavras-chave: Sensor de Visdo Ativa. Medicao de Posicdo de Manipuladores. Controle
Visual por Imagem. Controle de Movimento de Robos. Calibracdo de Robos.



Abstract

This dissertation presents the development of a vision-based sensor that controls the position
and orientation of the effector of a robotic manipulator, so that the effector reaches points
at constant distances from the center of the target, with determined orientation, and with
sufficient precision to ensure high repeatability of measurement. The developed sensor
employs image-based visual servoing control, which eliminates the need to estimate the
manipulator’s position and orientation. It relies exclusively on features extracted directly
from the image captured by the camera, enabling the generation of control signals for the
robot to reach the target. This method produces much more accurate measurements than
the traditional method of position-controlled measurement, due to its lower reliance on the
dimensional accuracy of targets, the images being the same size, and the need to calibrate
the camera’s extrinsic parameters beforehand or with each measurement. The sensor is
composed of a camera and a laser light plane emitter fixed to the camera platform, in a
pre-established configuration, so that the light plane, when reaching the center of the target,
maintains the pre-established distance from the camera to the target along the optical axis.
Orientation can be measured from the lateral distribution of forms around the central point
of the target. This type of measurement allows the inclusion of constant distances to the
target as if they were part of the effector, in a configuration that allows for constant radius
spherical motion around the target. Preliminary results demonstrate that the method has
great potential for measurement accuracy for use in robot calibration methodologies, with
measurement accuracy in the order of tenths of a millimeter.

Keywords: Active Vision Sensor. Manipulator Pose Measurement. Image Visual Control.
Robot Motion Control. Robot Calibration.
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1 INTRODUCAO

A robodtica industrial tem desempenhado um papel essencial na automacao de proces-
sos produtivos, revolucionando o ambiente industrial e agregando iniumeras vantagens, como
aumento da produtividade, precisdo e reducgao de desperdicios (Brown e Bessant (2003)).
Nos ultimos anos, avancos em tecnologias como sensores de visdo, sistemas de controle
servo-visual e periféricos inteligentes ampliaram as possibilidades dos robds industriais,
permitindo sua aplicacdo em cenarios que demandam maior flexibilidade e integracdo com

ambientes dindmicos (Qin, Liu e Grosvenor (2016)).

Além disso, a robotica encontra aplicagdo em setores como aeroespacial, militar,
medicinal e doméstico, bem como em interacdes humanas. Segundo o IFR (International
Federation of Robotics), o mundo atingiu um novo recorde de 3,9 milhdes de robos operaci-
onais em 2022 impulsionado pelo alto volume de instalagdes de robds industriais. Os paises
mais automatizados medidos pela densidade de robos sdo: A Republica da Coreia (1.012
robos por 10.000 funcionarios), Singapura (730 unidades) e Alemanha (415 unidades). Isto
esta de acordo com o relatério World Robotics 2023, apresentado pela IFR (2022).

A robotica industrial conquistou significativa relevincia na manufatura desde o
surgimento dos robds elétricos, ocorrido hd mais de 45 anos. O avanco tecnoldgico da robética
industrial tem caminhado lado a lado com o progresso da eletronica, microeletronica, PCs
industriais, software, interfaces e mecanica de precisdo, além de materiais e metais especiais,
todos elementos essenciais para o desenvolvimento da mecatronica. Um robd industrial é
uma complexa integracdo de diversas tecnologias, que, quando harmonizadas, resultam em
uma maquina singular em termos de processos de fabricacio e grande flexibilidade em suas

multiplas e variadas aplicacoes.

Com os avancos ocorridos nos ultimos anos, os limites do que um robd industrial pode
realizar tornaram-se cada vez mais amplos. Atualmente, com a vasta gama de tecnologias
disponiveis, como periféricos, sistemas de visdo computacional 2D/3D, sensores de diversas
finalidades, softwares de aplicagdo especificos, interfaces, entre outros, os robos industriais

tém potencial para operar em praticamente qualquer ambiente ou contexto.

1.1 A Robética e a Humanidade Hoje

O segmento da industria 4.0 voltado para a robdtica tem se destacado considera-
velmente no ambiente de trabalho, conquistando a aceitacdo do publico, como destacado
por Qin, Liu e Grosvenor (2016).Isso se deve principalmente a eficiéncia e ao aumento da
produtividade que essa solucio proporciona, contribuindo para uma operacdo mais precisa

e eficaz.
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Na industria de manufatura moderna, o controle de qualidade do produto desem-
penha um papel crucial na melhoria da qualidade, na reducdo das taxas de rejeicao e na
diminuicdo de custos. A tecnologia de inspe¢do/medicdo 3D baseada em visdo é amplamente
utilizada para supervisionar a qualidade devido as suas vantagens, como opera¢ao sem con-
tato, rdpida aquisicio de dados, baixo custo e estabilidade (Chen, Brown e Song (2000),Yang
et al. (2008),Biber et al. (2004)). Essa tecnologia consiste em duas partes principais: o sensor
visual e o dispositivo de orientacdo. O dispositivo de orientacdo posiciona o sensor visual
corretamente em relacio ao objeto em destaque. Para aplicacoes industriais, é preferivel que
o dispositivo de orientagdo seja flexivel e controlavel, permitindo inspecdes eficientes e livres
de intervencdo humana. Nesse contexto, a adocao de robds industriais como dispositivos
orientadores ¢ uma ideia promissora (Kjellander; Rahayem, 2009). Esses sistemas robdticos
de inspecido visual combinam a alta flexibilidade dos robos industriais com a precisdo do
sensor visual e s3o amplamente aplicados nas industrias automotiva e aeronautica (Larsson
e Kjellander (2004), Liu et al. (2004)).

O conceito de industria 4.0 foi apresentado ao publico pela primeira vez na Feira
de Hannover, na Alemanha, em 2011, onde o governo local o definiu como um projeto
estratégico de alta tecnologia. Esse projeto visa informatizar a manufatura por meio da
comunica¢do em tempo real entre seres humanos, robds, logistica de fibrica e administracdo
da empresa, conforme abordado por Rainer e Alexander (2014). Diversas tecnologias digitais,
conhecidas como habilitadoras, como roboética avancada, manufatura aditiva, simulacio,
realidade aumentada, internet das coisas e nuvem de dados, entre outras, tém contribuido
para integrar as organizacoes ao contexto da industria 4.0, como apontado por Wang et al.
(2016).

Desde entdo, o uso de robos tem testemunhado um rapido desenvolvimento no
ambiente industrial, impulsionando a automacao industrial. Através da automacao, os
robos sdo capazes de executar tarefas cada vez mais complexas com precisdo elevada e de
maneira economicamente viavel. Em suma, a robotica industrial esta se tornando essencial
no contexto da Industria 4.0.

No ambiente industrial cada vez mais influenciado pela Industria 4.0, a robética
industrial desempenha diversas funcdes vitais, sendo as principais:

Montagem robética — O uso de robds em operagdes de montagem € uma aplicacdo
comum na industria. Complementando as atividades dos trabalhadores em tarefas especifi-
cas, especialmente aquelas mais repetitivas, os rob0s garantem maior precisao, reducao de

erros e aumento da produtividade;

Robo colaborativo — Apesar dos avangos na area da robodtica, muitas atividades ainda
demandam a interven¢do humana. Os robos colaborativos surgem como uma solucao viavel,
sendo capazes de interagir de forma segura com as pessoas. Esta abordagem facilita a coe-
xisténcia harmoniosa entre humanos e maquinas Kootbally (2016). A vantagem dos robds
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colaborativos reside na sua capacidade de se adaptar a uma variedade de setores industriais,
além de possuirem uma répida adaptacdo a novas tarefas Bloss (2016), Ceriani et al. (2015),
Michalos et al. (2014);

Transferéncias de itens — Existem robos projetados e programados especificamente
para realizar transferéncias de materiais, pecas e produtos ao longo da linha de producéo de
uma fabrica, em um conceito que estd sendo denominado como logistica 4.0. Esses robos
industriais substituem atividades que antes eram realizadas por humanos, especialmente
aquelas que sdo perigosas ou fisicamente exaustivas;

Tarefas de corte — Os robds tém a capacidade de seguir com precisdo instrucoes
pré-programadas, tornando-os ideais para tarefas como o corte de materiais. Com controle
preciso de pressao e velocidade, esses robds conseguem aparar, cortar ou polir superficies de
maneira uniforme e eficiente;

Tarefas de soldagem — A soldagem ¢ uma das primeiras tarefas delegadas aos robos.
Sua eficiéncia é notdvel, uma vez que podem ser programados para posicionar a tocha
de soldagem na mesma orientacdo em todos o ciclos. Além disso, sua alta capacidade de
repeticdo assegura que cada peca seja soldada com precisdo e qualidade consistentes.

Diante das intimeras possibilidades e aplicacdes, a robdtica industrial proporciona

uma série de vantagens significativas para o ambiente industrial, tais como:

1- Maior produtividade dentro do mesmo espaco fabril. Os robds sdo capazes de
realizar trabalhos repetitivos de forma ininterrupta e consistente. Isso possibilita a divisdo
das tarefas de producao entre humanos e maquinas, liberando os operadores de atividades
mondatonas e repetitivas. Dessa forma, eles podem se concentrar em operagdes de maior
valor agregado Ibarguren et al. (2015);

2- H4 uma melhoria significativa na qualidade quando os robds sdo utilizados, pois
eles executam as tarefas com consisténcia, mantendo a mesma forca, intensidade, velocidade
e padrdo em todas as repeticoes;

3- Precisdo na execucio das tarefas de manufatura;
4- Reducdo de residuos e perdas em geral;

5- Reducdo de desperdicios de produtos acabados, principalmente com menor inter-
vencao associados a erros humanos e as oscilacdes no fluxo produtivo;

7- Aumento da competitividade na industria.

1.2 Os Desafios da Robodtica Moderna

As caracteristicas tecnoldgicas dos robos industriais, como sua precisdo em relacao
aos operadores, sdo de extrema importancia. Eles desempenham tarefas com ciclos de
trabalho consistentes e repetitivos, lidam com atividades perigosas e sdo recomendados
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para ambientes insalubres Groover (2016), Brown e Bessant (2003). Contudo, desafios ainda
persistem. Estudos mais recentes destacam a necessidade de maior flexibilidade e integracdo
de tecnologias avancadas, como gémeos digitais e colaboracdo homem-mdaquina, para superar
limitacdes como a dificuldade de adaptacao a diferentes produtos na célula de produgao
Wabner et al. (2022), Sanneman, Fourie e Shah (2020), Chen et al. (2022), Ajewole et al.
(2023).

Um dos principais desafios enfrentados pela industria de robdtica industrial é simpli-
ficar ainda mais a programacao, operacdo e manutencao dos robds na linha de producio.
Uma tendéncia notédvel é o aumento da conectividade dos rob6s na industria. Um equivoco
comum na automacao robética ¢ a crencga de que sua implementacdo elimina completa-
mente a necessidade de colaboracdo humana no processo. Pelo contrario, a presenca de
colaboradores na industria é fundamental, permitindo que pensem de forma criativa e critica

sobre o processo de automatizacdo Ajewole et al. (2023).

O controle baseado em sensores de visdo € uma das areas de destaque, oferecendo
solucdes eficazes para superar desafios como erros de posicionamento e orientacdo dos
manipuladores. Tecnologias convencionais, como sensores mecanicos, apresentam limita-
coes relacionadas ao custo elevado e & complexidade de instalacdo (Larsson e Kjellander
(2004)). Por outro lado, sistemas baseados em visdo computacional, em especial o controle
servo-visual baseado em imagem (Image-Based Visual Servoing - IBVS), destacam-se por
sua precisdo, custo relativamente reduzido e capacidade de adaptagdo a diferentes cendrios
(Zou, Yu e Zhang (2022), Ramirez e Ortega (2020), Jensen e Nielsen (2021), Zhang, Li e
Wang (2023)).

1.3 Definicao do Problema

A aplicacdo de rob6s no ambiente industrial ndo é simplesmente uma questdo re-
solvida ou uma questdo de integracdo superficial. Pelo contrario, ela apresenta desafios
fascinantes que abrangem uma ampla area de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D), com po-
tencial para gerar avangos tecnoldgicos significativos. Estes desafios surgem principalmente
da necessidade de estabelecer uma interacdo eficaz entre os operadores humanos e os siste-
mas automatizados, uma vez que ambos devem coexistir e colaborar harmoniosamente no
ambiente fabril. De fato, nas modernas fabricas contemporaneas, € evidente uma integracdo
complexa entre o trabalho humano e o trabalho realizado por maquinas automaticas, tais
como robds manipuladores e méveis, maquinas-ferramenta, autdmatos programéaveis, bem

como sistemas pneumaticos e hidraulicos, entre outros.

Essa realidade apresenta desafios significativos no que diz respeito aos dispositivos e
software de interface homem-madquina, os quais ainda ndo foram completamente superados

e sdo atualmente alvo de intensa Pesquisa e desenvolvimento (P&D).

Alguns dos principais problemas inerentes aos manipuladores sdo demonstrados na
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Figura 1.1 - Problemas inerentes aos manipuladores. Fonte: Elaboracdo prépria.

figura 1.1. Robos industriais apresentam erros inerentes de precisdo. Para garantir traba-
lhos eficientes e de alta qualidade com programacao off-line, a calibracdo de robds é um
método eficaz e econdmico para melhorar os erros de posicionamento Kjellander e Rahayem
(2009). A calibragdo visa melhorar a precisdo da posi¢do do efetuador final do robd, consi-
derando discrepancias do modelo nominal no controlador do robo e das especificagdes do
produto, que podem ignorar erros decorrentes do processo de fabricacdo ou montagem. O
processo de calibracio geralmente envolve quatro etapas: modelagem, medicao, identificacio
e compensacdo (Kjellander e Rahayem (2009),Abderrahim et al. (2004),Dombre e Khalil
(2007b),Shiakolas, Conrad e Yih (2002),Roth, Mooring e Ravani (1987),Schréer (1993)).

No contexto industrial, a calibracao robdtica € um aspecto critico para melhorar
a precisdo e a eficiéncia operacional. Métodos tradicionais de calibracdo, como aqueles
baseados em cinemadtica direta e inversa, enfrentam desafios relacionados a integracao e ao
custo (Dombre e Khalil (2007a)). Assim, o desenvolvimento de sensores visuais acoplados
a manipuladores roboticos emerge como uma alternativa promissora, combinando alta
precisao, flexibilidade e viabilidade econémica (Chen e Smith (2000)).

E crucial simplificar, tornar mais intuitiva, menos formal e, acima de tudo, mais
segura a interface entre humanos e maquinas. Além disso, o fator humano, devido a sua
imprevisibilidade, pode apresentar desafios complexos para os sistemas automaticos, es-
pecialmente em contextos nos quais a interrupcio frequente no é viavel e altos padrdes
de seguranca devem ser mantidos constantemente. Isso ressalta a importancia critica das
solucoes de interface homem-maquina para o sucesso de sistemas automdaticos no ambiente
industrial.

Um desafio significativo adicional € a busca pela agilidade. Isso implica aproveitar de
maneira eficaz a flexibilidade inerente aos modernos equipamentos de automacao industrial.

Estando é uma tarefa simples e requer uma exploracdo meticulosa dos diversos equipamentos
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disponiveis, com a distribuicdo inteligente de tarefas e coordenacdo de seus desempenhos. A
agilidade tornou-se um fator critico nos dias de hoje, considerando a rdpida obsolescéncia
dos produtos e a necessidade de sistemas produtivos capazes de se adaptar a producdo de
uma variedade de produtos e modelos diferentes.

Atualmente, os manipuladores precisam ser altamente programaveis e versateis, equi-
pados com diversos mecanismos de interface com outros equipamentos. Essa caracteristica
confere a eles uma flexibilidade excepcional, permitindo que se adaptem a uma ampla gama
de tarefas. Essa flexibilidade aumenta a capacidade desses equipamentos de se ajustarem
rapidamente a mudancas nas demandas de producdo e operacdes, tornando-se essencial

para responder de forma 4gil as variacdes do mercado e a introdu¢@o de novos produtos.

Outro desafio crucial é desenvolver sensores que permitam aos robds uma maior
adaptabilidade as mudancas no processo produtivo. Cada etapa da fabricacdo realizada por
um robd industrial pode requerer ajustes para a producdo de um produto diferente, ou até
mesmo para a fabricacdo de um produto completamente novo. Criar sensores capazes de se

adaptar a essa nova programacao representa um desafio significativo.

A manutencio regular e as praticas de seguranca sdo elementos essenciais para o
funcionamento eficaz dos manipuladores robéticos (com prevencdo de falhas, aumento de
vida ttil, melhoria na eficiéncia e reducdo de custos). Elas ndo apenas aumentam a eficiéncia
e a longevidade dos equipamentos, mas também garantem um ambiente de trabalho seguro
e produtivo. Investir em programas de manutencao e seguranca €, portanto, fundamental
para qualquer industria que dependa desses sistemas roboéticos avancados (protecdo dos
trabalhadores colaborativos, conformidade com regulamentacées, minimizacao de riscos de
acidentes, estabilidade operacional e prote¢do de investimentos).

Este trabalho propde o desenvolvimento de um sensor de visao ativa inovador para ori-
entar e posicionar manipuladores robdticos em tarefas industriais. Este sensor se diferencia
dos sistemas convencionais ao combinar medicdo de profundidade em tempo real com maior
resolucdo e robustez, além de apresentar custos reduzidos quando comparado a sensores
mecanicos ou sistemas baseados exclusivamente em tecnologia laser. Esse sensor busca
preencher lacunas das tecnologias existentes, proporcionando uma solu¢ao mais acessivel,
robusta e precisa para aplicacdes em ambientes dindmicos. Além disso, este sistema ndo
apenas melhora a precisdo do posicionamento, mas também permite a adaptacdo rapida
a mudancas nos produtos, eliminando a necessidade de ajustes manuais dispendiosos e

prevenindo colisdes (Kjellander e Nilsson (2009)).

1.4 Hipdteses do Trabalho

Na literatura apresentada anteriormente, observa-se a existéncia de diversos trabalhos
correlatos a esta dissertacdo; no entanto, ainda h4 uma lacuna significativa no desenvol-
vimento de controle servo-visual de manipuladores robdticos, especialmente para robos
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com seis graus de liberdade, como o IRB140 da ABB. Com base nesse contexto, as seguintes
hipéteses podem ser formuladas:

a) A instalacdo de um sensor de visdo acoplado ao efetuador do rob6 permitira um
direcionamento mais preciso nas tarefas a serem executadas, sugerindo que a visdo compu-
tacional pode servir como um "olho"para o rob6, melhorando sua eficiéncia operacional.

b) A obtencdo da distancia de forma satisfatoria entre o sensor de visdo e o alvo, por
meio de um algoritmo capaz de medir a profundidade da imagem em relacdo ao centro
optico da camera, utilizando laser, pode demonstrar a viabilidade do controle servo-visual
baseado em imagem.

c¢) O desenvolvimento de um algoritmo avancado para gerar velocidades e orientagdes
necessdrias para que o robo alcance o alvo final pode demonstrar que o controle servo-visual
baseado em imagem ¢ eficaz em ambientes dinamicos.

Com base nessas hipoteses, a questdo de pesquisa emergente é: de que maneira a
utilizacdo exclusiva de sensores de visdo com retroalimentacdo de sinal de imagem impacta
a eficacia do controle de manipuladores robéticos em ambientes dinamicos e em diferentes
tipos de tarefas? Esta andlise considera a necessidade de alta resolucio dos sensores, algorit-
mos avang¢ados de visdo computacional e uma arquitetura de controle adaptativa capaz de

interpretar e reagir rapidamente as variagées no ambiente e nas condi¢des operacionais.

1.5 Objetivos

Desenvolver um sistema de controle servo-visual baseado em imagem, utilizando
sensores de visio ativa, para melhorar a precisdo de posicionamento e orientagdo de mani-
puladores robdticos em ambientes industriais dinamicos. O sistema devera alcancar pontos
a distancias constantes do centro do alvo, garantindo posicdo e orientacdo determinadas,
com alta exatidao e repetibilidade de medicdo robdtica. O objetivo € atingir erros inferiores a
1 mm no posicionamento e aumentar a eficiéncia em pelo menos 30% em relacdo a métodos

convencionais, atendendo aos requisitos de alta precisdo, repetibilidade e custo reduzido.

1.5.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos e derivados desse trabalho podem ser apresentados como:

« Projetar e produzir um sensor de visdo ativa acoplado ao manipulador robético IRB
140, com capacidade de medir profundidade e corrigir erros de posicionamento em tempo
real;

« Desenvolver algoritmos para controle servo-visual, utilizando a técnica IBVS, que
assegurem a precisdo do posicionamento com erros inferiores a 1 mm. A técnica IBVS se
destaca por operar diretamente no espaco de imagem, permitindo maior robustez a ruidos,
menor sensibilidade a erros de calibracdo e uma resposta mais rapida em comparacdo a
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técnicas baseadas no espaco cartesiano, como Position-Based Visual Servoing (PBVS);

« Validar o desempenho do sistema em experimentos praticos, demonstrando a
viabilidade do sensor proposto em termos de custo, robustez e eficiéncia;

« Avaliar o impacto econdmico e operacional da solugdo desenvolvida, destacando
seus beneficios em relagdo as tecnologias tradicionais de calibracao;

« Assegurar movimentos repetitivos e precisos com o sensor de visdo recebendo sinal
de feedback continuo em tempo real.

1.6 Estrutura do Texto

No capitulo 2, sdo apresentados os principais trabalhos relacionados ao tema desta
dissertacdo, oferecendo um panorama das literaturas e pesquisas relevantes. O capitulo 3
aborda as fundamentacdes tedricas essenciais que sustentam o desenvolvimento do estudo.

O capitulo 4 inicia com a descricdo detalhada dos equipamentos e componentes utili-
zados na construcdo do sensor de visdo. Na sequéncia, sdo apresentados o desenvolvimento
do sensor e a metodologia adotada, incluindo os aspectos matematicos fundamentais da

robdtica relacionados a movimentacdo do manipulador IRB140.

Os experimentos realizados e os respectivos resultados obtidos sdo discutidos no
capitulo 5, destacando as contribuicdes e observacdes feitas durante o estudo. Finalmente, o
capitulo 6 conclui o trabalho com a exposicdo das principais conclusdes e sugestdes para
estudos futuros.

Além disso, os apéndices A e B complementam a estrutura do texto, fornecendo
informacdes adicionais e suporte técnico diretamente relacionados ao desenvolvimento
deste trabalho.
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2 BIBLIOMETRIA COM LITERATURAS RE-
LACIONADAS

A visdo computacional vem sendo utilizada hd mais de setenta anos. No entanto,

a literatura ainda apresenta poucas abordagens focadas no uso da visao em rob0s, especi-

almente no controle em malha fechada de manipuladores roboéticos. Esta dissertacdo tem

como objetivo desenvolver um sensor de visdo computacional para o controle de posicdo e

orientacdo final de um manipulador especifico da ABB, embora o procedimento possa ser

aplicado a qualquer robbd.

2.1

Palavras Chaves para Pesquisa Bibliométrica

Nessa dissertacdo ¢ abordado o estado da arte em dois principais campos: visdao

computacional e robdtica, além de explorar a interconexao entre esses dominios (figura 2.1).

Portanto, foram escolhidas as seguintes frases:

1.

2
3.
4

e N owm

10.
11.

S

o

Visdo computacional;

. Uso de visdo em robos;

Sensor de visdo ativa;

. Camera no efetuador;

Controle em malha fechada de manipuladores roboéticos;
Sensor de visdo computacional;

Controle de posicao e orientacdo final do manipulador;
Cinematicas de manipuladores robéticos;

Medicdo da posicao do manipulador;

Calibracao Robotica;

Controle servo-visual baseado em imagem.

Sendo que a pesquisa foi realizada com as respectivas frases traduzidas para o inglés:

Computer vision,;

Vision for robots;

Active Vision Sensor;

Eye-in-hand;

Closed-loop control of robotic manipulators;

Computer vision sensor;
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VISAO
VISAO & ROBOTICA
ROBOTICA

Figura 2.1 - Conjunto de palavras chaves para busca.

7. Position control and manipulator end-effector orientation;
8. Kinematics of robotic manipulators;
9. Measurement of Manipulator Position;

10. Robot Calibrator;

11. Image-Based Visual Servoing.

A seguir sao mostrados resultados em tabelas com utilizacdo de logica booleana para
busca nas revistas cientificas SCOPUS e WEB OF SCIENCE.

Utilizando o programa "VOSviewer", foi possivel destacar informacdes importantes
dessas buscas bibliométricas por meio de graficos. A figura 2.2 e figura 2.3 apresentam
a quantidade de trabalhos publicados por ano, enquanto a figura 2.4 e figura 2.5 exibem
mapa de calor para intensidade de citacdes para as revistas SCOPUS e WEB OF SCIENCE,
respectivamente.

Tabela 2.1 — Resultado para artigos na base SCOPUS

Resultado para busca SCOPUS
Numero de | Intervalo Textos Textos Textos em
documentos | ano de publicacdo | em Portugués | em Inglés | outras linguas
1708 1980-2023 1 1643 64

Tabela 2.2 - Resultado para artigos na base WEB OF SCIENCE

Resultado para busca WEB OF SCIENCE
Numero de | Intervalo Textos Textos Textos em
documentos | ano de publicacdo | em Portugués | em Inglés | outras linguas
1326 1990-2023 0 1322 4

2.2 Tabela comparativa de temas relacionados

As palavras-chave utilizadas nas pesquisas identificaram, entre 1980 e 2023, um total
de 1.708 documentos publicados na base SCOPUS e mais 1.326 documentos na base WEB
OF SCIENCE, entre 1980 e 2024.
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Figura 2.4 — Intensidade de cita¢des em mapa de calor - base SCOPUS.

Figura 2.5 - Intensidade de citagdes em mapa de calor - base WEB OF SCIENCE.
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Entre os artigos analisados, existem tépicos que, em diferentes niveis, estao relacio-
nados a proposta aqui apresentada. Para identificar de forma clara o limiar do conhecimento
entre o trabalho proposto e as pesquisas previamente publicadas, as abordagens emprega-
das nos estudos foram utilizadas como atributos nas tabelas apresentadas. Esses atributos
serviram como critérios para a selecdo de publicacdes que compartilham metodologias,

estratégias ou resultados pertinentes ao tema em questao.

Dado o vasto universo de publicagdes, caracterizado por uma diversidade de temas e
abordagens, foi essencial estabelecer parametros que permitissem distinguir as contribuicoes
mais relevantes e alinhadas ao escopo deste trabalho. A andlise dessas abordagens possibili-
tou uma sintese eficiente das caracteristicas metodolégicas e resultados apresentados nos

estudos.

Com base nesse levantamento, as tabelas foram estruturadas para organizar e apre-
sentar os topicos correlacionados de maneira clara e objetiva. Essas tabelas sintetizam as
informacgoes, destacando os pontos em comum entre os trabalhos e as contribuicdes do
presente estudo, além de levar em conta a relevancia e o impacto dos artigos no campo,

mensurado, por exemplo, pelo numero de citacoes.

2.2.1 Parametros para Visao Computacional

As qualidades definidas neste estudo para a visdo computacional representam caracte-
risticas intrinsecas ao modelo concebido para o controle completo do manipulador robético
proposto. Assim, a tabela 2.3 destaca os fatores essenciais da pesquisa. A coluna "Programa
Utilizado"na tabela indica qual software foi empregado para desenvolver os algoritmos de
visdo computacional. A categoria "Obtencdo de Alvo'descreve a forma do alvo utilizado para
orientar o movimento do robd. A configuracio do alvo € crucial para que o robd alcance sua
posicdo e orientacdo finais. A maneira como o robd "percebe’o alvo neste estudo determina
tanto o movimento de translacdo quanto a rotacdo que o robd precisa realizar para alcancar
seu estado final. As colunas subsequentes, "Posicionamento da Camera’e "Tipo de Sistema
de Controle Servo-visual (TSCSV)", resumem quais estudos na literatura apresentada estdo
mais alinhados com as lacunas de conhecimento identificadas neste trabalho e, portanto,

merecem maior atencao.

2.2.2 Atributos para Robotica

Uma segunda etapa mostrada na tabela 2.4 foi definida para os quesitos de mani-
puladores roboéticos. As colunas da tabela 2.4 serdo usadas para defini¢do da arte dentro
da area de robotica. A coluna iniciada por “Robd” define qual marca e modelo de robd foi
utilizado para a pesquisa. O termo “Numero de juntas” indica a quantidade de juntas do robd
utilizadas para o célculo da cinematica direta e inversa do manipulador. A coluna “Algoritmo
Caracteristico” se refere ao cédigo peculiar do robd utilizado. E por fim a coluna definida
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por “Graus de Liberdade” se referem a liberdade de movimentacao possiveis do rob6 nas
trés direcdes do espaco x, y, z e rotagdes em torno desses eixos. O grau de liberdade robodtico
estd intimamente ligado ao cddigo computacional de controle deste trabalho e também deve
ser dada maior énfase aos trabalhos correlatos obtidos na pesquisa bibliométrica.

2.2.3 Parametros Construtivos

E importante incluir uma terceira tabela para ilustrar a interacio entre visio e robotica,
bem como alguns equipamentos essenciais empregados no processo de constru¢do do sensor.
A tabela 2.5 tem em suas colunas os seguintes textos: “Modelo da Camera”; “Hardware
Utilizado” e “Sistema de Medicdo de Profundidade da Imagem (SMPI)”. O primeiro termo
“Modelo da Camera” é para obter qual camera foi utilizada no trabalho. O segundo termo
“Hardware Utilizado” define diretamente a velocidade entre as plataformas utilizadas. O
Hardware pode ser um computador com todas suas caracteristicas (processador, memdria,
placa mae, programa operacional, etc) ou mesmo um microcontrolador embarcado no robé.
O termo final “Sistema de Medicdo de Profundidade da Imagem” define a distincia entre o

alvo e a camera, sendo fundamental para o processo de controle servo-visual.

Dois desses trabalhos merecem destaque. O primeiro focado em dinimica robética,
realizado por Cheah et al. (2006), utiliza um Jacobiano adaptativo para o rastreamento de
trajetorias de robds com cinemadtica e dindmica incertas, de modo a garantir que o efetuador
do rob6 converja para a trajetoria desejada. Foram realizados dois experimentos com resul-
tados bastante satisfatorios: o primeiro utilizando sombreamento para o rastreamento de

trajetoria e o segundo, um percurso circular.

O segundo trabalho focado em visdo computacional, SS (2014), realizado em 2014,
aborda o desenvolvimento de um sistema de estimativa e controle baseado em visdo para
colheita roboética de frutas, com uma anadlise rigorosa de estabilidade. Foi desenvolvido um
robo especifico para a colheita, equipado com um sistema de visao sofisticado capaz de obter
a posicdo 3D das frutas. O destaque deste trabalho é o método utilizado para deteccio do
alvo tridimensional por meio de uma nuvem de pontos, permitindo a localizacio precisa no
espaco e um rapido posicionamento do efetuador em torno deste alvo.
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Tabela 2.3 - Atributos de visdo computacional.

Programa Obten¢do | Posicionamento 1
Ref. Ano Utilizado de Alvo da Camera TSCSV
(R.Kelly ; R.
Carelli ; O. L. Alvo Efetuador )
Nasisi ; B. 2000 Proprio Estatico Final PBVS
Kuchen ; F. Reis)
o Alvo . 2
(R.Kelly) 1996 Préprio Estatico Fixa PBVS
(Yun-Hui
Liu; Hesheng Alvo
Wang; Chengyou | 2006 Proprio : Fixa IBVS3
) predefinido
Wang; Kin Kwan
Lam)
(CC Cheah;
M. Hirano; S. . Alvo
Kawamura; 2003 Proprio Estatico i i
S. Arimoto)
(HeshengWang;
Yun Hui Liu; s Ponto Efetuador 3
Dong Xiang 2008 Proprio e Linha Final IBVS
Zhou)
Prépria com
(WT Miller) logg | Usoderede . Bfetuador | by
neural e Final
interface VAX
(CC Cheah; C. L. Objeto ) )
Liu; JJE Slotine) 2006 Proprio Real Fixa PBVS
(SSMehta; TE | )14 | Matlab Objeto Fixa PBVS?
Burks) Real
Criacao de
(J. Kofman; Interface Obicto Varias
Xianghai Wu; TJ | 2005 | movimento Ré Al cAmeras PBVS?
Luu; S.Verma) homem-robo Fixas
em C++
OpenCV Objeto fixo;
(Mahdi Aziziano; Matlab Alvo Efetuador
Mahta CH++ redefinido; Final PBVS?
Khoshnam; Nima | 2014 | (generalizado P ’ A 3
. . .. . e Camera e IBVS
Najmaei; Rajni V para imagem .
s Objeto Real fixa
. Patel) e robotica
médica) .
Imersivo
Alvo . 3
Nossa Proposta Matlab . Efetuador Final | IBVS
predefinido

(1) TSCSV - Tipo de Sistema de Controle Servo-visual.
(2) PBVS - Controle Servo-Visual Baseado em Posicao.
(3) IBVS - Controle Servo-Visual Baseado em Imagem.
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Tabela 2.4 — Atributos roboticos.

. Numero Algoritmo Graus de
Ref. Ano Robo de juntas | Caracteristico | Liberdade
(R.Kelly; R.
Carelli; O. N o .
Nasisi: B. 2000 | Criacgdo propria 2 proprio 2
Kuchen ; F. Reis)
(R.Kelly) 1996 | Criacdo propria 3 proprio 3
(Yun-Hui
Liu; Hesheng
Wang; Chengyou | 2006 | Criacdo propria 3 proprio 3
Wang; Kin Kwan
Lam)
(CC Cheah; M. Criacdo propria
Hirano; S. porém .
Kawamura; S. 2003 metodologia pra n proprio n
Arimoto) qualquer robo
(HeshengWang;
Yun Hui Liu; o~ A o
Dong Xiang 2008 | Criagdo propria 3 proprio 3
Zhou)
(WT Miller) 1989 | Criacao propria 4 proprio 6
(CC Cheah; C.
Liu: JJE Slotine) 2006 | Sony SCARA 4 - 3
(SS Mehta; TF L.
Burks) 2014 K1207 6 Proprio 6
(J. Kofman; )
Xianghai Wu; TJ | 2005 | Thermo CRS 6 CRS Active 6
Robo

Luu ; S.Verma)
(Mahdi Aziziano;
Mahta Khosh ; . .

.a ta . oS 1.1‘am, 2014 Generalizado 6 Generalizado 6
Nima Najmaesi,
Rajni V. Patel)

ABB -

Nossa Proposta 6 RAPID 6

IRB140
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Tabela 2.5 — Atributos construtivos.

Modelo da Hardware 1
Ref. Camera Utilizado SMPI
Apresentado:
Kelly et al. (2000) Foco, Computador i
distorcoes conf. especificas
Apresentado:
Kelly (1996) Foco, Computafior -
distorcoes conf. especificas
Ptgrey (sem Matriz de
Liu ef al. (2006) necesAsidade Computa,dor . interacdo
de parametros conf. especificas independente
da cAmera) de profundidade
Apresentado: Computador
Cheah et al. (2003) Foco, conf. especificas -
distorcoes e operacional Linux
Embutido com
Miller (1989) - microcontrolador -
TMS32010
Cheah et al. (2006) PSD Computafior -
Hamamatsu conf. especificas
KT&C,
SS (2014) KPCS20-CP1 Computador Transformacio
focal length conf. especificas de Perspectiva
of 4.3 mm
Watec Triangulacao
Kofman et al. (2005) America Computaflor com cgélmeras
. conf. especificas .
Corporation estéreo
Azizian et al. (2014) Generalizado Computafior Generalizado
conf. especificas
Basler Triangulacao
Nossa Proposta acA2500 - 14um Computador com utilizagdo
e Lente CFFL F1.4 conf. especificas de lazer
flemm 2/3" na imagem

(1) SMPI - Sistema de Medicao de Profundidade da Imagem.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA E BIBLIO-
GRAFICA

Neste capitulo, serdo elucidados os conceitos fundamentais de éptica e visdo com-
putacional relevantes para este estudo, assim como a base teérica do controle servo-visual
baseado em imagem (IBVS). Além disso, serdo abordados aspectos relacionados a cinematica
e velocidade robotica, com referéncias provenientes de trabalhos disponiveis na literatura
especializada. Esta exposicdo serd conduzida por meio de uma revisdo concentrada nos
dominios da visdo, robotica e suas variacoes.

3.1 Visao Computacional

Grandes esforcos tém sido realizados para dotar as maquinas da habilidade de visdo
humana, um dos sentidos mais complexos e que tem sido reproduzido para aplicacdo em
sistemas roboticos e de automacdo. Embora sensores de pressdo, proximidade, torque e forca
desempenhem um papel importante na melhoria do desempenho de sistemas automatizados,
a visdo computacional € amplamente reconhecida como o sistema de sensoriamento com

maior capacidade para medir e extrair informacdes, conforme afirma Fu et al. (1987).

3.1.1 Agquisicao de Imagens

Uma imagem digital ndo € interpretada da mesma forma que um ser humano identi-
fica uma cena, mas a partir de atributos que sdo extraidos da mesma e que estdo relacionados
entre si. Portanto o processo de tratamento de imagens, busca-se capturar algumas carac-
teristicas e usd-las para minimizar o espaco de pesquisa, conforme Yihong, Hongjiang e
Chuan (1994).

Utilizar-se de técnicas computacionais para estimar ou tornarem explicitas proprie-
dades geométricas ou dindmicas de imagens do ambiente que nos cerca, pode ser aplicada
tanto na robdtica fixa, quanto na mével, em processos de medicdo, localizacdo e identificacdo
de objetos e determinagdo de suas formas geométricas, bem como no auxilio da navegagdo
de robos com o reconhecimento do ambiente, estimativa de velocidade, aceleracdo dentre
outros.

A associacdo de inteligéncia e flexibilidade deste sistema, permite que a resposta se
adéque de acordo com as variacdes do meio onde estd implementado. Os trés principais
niveis, que auxiliam o uso da visdo computacional mediante a 4rea sio:

a) baixo Nivel:

- Percepgdo = Aquisicdo da imagem;
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- Pré-Processamento = Reducdo de ruido e/ou realce de detalhes.
b) médio nivel:

- Segmentacdo = Particionar a imagem em regides de interesse;

- Descri¢do = Determinar propriedades de objetos (tamanho, forma, etc.).
¢) alto nivel:
- Reconhecimento = Identificacdo de objetos a partir de um banco de dados.

O sistema de visdo computacional é dividido em duas partes: hardware que € composto
por equipamentos e circuitos eletronicos destinados a aquisicdo, digitalizacdo e armazena-
mento das imagens, e do software que possibilita a extracdo de informacoes desejadas. E
possivel que o processamento da imagem seja realizado no proprio hardware com uso de
circuitos programaveis, o que proporciona respostas mais rapidas e aumenta a eficiéncia do
processo. Este tipo de sistema nao serd abordado neste trabalho.

Para o uso de um sistema de visdo computacional é necessaria uma atencdo espe-
cial com o ambiente ao qual seré extraida a imagem, para que o custo computacional de
processamento seja 0 menor possivel no que diz respeito a quantidade de dados a serem
computados, e de forma a ter uma maior velocidade de processamento. O uso de cAmeras
de alta definicdo, iluminacio adequada, boa focalizacdo e posicionamento do objeto sdo
fatores relevantes para boa estruturacdo da cena. Como comparativo, em aplicacées em
ambientes maveis, onde nao € possivel planejar a cena que serd capturada, uma vez que,
este € dindmico, ndo se pode prever o que serd detectado na cena, com isso, serd exigido um
algoritmo mais complexo que utilize ferramentas computacionais mais poderosas ou com

uso de sistema multifocais.

Uma camera colorida tem menor sensibilidade do que as monocromaticas, porque
precisam processar mais cores para gerar a imagem, portanto precisam de mais luz para
gerar boas imagens. As cameras com sensores de imagem funcionam de maneira similar a
cameras com filme. Em ambas, a luz é focalizada por uma lente (ou conjunto delas) e incide
sobre o sensor de imagem sensivel a luz CCD ou CMOS, que convertem a luz em elétrons

através do efeito fotoelétrico conforme afirma Litwiller (2001).

Para tornar possivel a andlise computacional sobre imagens, € necessario que os
dados estejam na forma digital, isto €, a luminosidade deve ser convertida em sinais elé-
tricos distribuidos espacialmente. Para que o processo de aquisicdo de imagem seja bem

compreendido € necessario tratar da imagem em si e suas formas de representacao.

O fotodetector é capaz de transformar luz (fétons) que sio sinais épticos em sinais
elétricos e pode ser construido utilizando materiais semicondutores. O dispositivo necessario
para a aquisicdo da imagem € um elemento fisico sensivel a energia luminosa, ou seja, a
camera, € um transdutor que € responsavel por transformar a energia luminosa em sinal
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elétrico. Este sinal de saida é proporcional a intensidade luminosa incidente no dispositivo
fotossensivel. A sensibilidade da cAmera é uma unidade fotométrica usada para medir o
nivel de iluminacao, e é definida como sendo a iluminacdo sobre uma superficie quando o
fluxo luminoso de 1 ldmen incide sobre uma 4rea de 1 metro quadrado, é também conhecido
por candela, e est4 diretamente relacionada com a quantidade de luz minima necessaria
para garantir a qualidade de imagem. Porém, é aconselhavel que o local a ser instalado a
camera tenha luminosidade aceitdvel para os olhos, assim o transdutor ndo ird apresentar

nenhum problema.

Para aplicacoes de visdo computacional, a otimiza¢do do contraste por meio da ilumi-
nacdo ¢ essencial para melhorar a qualidade da imagem, permitindo a distincdo clara entre
objetos e seus fundos. A iluminacio eficaz gera o contraste necessario entre as caracteristicas
do alvo e as areas circundantes, possibilitando que os sistemas detectem, inspecionem e
analisem imagens com maior precisio. De acordo com estudos recentes (Ariateja, Ardiyanto
e Soesanti (2018), Ma et al. (2018), Sun et al. (2005), Zhao e Wan (2017)), uma boa iluminacdo
¢ crucial para a visdo computacional, pois melhora a visibilidade e minimiza problemas como
brilho e sombras, especialmente em superficies variadas. Em contextos especificos, o uso
de luzes de diferentes cores, como vermelho ou verde, pode reduzir reflexos em superficies
brilhantes ou aprimorar caracteristicas particulares do material.

Os sistemas modernos de visdo computacional, incluindo aqueles voltados para ins-
pecdo e controle de qualidade, enfatizam a importancia da iluminac¢ao uniforme para reduzir
o impacto do ruido de fundo e garantir a consisténcia no contraste. A selecdo cuidadosa
da cor e do angulo da luz pode destacar caracteristicas do objeto e minimizar sombras, o
que é especialmente benéfico para superficies reflexivas ou texturizadas. Essas estratégias
ajudam a manter o contraste adequado, crucial para a obtencao de resultados precisos na

visdo computacional.

3.1.2 Digitalizacdo de Imagem

Na fotografia digital aimagem formada pela objetiva dentro da cAmera nio atinge uma
emulsdo fotossensivel (o filme em cameras antigas) e sim o dispositivo eletronico sensivel
a luz, que € responsavel por interpretar os impulsos luminosos da imagem quanto a sua
intensidade (luminancia) e coloracio (crominancia). Estas informacdes sdo codificadas de
forma digital e armazenadas numa memoria temporaria (buffer memory) e posteriormente

enviadas para um dispositivo de armazenagem (memory stick, hard disk, ou outro).

O sensor fotossensivel é composto por milhares de elementos sensiveis a luz, e a
imagem formada sobre ele € dividida em varios elementos de imagem, chamados pixels.
Cada pixel contém informacdes correspondentes a aquela drea da imagem. O principio
de funcionamento pode ser explicado por analogia a um tabuleiro de damas, onde cada
quadrado representa um pixel, e em cada ponto existe uma informacao. Quando a imagem
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Figura 3.1 - Aquisicao e digitalizacdo de imagem (coppe (2024)).

estd colocada sobre a superficie do tabuleiro, cada quadrado ¢ lido de forma sequencial
por um circuito eletrénico que faz a conversdo dos dados analédgicos para digitais, A/D e
transforma o valor de cada pixel em um valor digital por meio da quantidade de carga de
cada pixel e converte essa medicio para a forma bindria, segundo Gonzalez, Woods e Eddins
(2004).

A figura 3.1 mostra o esquema de um sistema de aquisicdo de imagem. Pode-se
perceber que o sensor ¢ uma matriz de elementos fotossensiveis. Assim a imagem de saida
do sensor é uma discretizacdo da cena do mundo real. Quanto maior for o ntmero de
elementos do sensor, melhor serd a resolucido da imagem obtida, ja que cada elemento ird
resultar em um pixel. Havendo uma maior quantidade de elementos significa que uma
menor parte da cena do mundo serd representada por um unico valor de nivel de cinza,
fazendo com que nio se perceba a transicao entre um pixel e outro.

A resolucio refere-se ao numero de linhas e colunas na imagem formada na matriz
CCD, sendo determinada pela cAmera, em que as de varredura de area sua resolucao é
expressa como linhas e colunas de pixels, como por exemplo 640x480, ja no caso de varredura
por linha sua resolucdo € expressa apenas por colunas de pixels, as linhas possuem sempre o

valor 1.
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3.2 Robdtica e a Utilizacao de Cameras

Ao utilizar uma cAmera para estimar a posicao e orientacdo de um objeto em relacdo a
base do manipulador, ¢ crucial ter conhecimento da localiza¢do relativa entre seu efetuador e
sua base, entre a camera e o efetuador, e entre o objeto e a cAimera. Com essas informacoes, é
possivel calcular a posicdo e orientacdo do objeto em relacdo a base do robo, que geralmente
serve como referéncia para o sistema de coordenadas global. Como ilustrado na figura 3.2,
as tarefas que envolvem as estimativas dessas trés relagdes sdo conhecidas respectivamente
como calibracdo de juntas do manipulador, calibracio efetuador-camera e calibracio da
camera.

Para posicionar a cAmera em um robd manipulador de forma eficaz, estudos recentes
recomendam o uso de estratégias baseadas em otimizacdo da perspectiva e redugdo da
incerteza na calibracdo, especialmente para configuragdes eye-in-hand onde a camera é fixada
diretamente no efetuador final do rob6. Trabalhos como o de Zhou et al. (2023) exploram
técnicas de calibragdo ativa para maximizar o ganho de informacao durante a configuracdo
da camera, permitindo que o sistema selecione a proxima posicdo ideal para aprimorar a
precisdo da estimativa de posi¢ao e orientacdo do alvo. Esta abordagem ¢ especialmente ttil
para tarefas de inspecdo e montagem onde a exatiddo € critica.

Além disso, estudos recomendam posicionar a cAmera de forma a minimizar pro-
blemas como o desfoque devido ao movimento e alinhar o campo de visdo com o interesse
especifico da aplicacdo, seja para capturar detalhes de alta precisdo em superficies ou moni-
torar objetos em movimento rapido. Esse posicionamento otimizado permite que a cAmera
reduza interferéncias visuais e maximize o contraste, essenciais para a visdo computacional
em operagoes roboticas.

Essas técnicas modernas de calibracdo e posicionamento sio especialmente eficazes
em sistemas industriais, onde a cAmera precisa estar sincronizada com sensores adicionais
para garantir precisdo e velocidade de captura adequadas ao ambiente e as necessidades de

processamento visual.

Essas calibracgdes sio realizadas por meio do célculo das transformagdes nos sistemas
de coordenadas de cada elo, levando em conta suas cinemaéticas direta e inversa. Isso permite
estabelecer uma relacio matematica entre as coordenadas do sistema coordenado do efetua-
dor do manipulador robético e as coordenadas de sua base. Por questdes de simplificacdao
do problema e para obter melhor desempenho, a literatura adota o sistema coordenado de
origem da base do rob0 e o de referéncia global coincidentes. Sempre que mencionado o
sistema coordenado global, ele se refere ao sistema de coordenadas de referéncia fixo, ao
qual todas as coordenadas dos pontos de interesse no resultado final estardo referenciadas,
conforme Vianna (2009).

Quando o sistema de visdo € fixado a um manipulador, em operagdes de pick and
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Figura 3.2 - Sistemas de calibracdo (Fonte: Vianna (2009) adaptado).

place, por exemplo, o objeto ndo precisa estar sempre na mesma localizacio (posicao e
orientacdo) para que o manipulador possa executar sua tarefa adequadamente. Normalmente,
em processos de soldagem, o objeto se encontra fixado sempre na mesma posi¢do. Contudo,
¢ interesse desse trabalho investigar a viabilidade econémica da utilizacdo de um sistema
de visdo computacional para localizacdo do objeto com a medicdo de posi¢do e orientacao,

assim como utilizado nas mencionadas operacdes de manipulacao.

Atualmente, os robds industriais evoluiram significativamente em termos de capa-
cidade sensorial e inteligéncia. As geracdes atuais de robds integram sensores de visdo
avancados, Inteligéncia Artificial (IA) e aprendizado de maquina, proporcionando maior
flexibilidade e adaptabilidade nos processos produtivos (Al Magazine (2022), Google Deep-
Mind (2023)). Diferente dos robos das geracdes anteriores, os modernos podem interpretar
mudancas complexas no ambiente e ajustar suas acoes em tempo real, permitindo opera-
coes mais autonomas e eficientes. Estudos recentes enfatizam a importancia de sensores de
imagem, algoritmos de visdo computacional e IA para aumentar a precisdo na manipulacéo
de pecas, adaptabilidade a variacdes dimensionais e melhoria no alinhamento e controle
de qualidade em ambientes dindmicos. Esses avancos transformam os robds em elementos
essenciais para a automacdo industrial inteligente e adaptavel, ampliando sua utilidade
em setores como manufatura, inspecdo e montagem, onde a habilidade de interpretar e
responder a mudancgas no ambiente € critica para o desempenho eficiente.

3.2.1 Controle Servo-Visual

O Controle Servo-visual ¢ uma técnica amplamente adotada para o controle de mani-
puladores roboéticos na atualidade. Essa abordagem utiliza dados de visdo computacional
coletados em cada ciclo de controle para ajustar continuamente a posicdo do manipulador até
que a posicdo desejada seja alcancada, configurando, assim, um sistema de malha fechada.

O controle servo-visual visa controlar a posicao e orientacdo do efetuador do robd em

relacdo ao alvo, utilizando informacdes visuais extraidas da imagem. Aspectos relevantes
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Figura 3.3 — Configuragdes para o controle servo-visual e as relevancias para coordenadas globais a
partir dos quadros da imagem: efetuador final {E}, camera {C} e destino {O}. a) configu-
racdo com camera no efetuador do rob6 Eye-in-Hand; b) Configuragdo com camera fixa
em coordenadas globais end-point open-loop.

a serem considerados neste tipo de controle incluem a posicdo da camera em relagdo ao
robo, ou seja, se ela se movimenta junto com o robd ou esté fixada em um ponto externo, e o
numero de cAmeras no sistema, que pode ser monocular ou binocular "estéreo”. Conforme
ilustrado na figura 3.3, a camera pode ser transportada pelo robd ou fixada em coordenadas
globais. A configuracdo da figura 3.3a tem a cAimera montada no efetuador final do robd
observando o alvo, e é referida como end-point closed-loop ou Eye-in-Hand. A configuragdo
da figura 3.3b, por outro lado, tem a cAmera em um ponto fixo observando tanto o alvo quanto
o efetuador final do rob6, e ¢ chamada de end-point open-loop. Neste trabalho, discutiremos
apenas a configuracio Eye-in-Hand.

Existem duas abordagens fundamentalmente diferentes para o controle servo-visual:
o Controle Servo-Visual Baseado em Posi¢do (PBVS, do inglés Position-Based visual servoing)
e o Controle Servo-Visual Baseado em Imagem (IBVS, do inglés image-based visual servoing).

O PBVS, mostrado na figura 3.4a, utiliza recursos visuais capturados, uma camera
previamente calibrada e um modelo geométrico conhecido do alvo para determinar a po-
sicdo e orientacdo do alvo em relacido a cAmera. Em seguida, o robd se move em direcdo a
essa posicao, e o controle € realizado no espaco da tarefa, geralmente expresso como uma
transformacio homogénea de translacio e rotacio no espaco R®. Embora existam algoritmos
eficazes para estimar a posi¢do e orientacdo, essa abordagem é computacionalmente exigente
e depende significativamente da precisdo da calibragdo da cAmera e do modelo geométrico
do objeto.

O IVBS, em particular, ilustrado na figura 3.4b, dispensa a etapa de estimativa de po-
sicdo e orientacdo, utilizando diretamente os pontos caracteristicos da imagem. Este método
opera no espago de coordenadas da imagem R?, onde a posicio e orientagio desejadas da
camera em relacdo ao alvo sdo implicitamente definidas pelos valores dos pontos caracteris-
ticos da imagem na posicdo e orientacao do alvo. O IBVS representa um desafio significativo
devido a natureza altamente ndo linear dos pontos caracteristicos da imagem, os quais sdo
diretamente influenciados pela posicdo e orientacdo da camera. Nesse contexto, Toquica e
Motta (2024) contribuem ao propor uma metodologia para medir a postura de robds com
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Figura 3.4 — As duas classes distintas para os sistemas de controle servo visual.

precisdo em sistemas de calibragdo, utilizando um sistema éptico automatizado que controla
a orientacdo e a posicdo em sub-regides a uma distancia constante, facilitando a calibragdo

de rob6s em ambientes industriais.

Neste trabalho, a abordagem baseia-se em conceitos de IBVS para controle do ma-
nipulador robotico IRB140, mas com uma interface adaptada entre o sistema optico e o
sistema de controle de movimento robdtico. Com isso, o sistema visa a calibracdo automatica
e planejada da postura do robd, otimizando seu desempenho e aplicabilidade em tarefas que
requerem precisdo, o que amplia o alcance das técnicas apresentadas por Toquica e Motta
(2024) para uma implementacdo pratica em sistemas de controle de movimento.

3.3 Conceito em Projecao de Imagem

A projecdo de imagem € uma técnica fundamental em visdo computacional e graficos
computacionais, que envolve a transformacao de um objeto tridimensional para um plano
bidimensional. Este processo é crucial para a criacdo de representacdes visuais que podem

ser exibidas em monitores ou analisadas por algoritmos de reconhecimento.

3.3.1 Modelo de Camera Perspectiva

Todo sistema de aquisicdo de imagem, seja o sistema visual humano ou de maquina,
por sua natureza realiza algum tipo de transformacio do espaco 3D real ou simplesmente
definido como espaco e o espago 2D imagindrio ou da imagem. Encontrar os pardmetros de
tal transformacdo é fundamental para descrever o sistema de aquisicao.
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Figura 3.5 - Modelo de cAmera perspectiva. Fonte: Hartley e Zisserman (2003).

No modelo mais simples de cAmera, idealiza-se a luz como se estivesse sendo refletida
da cena ou emitida por um objeto distante, mas apenas um unico raio entra no orificio
de qualquer ponto especifico daquela cena. Em uma camera fisica, esse ponto é entdo
“projetado” em um plano de imagem Kaehler e Bradski (2016).

Esta secdo descreve o método de aquisicdo de imagem conhecido como modelo
de camera perspectiva. Este modelo de cimera define um mapeamento geométrico do
mundo 3D para o plano da imagem 2D, conhecido como projecdo perspectiva. Esta secdo
estd subdividida em duas partes. Sdo descritos na secio 3.3.1.1, os parametros intrinsecos
da camera, como distancia focal e distorcao das lentes e, na secio 3.3.1.2, os parAmetros

extrinsecos como a orientacdo e translacdo da camera.
3.3.1.1 Parametros Intrinsecos

O modelo de camera perspectiva € ilustrado na figura 3.5 e detalhado a seguir. C
representa o centro de projecao, ponto em que todos os raios se intersectam, também co-
nhecido como centro da cAmera ou centro éptico. Considerando que C estd na origem, o
plano I, conhecido como plano da imagem ou plano focal, € posicionado em frente ao centro
de projecdo e f € a distancia focal. A linha que passa por C e ¢ perpendicular ao plano da
imagem ¢ chamada de eixo principal ou eixo 6ptico e o ponto onde o eixo principal encontra
o plano da imagem é chamado de ponto central (o ponto p ilustrado na figura 3.5).

Empregando o modelo de cAmera perspectiva e considerando que o centro de projecao
estd localizado na origem do sistema de coordenadas 3D e o eixo Optico € colinear ao eixo Z,
como mostra a figura 3.5 Hartley e Zisserman (2003), um ponto no espago com coordenadas
(X,Y,Z)" ¢ mapeado para um ponto no plano da imagem (x.,y)” por meio da seguinte

equacao:

x v\
) =150 5) G

Em uma camera digital, o plano da imagem é uma grade de elementos sensiveis a luz
como demonstrado na figura 3.1 que correspondem diretamente aos elementos da imagem
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(ou pixels). As coordenadas do pixel ¢ um vetor 2x1 (u, v)” de valores nio negativos inteiros
e por convencdo a origem estd no canto superior esquerdo do plano da imagem. Os pixels
sdo uniformes em tamanho e centralizados numa grade regular para que a coordenada do
pixel esteja relacionada a coordenada do plano da imagem. Se os pontos no espaco 3D e os
pontos no plano da imagem formada na cadmera digital sdo representados por coordenadas
homogeéneas, a equacdo 3 pode ser escrita em notacdo matricial como:

~

(3.2)

S - O
- O O
oS O O

o O
- N

em que 0 = Z € o fator de escala homogéneo.

Na equacdo (3.1) e na equacdo (3.2), considera-se que a origem das coordenadas no
plano da imagem esta posicionada no seu centro. No entanto, a maioria dos sistemas de
imagem digitais define a origem como o pixel localizado na extremidade superior esquerda
do plano. Essa discrepancia exige um ajuste nas coordenadas, geralmente realizado por um
processo de mapeamento que alinha o sistema de coordenadas da cimera com o referencial da
imagem capturada. Esse procedimento ¢ implementado utilizando coordenadas homogéneas,

e sua formulacdo matematica é expressa por:

X
u f 0 Cx O
Y
dlvl=]0 f C, 0 7 (3.3)
1 0O O 1 O 1

em que (Cx, Cy)T sdo as coordenadas em pixel do ponto principal.

A equacdo (3.3) ndo leva em considera¢do distorcdes comuns em cameras, que ge-
ralmente decorrem de imperfeicdes na fabricacio das lentes. Para mitigar esses problemas,
torna-se necessario incluir parametros de calibracdo que corrigem tais distor¢oes. Em sis-
temas de visao robotica baseados em cameras, como aqueles utilizados em algoritmos de
controle visual, por exemplo, IBVS, a calibracdo da distancia focal e do ponto principal
da camera desempenha um papel crucial. Esses pardmetros sdo essenciais para converter
coordenadas de pixels em coordenadas reais e vice-versa, possibilitando medicdes precisas e

um controle confidvel do robd em relagdo ao seu alvo.

Os parametros intrinsecos de uma camera sio indispensaveis para interpretar ade-
quadamente a perspectiva de uma imagem capturada, corrigir distor¢oes e relacionar as
dimensdes do mundo real as dimensdes expressas em pixels. Esses ajustes permitem que o
sistema de visdo robdtica funcione com alta precisao em diversas aplicacoes.
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A calibracio da distancia focal também € responsavel por determinar a ampliacdo da
imagem em relacdo a cena real. Esse parametro define o grau de ampliacio dos objetos na
imagem e € crucial para converter tamanhos expressos em pixels para distancias reais. Uma
calibracdo precisa da distancia focal ¢ indispensavel em aplicacoes que exigem percep¢do de
profundidade e posicionamento exato. Segundo Zhang e Li (2020), métodos modernos de
calibracio baseiam-se na captura de multiplas imagens de padrdes conhecidos, como tabu-
leiros de xadrez, posicionados em diferentes distancias. Algoritmos de otimizacdo refinam
os valores calculados para minimizar os erros de projecdo, conforme discutido em Heikkild
(2018) e Ma e Zhou (2021).

O ponto principal da cAmera, geralmente identificado como o centro dptico, é o local
onde o eixo Optico intercepta o plano de imagem. Idealmente, ele coincidiria com o centro
da imagem, mas imperfeicdes no sensor ou na montagem 6ptica podem deslocé-lo. Esse
deslocamento gera distor¢des que comprometem a precisdo do sistema. A calibragdo do
ponto principal corrige essas discrepancias, possibilitando uma conversao precisa entre as
coordenadas da imagem e o espaco real. Essa correcdo € especialmente util em aplicacoes
de visdo computacional que exigem uma correspondéncia exata entre os sistemas de coor-
denadas da cAmera e do ambiente, como destacado em Zhao e Wan (2019) e Kim e Park
(2022).

Quando fatores corretivos sdo aplicados, como fx = f-Ky e f, = f-K, paraa
calibracdo da distancia focal, e py = Cx - Ay € py = C) - A, para a calibracdo do ponto
principal, a equacdo (3.3) pode ser reescrita como:

X

u fx 0 px O v
Sv|=(0 fy by 7 (3.4)

1 0 0 1 O 1

A relevancia desses parametros melhora significativamente as aplicagdes em manipu-
lacdo robotica, onde pequenas imprecisdes podem acarretar erros expressivos na posicao e
orientacio do robo. Para mitigar esses efeitos, métodos avancados de calibracio tém sido am-
plamente adotados, incluindo técnicas de otimizacdo baseadas em aprendizado de maquina
e algoritmos de ajuste iterativo. Essas abordagens ndo apenas minimizam erros residuais,
mas também aprimoram a precisdo nas medicdes de distancia e posi¢do, como evidenciado
por Wang e Li (2023). Esses métodos sdo essenciais para estabelecer a correspondéncia entre
pontos tridimensionais no espaco real e suas projecoes bidimensionais no plano da imagem.

Na equacdo (3.4), assume-se que as coordenadas da imagem possuem a mesma escala
nos eixos u e v, caracterizando pixels com formato quadrado (razdo de aspecto 1:1). No
entanto, € possivel que os pixels ndo sejam perfeitamente quadrados Hartley e Zisserman
(2003), resultando em diferencas na escala entre os eixos. Essas varia¢gdes tornam necessaria
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a consideracdo de fatores de resolucdo distintos, 7, € 7y, que representam a largura e a
altura do pixel em relacdo aos eixos u e v, respectivamente. Incorporando esses fatores, a
equacao (3.4) pode ser reescrita para incluir essas correcdes, garantindo maior precisdo na

modelagem da projecao:

fx X
u ™ 0 p O
= b o | (3.5)
Slvl=1|0 o Py 7 .
1 0 0 1 O 1

Outro fator a ser considerado é o de inclinacdo da imagem, embora que na maioria
das cameras esse parametro seja zero (onde nao existe inclinacdo). A figura 3.6 (b) ilustra
uma imagem com inclinag¢do. Levando em considerag¢do o parametro de inclinacdo 7, a

equacdo (3.5) pode ser escrita como:

f X
u T DPx 0
X fy Y
sloj={0 & p 0 ||, :[K | 03]Q (3.6)
1 0 0 1 0
1
em que 03 é um vetor nulo, Q = (X,Y,Z, )T é um ponto no espaco 3D e K representa

os parametros intrinsecos da cAmera, também conhecidos como matriz de calibracido da

camera:
T b
- i
K=1]0 w Dy (3.7)
0 1

Quando arazdo de aspecto € 1: 1,7, = 1 e7, = 1. Se a imagem ndo ¢ inclinada, entao
7 =0.

Até aqui, os pardmetros intrinsecos empregados no processo de formacao de imagem
pelo modelo de caAmera perspectiva foi descrito. Entretanto, as lentes das cAmeras reais
também podem sofrer com algum tipo distorcdo radial. Para Hartley e Zisserman (2003),
a modelagem exata das lentes ¢ uma tarefa complexa, sendo a distor¢cdo radial a mais
importante a ser considerada. A distorcao radial causa o mapeamento de uma reta, para
uma linha com uma determinada curvatura, como mostra a figura 3.7. Para Morvan (2009),
a relacio entre a posicio dos pixels com distor¢do radial corrigida (x,, y,)! e com distorcio

Xu
Yu

radial (x4, yq)? é definida por:

Xd — DPx
Yd — Dy

4+ | Px
Py

=L(rq) (3.8)
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Figura 3.6 — (a) plano da imagem com o sistema de coordenadas da camera (u, v)lea imagem (x, T
(b) imagem inclinada e as coordenadas da imagem com diferentes escalas na direcao
dos eixos x e y. Fonte: Morvan (2009).

(a) (k)
Figura 3.7 — (a) imagem com distorcao radial; (b) imagem com distor¢ao radial corrigida. Fonte: Fry
e Pusateri (2010).

em que (px, py)T sdo as coordenadas do ponto principale L(rg) = 1 + kﬂ’fl, emquek; éa
quantidade de distor¢ao radial presente na imagem e rj = (xq — px)2 + (yq — py)z.

A correcdo da distorcdo radial na imagem requer a estimacao dos parametros k; e
(Px» py)T. Estes parametros podem ser estimados pelo cdlculo da curvatura de uma linha
na imagem 2D, que ¢ uma linha reta no espacgo 3D. Utilizando um padrao de calibracao,
as 3 linhas destacadas na figura 3.7, no mundo real, sdo linhas retas, entretanto, a imagem
capturada apresenta as mesmas linhas com uma determinada curvatura. Mais detalhes
de como estimar os pardmetros para a correcio da distorcdo radial sdo descritos em Fry e
Pusateri (2010) e Kim et al. (2010).

3.3.1.2 Parametros Extrinsecos

Os parametros extrinsecos relacionam o sistema de coordenadas da cAmera com o
sistema de coordenadas global, descrevendo a posi¢ao e orientacdo da cAmera no mundo 3D,
como mostra a figura 3.9. A equacdo (3.6) considera que a camera estd na origem do sistema
de coordenadas global e o plano Z = f € o plano da camera. Para Hartley e Zisserman

(2003) a posicao e orientacdo da cAmera no sistema de coordenadas no mundo podem ser
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Figura 3.8 — Estimacao da distorcao radial utilizando um padrio de calibracdo. Fonte: Kim et al.
(2010).

Figura 3.9 — Transformacdo Euclidiana entre o sistema de coordenadas da cAmera e do mundo. Fonte:
Hartley e Zisserman (2003).

escritas como:

X
R -RC||Y ~
p:[K | 03] o1 ||z :KR[I ‘ —C]P (3.9)
1

m que a matriz K define os parametros intrinsecos, R e C representam os parametros
extrinsecos da cameras, em que R é uma matriz de rotacdo 3x3 e C define o centro de
projecdo da cAmera no espaco em coordenadas ndo-homogeéneas, I ¢ uma matriz identidade
3x3ep = (x;; 1)T eP = (X;Y;Z 1)T representam o mesmo ponto nos sistemas de
coordenadas da camera e no espago, respectivamente.

A equacdo (3.9) define o mapeamento completo da camera estenopeica, incluindo os
parametros intrinsecos e extrinsecos. A matriz Q mostrada na equacio (3.10), de dimensdo
3x4, € conhecida como a matriz de projecdo da cimera, em que um ponto P do espaco 3D ¢

mapeado para um ponto p no plano da imagem 2D por p = QP.

Q=KR|1 | €| (3.10)



50

3.4 Conceitos de Processamento de Imagem

Para continuidade dessa dissertacdo é necessdria revisdo de alguns conceitos de
processamentos de imagem. Essa secdo ¢ dedicada a apresentacao desses conceitos. Todos
eles serdo executados em forma de comandos de linguagem MATLAB!.

3.4.1 Alteracdo de Dados da Imagem Digitalizada

A imagem capturada pela camera pode ser facilmente manipulada apds ser digita-
lizada. Essas alteracoes sdo fundamentais para executar os processamentos desejados na
imagem. A imagem analégica capturada pela cAmera é convertida em sinal digital sendo
alocado em pixel’s. Cada pixel guarda um valor correspondente da intensidade apresentada
na imagem analdgica. Para imagens digitalizadas em cores os pixel’s guardam esses valores
em trés canais RGB (canais com intensidade na cor vermelha, verde e azul). A cimera
utilizada nesse trabalhado (Basler acA2500) é monocromatica apresentando imagens em
escala de cinza sendo necessario somente um canal para guardar dados de intensidade.

Para alterar os dados digitalizados um algoritmo deve percorrer por cada pixel e
executar as modificacdes necessarias. Geralmente sdo usadas convolucoes numa certa area
de pixel escolhida. No entanto, podem ser usadas mudancas de pixel a pixel como a normali-
zacdo utilizada nesse trabalho para tratar os dados de forma mais simploéria. A normalizacio
em questdo transforma a escala de cinza por um intervalo numérico de 0 a 1. Isso é possi-
vel multiplicando cada registro armazenado nos pixel’s por uma varidvel conveniente. O
comando utilizado no MATLAB que executa essa normalizagdo é o im2gray.

Outra questdo representativa ¢ a alteracdo do tamanho da imagem. O processamento
da imagem com resolu¢do diminuida pode diminuir sensivelmente o processamento com-
putacional tornando-o mais rdpido e menos oneroso. A qualidade da imagem, no entanto,
também ¢ diminuida. Aqui, nessa dissertacao, foi feito um balanceamento para esse quesito
entre processamento e qualidade da imagem. Uma forma de executar essa diminuicdo é per-
correr pela imagem guardando dados de pixel’s intervalados de tal forma que a imagem fique
com a resolucdo desejada. Esses intervalos devem ser idénticos e nas devidas proporcoes
para manter a relacdo de aspecto. O comando em MATLARB ¢ o imresize.

3.4.2 Filtragem Gaussiana
A filtragem da imagem pode ser utilizada para realizar desfoque suave, aumentar a
nitidez dos detalhes, acentuar bordas ou remover ruidos Szeliski (2010).

Um filtro gaussiano € utilizado para borrar ou desfocar a imagem na qual ele € aplicado

com o objetivo de reduzir os ruidos presentes na imagem. O resultado desta operacdo ¢ a

1 MATLAB (MATrix LABoratory) trata-se de um software interativo de alta performance voltado para o

calculo numérico
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suavizac¢ao da imagem, relembrando a visualizacdo da mesma através de uma tela translacida
ou como se tivesse sendo vista através de uma lente fora de foco. A suavizacio gaussiana é
largamente utilizada no estagio de pré-processamento da imagem a fim de realcar a estrutura
da imagem em diferentes escalas Jesus e Jr (2015).

Matematicamente, a aplica¢ao do filtro gaussiano € realizada da mesma forma que a
convolug¢do da imagem com uma funcio gaussiana, como um filtro passa baixa, ou como
um filtro de média simples.

Esta funcdo gaussiana expressa a distribuicdo normal em estatistica. Como uma
imagem ¢ definida em duas dimensdes, a fun¢do gaussiana utilizada no filtro gaussiano
aplicado a ela, também deve ser definido em duas dimensdes, ou seja, uma dimensao na
direcdo horizontal x e outra dimensio em vertical y equacao (3.11).

x2+y2

e 202 (311)

G(x.y) =

27o?

sendo o o desvio padrao.

Em MATLAB o comando utilizado para essa filtragem gaussiana é imgaussfilt

3.4.3 Deteccdo de Bordas

As bordas constituem informacao de alta frequéncia e encerram propriedades sig-
nificativas de uma imagem. Estas propriedades incluem descontinuidades fotométricas,
geométricas e as caracteristicas fisicas dos objetos. Tais propriedades do objeto sdo passadas
a imagem pois, variagdes pertinentes ao objeto ocasionam variagées nos tons de cinza da
imagem Maia e Porfirio (2002).

Para que se obtenham resultados precisos nos passos subsequentes a deteccao das
bordas, é necessario que esta deteccdo seja eficiente e confidvel. A fim de que as variacoes dos
tons de cinza sejam detectadas (bordas) € necessario diferenciar a intensidade da imagem.
Quando a imagem ¢ diferenciada, as variacdes dos niveis de cinza sio detectadas e, por
consequéncia, detecta-se também ruido, que ¢ uma forma indesejavel de variacdo. Para
que as bordas espurias ndo sejam entdo detectadas, deve-se suavizar a imagem antes da
deteccdo. Contudo, existem efeitos inoportunos ligados a suavizagao, perda de informacgado
e deslocamento de estruturas de feicdes proeminentes no plano da imagem. Além disso,
existem diferencas entre as propriedades dos operadores diferenciais comumente utilizados,
0 que ocasiona bordas diferentes. Logo, € dificil formular um algoritmo de deteccdo de
bordas que possua um bom desempenho em diferenciados contextos e capture os requi-
sitos necessarios aos estagios subsequentes de processamento Ziou, Tabbone et al. (1998).
Consequentemente, no tocante ao processamento de imagem digital, uma variedade de
detetores de bordas tem sido desenvolvidos visando diferentes propoésitos, com formulagoes
matematicas diferenciadas e com propriedades algoritmicas distintas.
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Com base nos problemas acima mencionados, Canny (1986), desenvolveu um pro-
cesso de deteccdo de bordas a partir de critérios de quantificacdo de desempenho de operado-
res de bordas conhecidos como: critério de detecc¢do e critério de localizacdo. Estes critérios
de desempenho ainda estdo sujeitos ao critério de resposta multipla, que corresponde ao
fato de que deve haver, na saida do operador, uma unica resposta para uma unica borda.
Para que os critérios sejam aproximadamente atendidos, Canny (1986) aproxima o operador
otimo, obtido a partir dos trés critérios de desempenho, pela primeira derivada da funcdo
Gaussiana. Em complemento a este operador, foi proposto um processo chamado supressdo
ndo maxima (supressdo de valores de pixels que ndo forem méximos locais na direcdo trans-
versal a borda), que causaria um afinamento da borda, atendendo a injuncio de resposta
multipla, e uma limiarizagdo adaptativa (histerese) com “complementacdo de bordas”, para

eliminar a fragmentacdo dos contornos das bordas.

Dada sua importancia, os detetores de borda (step edge detectors) fazem parte de
muitos sistemas de visdo computacional. Suas aplicagdes sdo incontdveis e uma de suas
principais caracteristicas € a de reduzir drasticamente a quantidade de dados a serem pro-
cessados, preservando informacdes estruturais importantes sobre a fronteira dos objetos.
Qualquer que seja o detetor e a técnica envolvida, € necessario que este atenda a trés critérios

basicos Canny (1986), a saber:

a) Taxa de Erro: (Signal to noise ratio - SNR)

- As bordas que ocorrem na imagem ndo devem ser confundidas e nio se deve
detectar bordas falsas, ou seja, o detetor deveria ter baixa probabilidade de:
« Falhar ao detectar pontos de borda verdadeiros;
« Detectar, falsamente, pontos ndo pertencentes a borda.
- Visto que ambas as probabilidades sdo fun¢des monotonicamente decrescentes, em
funcdo da razao sinal/ruido, este critério equivale a maximizar a razdo sinal/ruido;

- Maximizar a razdo sinal/ruido implica em minimizar o ruido.
b) Localizagdo:

- Pontos de borda devem estar bem localizados, isto € a distancia entre os pontos
extraidos pelo detetor e o “centro"verdadeiro da borda deve ser minimizada.

c) Resposta:

- O detetor de borda ndo deve identificar multiplos pixels de borda onde existe um
unico, ou seja, deve-se obter uma unica resposta para uma unica borda. Este critério
estd implicitamente contido no 19 critério pois quando ocorrem duas respostas
para uma mesma borda, entdo, uma devera ser considerada falsa. Contudo, a
formulagdo matematica do 1° critério ndo engloba necessariamente a questdo de
resposta multipla, sendo necessario explicita-la
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Teoricamente estabelecidas as metas de desempenho de um detetor de bordas, o
que se quer agora € sintetiza-las matematicamente de modo a se tornarem uma ferramenta
aplicavel. Sem perda de generalidade, os sinais serdo trabalhados de forma unidimensional,
pois o comportamento das bordas é andlogo para o caso bidimensional, exceto no caso da

ocorréncia de cantos.

Uma forma matematica de definir a inclinacdo e a dire¢do de uma superficie é através

do seu gradiente (equacdo (3.12)).

oI oI

E(x) = VI(x) = (a,@) (x) (3.12)

O vetor gradiente local E aponta na direcdo da subida mais ingreme na funcio de
intensidade. A sua magnitude é uma indica¢do da inclinacdo ou forca da variacio, enquanto
a sua orientacio aponta em uma dire¢cdo perpendicular ao contorno local.

Como a diferenciacdo é uma operagao linear, ela comuta com outras operagdes de
filtragem linear. O gradiente da imagem suavizada pode, portanto, ser escrito como:

E;(x) =V [Go *I(x)] = [VGos] (x) % I(x) (3.13)

ou seja, podemos convolver a imagem com as derivadas horizontais e verticais da funcao
Gaussiano Kernel (equacio (3.14)).

12402
VG, (x) = (a& aﬁ) 1 =3

, xX)=[-x —y] e 2? 3.14
o) (=[x =91 (3.14)

Existem intimeras literaturas com algoritmos detectores de bordas em processamento
de imagem. O comando utilizado utilizado no MATLAB ser4 edge.

3.4.4 Detecclo de Linhas com Transformada de Hough

A transformada de Hough é um algoritmo criado para deteccio de formas que sdo fa-
cilmente parametrizadas (linhas, circulos, elipses, etc.) em imagens computacionais Krishna
(2017). Em geral, a transformada € aplicada apo6s a imagem sofrer um pré-processamento,

comumente a detec¢do de bordas como o apresentado na secio 3.4.3.

O conceito principal da transforma de Hough consiste em definir um mapeamento en-
tre o espago de imagem e o espaco de pardmetros. Cada borda de uma imagem é transformada
pelo mapeamento para determinar células de pixels no espaco de parametros, indicadas
pelas primitivas definidas através do ponto analisado. Essas células sdo incrementadas, e
indicardo no final do processo, através da maxima local do acumulador, quais os parametros
correspondentes a forma especificada procurada no algoritmo.
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Figura 3.10 - representacdo da equacao da reta (declive-intercepte).

A transformada de Hough consiste em mapear um pixel da imagem em uma curva
no espaco de parametros, organizado em forma de um acumulador n dimensional, onde n

corresponde ao numero de pardmetros.

H4 vérias parametrizagdes possiveis para o espaco de linhas. Hough usou a equacgdo
declive-intercepte, definida por y = a.x + b, como representacdo paramétrica de uma linha
(figura 3.10), o que conduziu dificuldade pratica de um espaco de parametro ilimitado para
linha que sdo paralelas ao eixo y, cuja solugdo serd abordada posteriormente.

O algoritmo de Hough requer um acumulador de dimensao igual ao numero de
parametros desconhecidos na equacdo da familia de curvas que sdo buscadas. Por exemplo,
achar segmentos de linhas usando a equacdoy = ax + b requer achar dois pardmetros
para cada segmento: a e b. As duas dimensdes da matriz acumuladora para esta familia
correspondem aos valores ‘quantizados’ para a e b.

Assim, usando uma matriz acumuladora A, o procedimento de Hough examina cada
pixel e calcula os parametros da curva (equacio) especificada que passa pelo pixel. Caso
esteja analisando uma imagem que ndo foi pré-processada com algoritmo de deteccdo de
bordas, fato incomum na transformada de Hough, serd examinado o pixel e sua vizinhanca
na imagem, para determinar se h4 evidéncia de extremidade naquele pixel. Somente se

houver seré realizado o célculo dos parametros.

Ap0s calculados os parametros de um determinado pixel, eles sdo ‘quantizados’ para
um valor correspondente a e b, e o acumulador A(a,b) é incrementado.

Quando todos pixels tiverem sido processados, é procurado no acumulador A os
maiores valores (picos). Eles indicam os parametros de provaveis linhas na imagem.

Abaixo é demonstrado um pequeno exemplo utilizando a técnica supracitada, cujo
célculo é realizado apenas para dois pixels pertencentes a uma linha (reta) de uma imagem,
apresentada na figura 3.11a, (plano x — y ou espaco real). Na figura 3.11b (plano a — b ou
espaco de Hough), pode-se verificar as linhas geradas pelos pardmetros calculados, onde a
linha verde refere-se ao ponto (1,1) e a azul ao ponto (2,2) do plano x — y.
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Figura 3.11 - (a) Plano x — y (imagem) e (b) Plano a — b (parametros).

(0.0) 8

3

Figura 3.12 - representacdo da equacao da reta (coordenada polar).

Um limiar pode ser utilizado quando se procura o(s) maximo(s) no acumulador, a
fim de determinar um valor minimo de pontos colineares. Se o valor do acumulador nio for

superior ao do limiar entdo serd considerado um ruido.

As deteccdes de outras formas utilizando a transformada de Hough usam o mesmo
principio, hd somente alteracdo no namero de pardmetros da equacio que serd empregada,
e em consequéncia na dimensio do acumulador.

Duda e Hart (1972) utilizaram coordenada polar para representacdo de uma linha.
Sugeriram que linhas poderiam ser completamente parametrizadas usando o comprimento,
p, € a orientacdo, 8, do vetor normal para a linha da imagem original (figura 3.12). Usando

esta parametrizacdo, todo o ponto (x,y) nalinha satisfard a equacio p = x.cos(0) +y . sin(6).

Computa-se a transformada de Hough dos pixels da imagem, registrando os resultados
em um histograma (matriz) bidimensional. Cada pixel (x,y) do espaco real produz uma
linha senoidal no espaco de Hough. A linha no espago de Hough parecerd como mostrado
na figura 3.13, para representacdo de Duda e Hart (1972).

O histograma torna-se complicado quando a imagem contiver muitas linhas, com
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EL]

Figura 3.13 - Transformacao do espago x — y original para o espaco parametrizado 6 — p.

méximos multiplos, dos quais muitos ndo correspondem a linhas, mas a ruidos. Assim
deve-se interativamente descobrir a maior linha da imagem, remover sua contribuicdo do
histograma, e entdo repetir o processo para achar sucessivamente a maior das linhas restantes.
A cada repeticao acha-se o maximo global e obtém-se a equacdo da linha correspondente.
Um simples pos-processamento pode ser usado para achar os pontos de comeco e fim de
cada linha. O comando em MATLAB correspondente é hough.

3.4.5 Deteccao de Circulos e de Elipses

A deteccdo de objetos circulares em imagens digitais ¢ um problema importante e
recorrente em processamento de imagens e visdo computacional, e tem muitas aplicagoes.
Um algoritmo de detec¢do de circulo ideal deve ser executado com um conjunto fixo de
parametros internos para todas as imagens, ou seja, ndo requer ajuste de parametros para
imagens diferentes, ser muito rdpido (em tempo real, se possivel), detectar varios circulos
pequenos e grandes, trabalhar com sintéticos, imagens naturais e ruidosas, tém alta taxa
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de deteccdo e boa precisdo e produzem poucas ou nenhuma deteccao falsa Akinlar e Topal
(2013).

Tradicionalmente, as técnicas de deteccdo de circulo mais populares sdo baseadas
na famosa transformada de Hough (secdo 3.4.4) para detec¢do de circulos. Essas técnicas
primeiro calculam um mapa de arestas da imagem usando um detector de bordas tradicional
como Canny, secao 3.4.3, mapeiam os pixels das bordas no espaco circular de Hough tridi-
mensional (x, y,r) e extraem circulos que contém um certo numero de bordas. As técnicas
baseadas em transformada de Hough para deteccdo de circulos sdo muito lentas e exigem
muita memoria, mas também produzem muitas deteccdes falsas, especialmente na presenca
de ruido. Além disso, esses métodos possuem muitos pardmetros que devem ser predefinidos

pelo usudrio, o que limita bastante seu uso.

Para superar as limita¢cdes dos métodos classicos , muitas variantes foram propostas
para deteccdo de circulos em imagens com transformada de Hough, incluindo a probabilistica,
a randomizada, a difusa, etc. Todos esses métodos tentam corrigir diferentes deficiéncias
nesse método, mas ainda exigem muita memdria e sao lentos para serem uteis em aplicacoes

em tempo real Akinlar e Topal (2013).

O MATLAB contém um comando (imfindcircles) para deteccdo de circulos que satisfaz
nossa proposta. Porém existem inumeras literaturas que abrangem a detec¢do de circulos

em imagem.

Outra deteccdo na imagem de interesse nesse trabalho sao as elipses. A busca dos
alvos que o manipulador robético deve buscar sdo circulares, porém devido a inclinagdo
da camera em relacio a imagem, esse alvo circular pode se apresentar como uma elipse. O

comando correspondente em MATLAB para essa funcao é o regionprops.

3.5 Controle Servo Visual Baseado em Imagem - IVBS

No IBVS, sdo necessarios conjuntos de caracteristicas de imagem que correspondam
as coordenadas especificas de um ponto desejado da imagem, p*, e ao ponto capturado na
imagem apo6s cada deslocamento, p. A partir da comparagdo entre esses pontos, € gerado
um sinal de erro a ser enviado ao manipulador robético. No entanto, esse sinal é gerado no
espaco da imagem e requer uma transformacao para o espaco da tarefa, o que ¢é feito através
de uma matriz de interacdo de pontos ou o jacobiano da imagem, conforme proposto por
Chaumette (2007).

O jacobiano da imagem Jg se relaciona com p desempenhando um papel crucial na
lei de controle, sendo descrito por:

. (a_p) P v (3.15)

O oP) dt ¢
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onde

_(9p
Js = (a_P) (3.16)

O jacobiano da imagem € composto pelas derivadas parciais da funcio de intensidade
da imagem em relacdo as suas coordenadas espaciais Chaumette (2007). Ele € essencial para
descrever como pequenas variagcdes na posicao dos pixels afetam a intensidade da imagem,
sendo fundamental para a anélise de movimentos, alinhamento de imagens, rastreamento
de objetos e outras aplica¢cdes. Uma aplicacdo crucial que utiliza o jacobiano da imagem ¢ a
estimativa de movimento, ou fluxo 6ptico. O fluxo 6ptico descreve o padrdo de movimento
dos objetos, superficies e bordas na cena visual.

A velocidade da cimera v, é:

dP
ve=—-= v val® (3.17)
com componente de translacdo
ve(t) = [ve(0), vy (1), v ()] (3.18)
e de rotacdo
va(t) = [wx(0).wy(D).0:(0)] (3.19)

3.5.1 Matriz Jacobiano da Imagem

O jacobiano da imagem Jg relaciona o movimento da cAmera em relacdo a um refe-
rencial global com as varia¢des das caracteristicas no referencial da imagem. O sistema de
coordenadas da imagem (u, v) de um ponto p se relaciona com o sistema de coordenadas

espaciais (X, Y, Z) do ponto P real. A derivada do ponto P pode ser expressa como:

P=-vgxP — v, (3.20)

Essa equacdo descreve a dindmica do ponto P em um sistema onde ele esté sujeito a
duas contribuicdes de movimento. O primeiro termo representa a influéncia da velocidade
angular v sobre a posi¢do P por meio de um produto vetorial. A posicao P estd se movendo
em um caminho circular devido a rotacdo em torno de um eixo, com a direcdo do movimento
sendo perpendicular ao plano definido por vg e P. J4 o segundo termo representa uma
velocidade adicional tangencial ao movimento v;, que pode ser uma velocidade de controle
ou outra forma de movimento que também afeta a posicio do ponto P. A equacao (3.20),
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portanto, descreve a taxa de variacao no tempo do vetor posicdo P em resposta a rotacdo e a
uma velocidade de controle.

Podemos escrever a equacao (3.20) na forma escalar como:

Z = - — Y +wyX (3.23)

A projecdo em perspectiva equacio (3.5) para coordenadas calibradas é:

X Y
Nx Z Ny Z

u

O controle servo-visual baseado em imagem (IBVS) utiliza essa projecio de pontos
do espaco tridimensional para a imagem bidimensional como base para o controle do robbé.
Essas equacoes relacionam diretamente as coordenadas tridimensionais do ponto no espago

real (X,Y,Z) com as coordenadas bidimensionais projetadas na imagem (u,0).

A equacdo (3.24) pode ser reorganizada como:

X Y
:&_’U_py:&_
Nx Z nyZ

(3.25)

Dx

substituindo os mapeamentos relacionados ao ponto central da imagem e a sua origem como

U=U—DPx€Y =0V— Dy:

i=22 p=222 (3.26)

A derivada temporal da equacio (3.24), usando a regra do quociente, é:

XZ - XZ YZ -YZ
g dx (X2 - X2 ,v:ﬁ— (3.27)
Nx Z? Ny Z?
Escrevendo a equacio (3.26) como:
X=alz y=02z (3.28)
fx Iy

substituindo essa equacio (3.28) e as equacdes na forma escalar (3.21, 3.21, 3.23) da derivada

do ponto P na equacdo (3.27) obtemos a seguinte forma matricial:
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v
b g & mE (f_x N n_) fms 1]
u . 4 VA Sy Nx Jx N fy Uz (3 29)
o| | o L 2 (& + M) _ 7D _hme g '
wZ Z Ny Iy Jx Ny fx x
Wy
Wz
Portanto, pode-se inferir da equacio (3.29) que Jg é:
_ L i 1y %o (£ nxaz) fxny =
J. = a_p — Mx 0 VA Iy (77x + Jx 7}xfyv (3 30)
©\op) 0 _bon (Q + ﬂ) _xtd _fy’?xa :
wzZ Z Ny Sy Sx Ny fx

Note que a matriz Jacobiano da imagem ¢ fun¢@o das coordenadas u e v e também da
profundidade Z da imagem. Outra questdo importante sobre a matriz Js é que sua dimensio
é 2x6 para cada ponto p (u,v)’ da imagem.

Caso sejam consideradas correspondéncias entre pontos maiores ou iguais a trés a
matriz Js pode ser inversivel e a equacao (3.30) se torna:

pl JSl

; J

P15y, (3.31)
pl’l an

O interesse desse trabalho € conseguir as velocidades necessarias para camera a partir
da velocidade da imagem. Isso é possivel invertendo a matriz apresentada na equacao (3.31):

-1

Ja D1
p .

ve=| P2 (3.32)
JS}’L pn

Para calcular o movimento necessario da cAmera com base na velocidade dos pontos
na imagem, utiliza-se um método linear simples de controle servo visual. Este método ¢

descrito pela equacdo abaixo, proposta por Corke (2017):

p=1(p"-p). (3.33)

onde p representa a velocidade desse ponto no plano da imagem, p* ¢ a localizacdo desejada
do ponto caracteristico, p ¢ a localizacdo atual desse ponto, e 4 € um ganho positivo de
controle que ajusta a taxa de convergéncia.
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Essa abordagem direciona os pontos caracteristicos no plano da imagem para as
posicoes desejadas, gerando uma trajetoria suave para a camera. A ideia principal € que,
ao final do movimento, os pontos caracteristicos p no plano da imagem coincidam com os
pontos desejados p*, garantindo precisdo no alinhamento visual. Esse método simples e
eficaz ¢ amplamente utilizado em controle servo visual baseado em imagem devido a sua
robustez e a facilidade de implementacdo. Por fim a velocidade da cAmera pode ser reescrita
como:

-1

JSl p; - D1
J -

ve=A| " P P2 (3.34)
an p:(l — Dn

O controle IBVS difere do PBVS na forma como estima a posicdo do alvo. Enquanto o
PBVS localiza o alvo visualmente e calcula sua posic¢do e orientacdo, o IBVS realiza essa tarefa
através da andlise das diferencas entre imagens, buscando reduzir esse erro até alcancar a
minima possivel.

Para implementar a metodologia PBVS, ¢ essencial determinar tanto os parametros
intrinsecos quanto os extrinsecos da cAmera, conforme descrito na equacao (3.9) da se-
cdo 3.3.1.2. Esses parametros permitem estimar a posicao e orientacdo de um alvo ou objeto
no mundo real. No entanto, essa abordagem exige um poder de processamento consideravel
para resolver equagdes complexas, frequentemente por meio de métodos computacionais
avancados. Adicionalmente, problemas relacionados a calibragdo inadequada podem intro-
duzir erros significativos, afetando diretamente a precisdo das estimativas e a robustez do
sistema.

O método PBVS ¢é mais suscetivel a propagacao de erros numéricos em comparagao
com o modelo IBVS. A equacdo (3.34) ¢ uma abordagem simples e eficaz para que o robo
localize seu alvo. No entanto, o maior desafio associado a este modelo (IBVS) reside na
identificacdo de caracteristicas do alvo na imagem, exigindo habilidades avancadas de
aquisicdo e processamento de imagem (visdo computacional). Definir pontos que conduzam
o rob6 a uma determinada orientacao e posi¢do em relacio ao alvo, e garantir que o sensor

de visdo possa detectar esses pontos, representa um desafio significativo.

3.6 Robadtica

Nesta secdo, serdo abordadas as bases tedricas e matematicas relacionadas ao mani-
pulador robético ABB IRB140, com foco na modelagem de sua cinemaética e dinamica para a
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utilizacdo do seu controlador programado no RAPID?.

O célculo do Jacobiano do manipulador robético é essencial neste trabalho, pois
conecta a cinematica do robd ao sistema de visdo computacional. No contexto do controle
servo visdo baseado em imagem, o Jacobiano ¢ utilizado para relacionar as velocidades das ca-
racteristicas detectadas pela cAmera (no plano da imagem) com as velocidades cartesianas do
efetuador do rob6. Essas velocidades cartesianas sdo, entdo, convertidas em velocidades das
juntas por meio do Jacobiano do robd, que também possibilita o controle do posicionamento
e orientacdo do manipulador.

O modelo cinemadtico direto fornece a posicdo do efetuador no espago, mas o modelo
inverso, combinado com o Jacobiano, é indispensavel para calcular as velocidades das juntas
a partir de um vetor de velocidades cartesianas desejadas. Além disso, a integracdo entre
o sensor de visdo e o manipulador ¢ matematicamente descrita pelo Jacobiano da cAmera
(Js), o qual relaciona a variacdo no plano da imagem (p) com a velocidade cartesiana do
efetuador (v.), como mostrado na equacao (3.15) e evidenciado a seguir:

u
p=| . | =Jsve, (3.35)
v

O Jacobiano do manipulador, por sua vez, € utilizado para calcular as velocidades

angulares das juntas, a partir da relacdo:

Ve = Imb, (3.36)

onde Jp,, ¢ 0 Jacobiano do manipulador e 8 é o vetor das velocidades das juntas.

Finalmente, para que o manipulador siga os pontos-alvo definidos pelo sistema de
visdo, o calculo da inversa do Jacobiano do manipulador permite transformar a velocidade
desejada no espaco cartesiano (v,) nas velocidades especificas de cada junta (6) mostrado na
equacao (3.37). Assim, o Jacobiano desempenha um papel central tanto na integracdo entre
o sistema de visdo e o manipulador quanto no controle preciso dos movimentos desse robo.

6=31.31p (3.37)

2 RAPID é a linguagem de programacio do RobotStudio (ABB) usada para programar robds industriais. Ela

permite controlar movimentos do manipulador tais como os movimentos lineares (MoveL), articulados
(Movel), e circulares (MoveC), além de configurar ferramentas e sensores. Com suporte para estrutura de
codigo, como loops e condicionais, o RAPID facilita a organizac@o de programas em mddulos e rotinas. A
linguagem permite ainda comunicacdo com dispositivos externos e simulacdo no ambiente do RobotStudio,
ajudando a identificar e corrigir problemas antes da execucao.
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3.6.1 Cinematica Direta: A Notagdo de Denavit-Hartenberg DH

Nesta subsecao ¢ apresentado o desenvolvimento das equagdes das cinematicas diretas
ou de configuracdo para as juntas do robd. O problema da cinemaética direta é encontrar
as relacoes entre as juntas individuais do robd manipulador e a posicdo e orientagdo do
efetuador. As varidveis conjuntas sdo os dngulos entre os elos no caso de juntas de revolucdo
ou rotacionais, e o elo de extensdo no caso de juntas prismaticas ou deslizantes Spong,
Hutchinson e Vidyasagar (2020).

Ser4 desenvolvido um conjunto de convencdes que fornecem um procedimento
sistematico para realizar esta analise. E claro que é possivel levar adiante a anélise cinematica
mesmo sem respeitar essas convencdes, usando matrizes de transformagdes homogéneas. No
entanto, a andlise cinemdtica de um manipulador de multiplos elos pode ser extremamente
complexa e as convencdes apresentadas na notagcdo de DH simplificam consideravelmente a
andlise. Além disso, eles ddo origem para uma linguagem universal com a qual os engenheiros

de robos possam se comunicar Spong, Hutchinson e Vidyasagar (2020).

A notacdo de DH é representada como um produto de quatro transformacées homo-
géneas basicas DH:

co, -s6; o o[t o o0 0]

DH = Rot; g Tranz; 5 Tranzy ; Rotx .- 56 €O 0 0jp01 00
o o . . 0 O 1 0|0 0 1 d;

0 O 0 1}1(0 0 0 1

(3.38)

1 0 0 I 1 O 0 O CH; —-Ca;S6; Sa;S6; 1;,C6;

o 01 0 O0}||0 Ca -Sa; O _ S6; CaiC6; -Sa;CH; 1;S6;
00 1 0{|0 Sa Ca; O 0 Sao; Co; d;
00 01 0 O 0 1 0 0 0 1

onde as transformacdes envolvem rotacdes (Rot) e translacées (Trans) nos eixos Z e X,
parametrizadas pelos angulos 6; e a;, e pelas distancias d; e [;. Sendo C6; = cos(6,), S6; =
sen(61), Cay = cos(ay) e Saq = sen(ay).

Ainda dentro da notacdo de DH deve-se assumir as seguintes convencdes:

« O eixo x; deve ser perpendicular ao eixo z;_;

« O eixo x; deve interceptar o eixo Z;_;.

Contudo, a aplicacdo da notacdo Denavit-Hartenberg (DH) padrido pode apresentar
limitacdes em manipuladores robdticos com especificidades geométricas que ndo se adequam
perfeitamente a modelos cinemadticos construidos especificamente para identificagdo de
parametros geométricos em processos de calibracdo dos robos. Essas limitacdes incluem
casos em que os eixos de rotacdo sdo paralelos e consecutivos, situacdo em que podem surgir
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descontinuidades em alguns dos parametros no processo de identificacdo, como d; ou ;.

Para lidar com essas peculiaridades, é recomendada a utilizacdo de modificacdes na
notacdo de Denavit-Hartenberg (MDH), sendo a notagido de Hayati a mais comum (Hayati,
1986). A notacao de Hayati, é particularmente atil em manipuladores com configuragdes
complexas ou redundantes, permitindo a definicio de sistemas de coordenadas que minimi-
zam ambiguidades e simplificam a modelagem de cadeias cinemadticas que serdo calibradas
posteriormente. No entanto a notacao de Hayati também apresenta singularidades quando

eixos consecutivos sdo ortogonais.

Na notacdo MDH, a matriz de transformacio homogénea ¢ ajustada para considerar
essas especificidades, como o alinhamento dos eixos de rotagdo e os pontos de referéncia
dos elos, evitando ambiguidades que podem surgir na parametrizacio da cinematica direta.

A matriz de transformacdo homogénea na notacdo MDH ¢ expressa como:

MDH = RotZ,0; - TransX ,«; - RotX ,«; - RotY,(3; (3.39)

3.6.2 Jacobiano Analitico de Manipuladores Roboticos

Matematicamente, as equacoes da cinematica direta definem uma funcio entre o
espaco das posicoes e orientacdes cartesianas (ou, simplesmente, o espaco cartesiano)
e o espaco das posicdes das juntas (ou, simplesmente, o espaco das juntas). As relacoes
entre velocidades sdo, entdo, determinadas pelo Jacobiano dessa funciao Spong, Hutchinson
e Vidyasagar (2020). O Jacobiano ¢ uma funcio matricial, podendo ser imaginado como
uma versao vetorial da derivada ordinaria de uma funcao escalar. Trata-se de uma das
quantidades mais importantes na analise e no controle do movimento de um robé. Ele
aparece em basicamente todos os aspectos da manipulacdo de um rob6: no planejamento
e execucdo de trajetdrias, na determinacdo de configuragdes singulares, na deduc¢do das
equacoes dindmicas do movimento e na transformacao de forcas e torques do 6rgdo terminal

para as juntas do manipulador.

Para um manipulador com n membros, deve-se deduzir o Jacobiano que representa
a transformacdo instantanea entre o vetor das velocidades das juntas (n componentes) e
o vetor das velocidades lineares e angulares do 6rgio terminal (6 componentes, sendo 3
velocidades lineares e 3 velocidades angulares), ou de qualquer outro ponto do manipulador.

Portanto, o Jacobiano é uma matriz de dimensoes 6xn.

As deducdes das equacdes seguintes t€ém como base o apéndice A. Considere-se um
manipulador com n varidveis das juntas, representadas pelo vetor q = [q1q2 - - - gx]” e sejaa

transformacao do sistema do 6rgdo terminal em relacio ao sistema da base dada por

Ri(q) dy(q)

A h (3.40)

T;(q) =
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A medida que o robd se movimenta, tanto as varidveis das juntas, g;, como a posicdo
d; e a orientacdo do 6rgdo terminal, R?, serdo funcdes do tempo. O objetivo agora é relacionar
as velocidades linear e angular do 6rgio terminal com o vetor das velocidades das juntas,

q().

Seja a velocidade linear do 6rgdo terminal denotada por

vi=d, (3.41)

Deseja-se obter expressoes nas formas

vo =g (3.42)

Wl =J,q (3.43)

onde Jy e J, sdo matrizes 3xn. Pode-se reunir as duas ultimas equacdes como

v -
[ o ] =154 (3.44)
W
onde a matriz dada por
Jv
Jo=1- (3.45)
Jo

€ o conhecido Jacobiano do Manipulador, uma matriz 6xn, onde n € o numero de membros
do manipulador.

3.6.3 Deducido do Jacobiano (Spong, Hutchinson e Vidyasagar (2020))

Inicialmente, sera determinada a parte inferior do Jacobiano da equacio (3.45), J,,,
referente a velocidade angular. As velocidades angulares podem ser somadas vetorialmente,
desde que estejam expressas em relacdo a um mesmo sistema de coordenadas apéndice A.
Assim, pode-se determinar a velocidade angular do 6rgdo terminal, em relaclo a base, ex-
pressando a velocidade angular de cada membro em relacio a base e somando vetorialmente
essas velocidades.

Logo, a velocidade angular do i-ésimo membro, se a junta for rotativa, em relacao
ao sistema i — 1, é dada por

w! | =gk (3.46)
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Por outro lado, se a junta for prismatica, entdo tal velocidade angular é nula:

Portanto, a velocidade angular total do 6rgao terminal, em relacio ao sistema da base,

¢ dada por
n _ . . 1 . n-1
wy = P11k + p2oRok + - - - + pp g Rk
noo (3.48)
= Z PiqiZi—1
i1
onde
71 = RSk (3.49)

denota o vetor unitario k do sistema i — 1 expresso em relacdo ao sistema da base e onde:
pi = 1seajuntai € rotativa;
pi = 0seajunta i ¢ prismatica.

Assim, a metade inferior do Jacobiano da equacéo (3.45) é dada por

Jo =1[p12Z0 - PnZn-1] (3.50)

Serd determinada agora a parte superior do Jacobiano da equacao (3.45), Jy, referente a
velocidade linear. A velocidade linear do 6rgio terminal pode ser obtida a partir da derivacdo
temporal do vetor posicdo, usando a regra da cadeia da derivacao:

" od?
% g; (3.51)
i1 ogi

14
dO =
Assim, vé-se que a i-ésima coluna de Jy, é simplesmente

6d8
9q;

(3.52)

Além disso, essa expressao € justamente a velocidade linear do 6rgdo terminal que
resulta se g; for igual a 1 e os outros g; forem nulos. Em outras palavras, a i-ésima coluna do
Jacobiano € gerada mantendo-se todas as juntas fixas exceto a i-ésima, que é atuada com

velocidade unitéria. Dois casos sdo considerados a seguir.
Caso 1

Se a junta i € prismaética, entdo Ré_l ¢ independente de g; = d; para todo j, e
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]

Figura 3.14 - Movimento do 6rgdo terminal devido ao i-ésimo membro.

d , =dk+R. qi (3.53)

Se todas as juntas forem fixadas, exceto a i-ésima, tem-se

dg = Ré)_ldﬁ—l
- dRK (3.54)
= dizi—l
Assim,
od!
0 =z, (3.55)
6ql~
Caso 2

Se a junta i € rotativa, entdo oy denota o vetor d’g da origem Oy a origem Oy para
qualquer k, e pode-se entdo escrever
1 e
dj =dj'+R;'d, (3.56)

ou, na nova notacio:

0, —0j_1 = Rf)_ld?_l (3.57)

Com relagdo a figura 3.14, que ilustra o movimento do 6rgio terminal devido ao
membro i, observe-se que tanto d(i)‘1 como Ré‘l sdo constantes se apenas a i-ésima junta for

atuada.

Portanto, da equacao (3.56):
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dy =Ry 'd;, (3.58)

Tendo em conta que o movimento do membro i ¢ uma rotagdo g; em torno de z;_;,

tem-se
di, =gkx d’, (3.59)
e assim
dg = Rf)_l (gik x d ;)
= ;R 'k x Ry'd}, (3.60)
= qiZ;_1 X (0p — 0;-1)
Portanto,
od;
3 % =2;_1 X (04 — 0;_1) (3.61)
qi
e a parte superior do Jacobiano, Jy ¢
Jy= [Jvl T Jvn] (3-62)
onde a i-ésima coluna é
Jvi =21 X (0 — 0;-1) (3.63)
se a junta for rotativa e
Jvi =Zji1 (3.64)

se a junta for prismatica.

Reunindo as metades superior e inferior do Jacobiano, foi mostrado que o Jacobiano

para um manipulador de n membros tem a forma

I= [305 -] (3.65)

onde a i-ésima coluna ¢ dada por

J; = (3.66)

zi-1 X (0, — 0;_1)
Zi



69

se a junta i for rotativa e

J; = (3.67)

se a junta i for prismatica.

As féormulas acima tornam simples a determinacio do Jacobiano de qualquer manipu-
lador, pois todas as quantidades necessarias j4 estdo disponiveis a partir da cinemética direta.
Na verdade, as unicas quantidades necessarias para calcular o Jacobiano sdo os vetores
unitarios z; e os vetores que localizam as origens 01,02, - - - , On, em relagdo a origem Oy.
Ora, é facil verificar que z; é dado pelos trés primeiros elementos da terceira coluna da
matriz Hf), enquanto que o; € dado pelos trés primeiros elementos da quarta coluna de Hf).
Portanto, apenas as terceira e quarta colunas das matrizes de transformac¢ao homogénea sdo

necessarias para a construcao do Jacobiano.

O procedimento acima funciona ndo apenas para calcular a velocidade do 6rgdo
terminal, mas também para determinar a velocidade de qualquer ponto do manipulador.
Isso serd muito importante para a determinacdo das velocidades dos centros de massa dos
varios membros do manipulador, a fim de deduzir as equacdes dindmicas do movimento.

3.7 Calibracao de Robds Industriais

A calibracdo de robo6s industriais é um processo critico para melhorar a precisao dos
manipuladores em diversas aplicacées. Embora os robds apresentem alta repetibilidade, sua
exatiddo é frequentemente limitada devido a erros geométricos e ndo geométricos que afetam
diretamente o posicionamento do efetuador. Pesquisas mostram que erros geométricos
representam cerca de 90% do erro total de posicionamento, sendo causados por imperfeicdes
de fabricacdo, montagem, desgaste natural e outras fontes estruturais (Hollerbach; Wampler,
1996).

Além disso, erros ndo geométricos, como variacoes térmicas, folgas e deformacdes,
também podem impactar o desempenho, mas em menor propor¢do (Zhuang; Roth, 1994).
Esses erros sdo especialmente relevantes em robos utilizados em aplicacdes de alta precisdo,
como na industria aeroespacial e automotiva (Angelini et al., 2021).

A calibracio pode ser classificada em trés niveis principais, conforme as fontes de
erro abordadas:

Nivel 1: Calibracao em nivel de junta - Concentra-se na determinacdo de posicdes
zero no espaco articular, assumindo que os pardmetros geométricos sao ideais. Este nivel é

mais basico e geralmente adequado para ajustes iniciais (Driels; Pathre, 1991).

Nivel 2: Calibracao geométrica - Considera erros cinematicos no espaco cartesiano,
incluindo pardmetros estruturais como comprimentos de elos e orientacdes de eixos. Este
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nivel ¢ amplamente utilizado na prética industrial devido a sua abrangéncia e aplicabilidade
(Bernard; Mangin, 2004).

Nivel 3: Calibracdo nao geométrica - Inclui fatores como deformacdes, mudancas
de temperatura, friccio e outras varidveis ambientais que impactam o desempenho do robé.
Este nivel é mais complexo devido a variabilidade desses fatores (Nubiola; Bonev, 2013).

O processo de calibracdo geralmente compreende quatro etapas fundamentais, des-

critas a seguir:

a) Modelagem: Desenvolvimento de um modelo matematico que relacione os movimen-
tos das juntas a posicao e orientacdo do efetuador. Esse modelo pode ser baseado em
notacdes como Denavit-Hartenberg (DH) ou Modified Denavit-Hartenberg (MDH),
sendo esta ultima a modificacdo proposta por Hayati (Hayati, 1986). A notagio DH
¢ amplamente utilizada pela sua simplicidade, mas pode apresentar limitacdes em
robds com configuragdes geométricas complexas, como eixos paralelos ou quase
perpendiculares. A MDH ajusta essas limitacdes ao permitir maior flexibilidade e

evitar singularidades em tais configuracgoes.

b) Medicao: Consiste em coletar dados sobre o posicionamento real do rob6 utilizando
instrumentos de alta precisao, como Laser-Trackers, sistemas de visdo computacional,
bracos de medicdo coordenada ou sensores redundantes (Schweikard; Bova et al,,
1992). Esses dispositivos permitem identificar discrepancias entre o modelo teoérico e
a realidade fisica do robo.

c) Identificacdo: Com base nos dados medidos, os pardmetros de erro sdo determinados
utilizando métodos matematicos e computacionais, como regressdo linear, algoritmos
de otimizacdo ou técnicas de identificacdo paramétrica (Shirinzadeh et al., 2004).
Essa etapa € crucial para ajustar o modelo cinemético de forma precisa.

d) Compensacao: As correcdes calculadas sdo aplicadas ao controlador do rob6 ou ao
seu modelo matematico, permitindo que o manipulador compense os erros identifi-
cados e alcance a precisdo desejada (Everett et al., 1987).

Cada uma dessas etapas desempenha um papel essencial no processo de calibracdo. A
modelagem fornece a base tedrica, enquanto a medi¢do garante a coleta de dados confidveis.
A identificagdo permite traduzir esses dados em parametros tteis, e a compensacao aplica

esses ajustes na pratica.

A escolha dos métodos e ferramentas de calibracdo depende das caracteristicas do
robo e dos requisitos especificos da aplicacdo. Por exemplo, a integracdo de sensores externos,
como cameras e acelerdmetros, tem ganhado destaque por oferecer medicdes em tempo
real e reduzir a dependéncia de equipamentos de alto custo. Essas tecnologias permitem
que a calibracdo seja mais eficiente e acessivel, particularmente em ambientes industriais
dindmicos (Bender et al., 2013).
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A norma IS09283 (1998) é frequentemente usada como referéncia para avaliar o
desempenho posicional dos robds, classificando critérios como precisao, repetibilidade e
erros de orientacdo. Essa padronizac¢do ¢ essencial para validar os resultados da calibracio e

garantir que os robds atendam aos requisitos industriais.

A calibracio de robds industriais evoluiu consideravelmente com a adocao de tec-
nologias modernas, como o laser tracking. Esse tipo de equipamento utiliza feixes de laser
para medir com alta precisdo a posi¢cao de alvos montados no rob0, permitindo a determina-
cdo exata de sua posicdo e orientacdo em relagcdo ao espaco de trabalho. Essa tecnologia é
amplamente utilizada devido a sua precisdo submilimétrica e sua capacidade de realizar
medicOes em tempo real, mesmo em ambientes dindmicos. Além disso, o laser tracking
se destaca pela facilidade de integracdo com softwares de anélise e controle, permitindo a
automacao de processos de calibracdo e a reducdo significativa do tempo necessario para
ajustes manuais. Essas caracteristicas tornam o laser tracker uma solucdo indispensavel em
aplicacoes industriais que exigem alta precisdo, como na montagem de pecas aeronauticas e
no controle de qualidade em linhas de producao.

A calibragdo de robds industriais tem avancado significativamente com o uso de
tecnologias modernas, garantindo maior precisdo e eficiéncia nos processos. Além do ras-
treamento a laser (laser tracking), amplamente utilizado por sua alta precisio e medicao
em tempo real com equipamentos como o Radian Laser Tracker da API Metrology e o
Vantage Laser Tracker da FARO, outras tecnologias tém se destacado. Bragos de medicao
portateis, como o FARO Arm e o Hexagon Romer, permitem medicoes diretas e flexiveis com
sondas tateis ou lasers. Sistemas de medicao 6ptica 3D, como os da Creaform MetraSCAN
3D, utilizam cameras de alta resolugdo para capturar informagdes tridimensionais, sendo
ideais para volumes de trabalho maiores. Tecnologias baseadas em infravermelho, como o
Vicon Motion Systems, rastreiam marcadores reflexivos para medir movimentos dinamicos
com precisdo. Sistemas inerciais de navegacdo (INS), frequentemente acoplados a cameras,
também oferecem dados sobre aceleracdo, velocidade angular e posicdo relativa, sendo uteis
em calibracoes especificas. Por fim, dispositivos de nivelamento de alta precisdo, como os
da Wyler e Niveltronic, sdo empregados para ajustar inclinacées e garantir posicionamento
milimétrico. Essas tecnologias complementares permitem adaptar o processo de calibracdo
as necessidades especificas, sejam elas ambientes dindmicos, robos de alta velocidade ou

operacdes em grandes areas.

Os equipamentos utilizados na calibracao de robos industriais apresentados ante-
riormente, como rastreadores a laser, bracos de medicdo portateis e sistemas Opticos ou
infravermelhos, sdo altamente precisos, mas também apresentam custos elevados, o que
pode limitar sua aplicacdo em determinados contextos. Nesse sentido, o sensor proposto
busca oferecer uma alternativa mais acessivel, mantendo resultados satisfatérios em termos
de precisdo e eficiéncia, contribuindo para a viabilidade de calibracio em ambientes com

restricOes orcamentarias.
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Dessa forma, a calibracido de robos industriais evoluiu para integrar avancgos tecno-
logicos e atender as demandas crescentes por precisdo e eficiéncia. Métodos baseados em
notacdes avancadas e sensores modernos tém possibilitado um aprimoramento continuo
no desempenho dos manipuladores, contribuindo significativamente para a automacgéio de

processos industriais complexos.
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4 MEDICAO DE POSICAO E ORIENTACAO
DE ROBOS POR VISAO E CONTROLE DE
MOVIMENTO

Aqui serd apresentado todo desenvolvimento na criacdo do sensor para medicao de
posicdo e orientacdo do robd. Primeiramente serdo apresentados todos os equipamentos
utilizados na montagem do sensor, incluindo a camera utilizada com laser acoplado e
também todas as caracteristicas necessarias do manipulador robético utilizado no trabalho.
Posteriormente serd apresentada a metodologia utilizada para a criagdo do sensor, incluindo
o procedimento de montagem fisica e o algoritmo para obter a profundidade da imagem Z
em relacdo posicao do centro dptico da camera com utilizacdo de laser. Logo em seguida
todo o design do algoritmo Servo-Visual Baseado em Imagem (IBVS) gerando as velocidade
necessarias para movimentacdo do manipulador robético IRB140. E por fim, a apresentacdo
da sistemadtica robdtica necessaria para movimentacdo de seus eixos com o sensor de visdo
acoplado em seu efetuador mudando seu posicionando gradativamente para atingir o alvo.

4.1 Equipamentos

O sensor é composto por uma camera, uma lente e um laser. A camara é do modelo
acA2500, fabricado pela empresa Basler que dispde de uma interface USB 3.0, um sensor ON
Semiconductor MT9P031 mono CMOS e consegue entregar 14 frames por segundo com uma
resolucdo de 5SMP. Acoplada na camera, utilizou-se uma lente do modelo CFFL F1.4 fl6mm
2/3", que possui uma distancia focal fixa de 16mm e um intervalo de abertura de F1.4 - F16.
A figura 4.1 em conjunto com a tabela 4.1, a tabela 4.2 e a tabela 4.3 apresentam todos os
componentes que formam o sensor de visdo enquanto a tabela 4.4 apresenta o computador e
os softwares utilizados.

O manipulador robotico ABB IRB 140, utilizado neste projeto, € um robd industrial
multifuncional de 6 eixos, projetado para operar dentro de um volume de trabalho determi-
nado por suas dimensdes construtivas Robotics (2003), conforme ilustrado na figura 4.2.

4.2 Modelagem do Sensor para Obtencao da Profundidade da
Imagem

A abordagem utilizada neste trabalho é baseada na triangulagdo descrita no artigo
Forsman et al. (2001). Nesse método, o processo de célculo da profundidade exige apenas
um ponto de referéncia para realizar o equacionamento. A simplificacdo da metodologia



74

Figura 4.1 - Equipamentos utilizados para construc¢io do sensor: a) Camera acA2500 - 14um; b) Laser
LDM115 e gerador de linha 6ptico LGO115 e c) Lente CFFL F1.4 flomm 2/3".

(c)

Tabela 4.1 - Especificacdes da Camera.

Especificagdes da Camera

Resolugdo (HxV pixels) 2592 x 1944
Tipo do Sensor ON Semiconductor MT?POSI Progressive scan
CMOS Rolling shutter
Tamanho do Sensor éptico 1/2500”
Tamanho Efetivo na Diagonal 7.2mm
Tamanho do Pixel (HxV ) 2.2um x 2.2um
Taxa de Quadros Padrdo 14fps
Mono/Color Mono
Interface USB 3.0, Taxa max. 5Gbit/s
Alimentagdo 5VDC, via USB

29.3mm x 29mm X 29mm

Dimensoes
(sem lentes ou conectores)
Peso <80g
Tabela 4.2 - Especificacoes da Lente.
Especificagdes da Lente
Distancia Focal 16.0mm
Abertura F1.4-F16.0
Tipo de Abertura Manual
Circulo de Imagem Méximo 2/3”
Peso 74g

foi feita utilizando um feixe de laser projetado no espaco tridimensional, que se mostrou
mais pratico para deteccdo de linha gerada por esse proprio laser durante a aquisicdo e o
processamento de imagem.

No sistema desenvolvido, o laser projeta um plano de luz no espago, formando uma
linha no plano do objeto (figura 4.4). A localizagdo exata desse ponto na imagem € identificada
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Tabela 4.3 - Especificacoes do Laser.

Especificacoes do Laser
Comprimento de Onda 633nm
Dimensodes 37mm de comprimento e 11mm de didmetro
Classe do Laser - CDRH ITa
Cor Vermelho
Precisdo de Apontamento <25mrad
Corrente de Operacdo <70mA
Alimentagao 3.5-5VDC
Peso 9.5g

Tabela 4.4 — Hardware e Software Utilizados

Especificagdes do Hardware
Computador Notebook HP
Modelo HP 246 G6
Processador Intel Core I3 - 6006U Dual Core 2.0 GHz
Memoria RAM 4GB DDR4
Placa de Video Integrada, Intel HD Graphics 520
Especificacoes dos Softwares
Programa Operacional Windows 10
Software Matematico Matlab 2023b
Software Robotico RobotStudio 2023
Software da Camera | Basler pylon Camera Software Suite (versdo 7.0)
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Figura 4.2 - Desenho técnico do rob6 industrial ABB IRB 140 em milimetros (Robotics, 2003).

pela intersecdo da linha gerada pelo laser com uma linha horizontal previamente definida,
que passa pelo ponto principal da cAmera no sistema de referéncia da camera.

Essa abordagem oferece vantagens significativas em relagdo a métodos tradicionais:

1. Deteccao Simples e Confiavel: O ponto gerado pelo laser ¢ facil de identificar na
imagem devido ao contraste significativo entre o feixe de luz e o fundo.
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2. Reducao da Complexidade Computacional: Como apenas um ponto é necessario
para o célculo, a quantidade de dados processados ¢ significativamente reduzida.

3. Maior Robustez ao Ruido: O uso do laser minimiza a interferéncia de iluminacio
ambiente, garantindo maior precisdo mesmo em condi¢des variaveis.

A posicao do ponto detectado na imagem € entio usada, junto com as equacoes de
projecdo em perspectiva, para calcular a profundidade do ponto no espaco tridimensional.

Para o modelo de triangulacio escolhido, o laser precisa estar inclinado em relagdo
a camera, por essa razdo, desenvolveu-se um mecanismo de ajuste manual para garantir
a movimentacdo angular do dispositivo. Esse mecanismo consiste em um fuso, que ao ser
apertado, permite que o laser fique fixo na posicdo em que se encontra e ao ser afrouxado,
permite a alteracdo da sua inclinacdo. Nesse modelo, a cAmera ndo deve se movimentar, por
isso ela foi fixada diretamente na caixa.

Camera

Laser

Laser Camera

() (b)

Figura 4.3 — Sensor de visdo: a) Vista isométrica; b) Vista interna.

Sistemas de medicao baseados em triangulacio consistem em configuracoes de dois
receptores passivos ou de um transmissor e um receptor que, juntamente com o local da

medicdo, formam um tridngulo.

Na figura 4.4, f é a distancia focal da camera; b, a distancia da fonte de luz com
relacdo a camera e 3, o angulo do feixe de luz com respeito ao eixo x do frame da caimera. As
coordenadas do ponto medido, com respeito ao sistema global de referéncia da cAmera, sdo
dadas por X e Z (‘assume-se a coordenada Y como zero) Forsman et al. (2001). A partir do
tridngulo formado, tem-se:

tan 8 = (4.1)

b-X

Da equacdo da camera perspectiva equacdo (3.1) adaptada para as variaveis em estudo:

T
wo = (151 (42)

Substituindo na equagdo de triangulacdo:
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f i Plano da Imagem
- ] T

/ T
B
z
Plano do Objeto
Feixe de Luz Gerada pele’ Laser / :
X _
Linha Gerada pelo Laser

Figura 4.4 — Sensor de Medicdo baseado em triangulacdo. Fonte: Elaboracio prépria.

Z
tanf = Lz (4.3)
f
Isolando Z:
Z = % (4.4)
— 4 u
tang = f

Sendo u a distancia horizontal em pixel do centro focal até o ponto de projecdo da

luz laser formado na imagem.

Com essa adaptacdo, o sistema se torna mais eficiente, pratico e robusto, especi-
almente para aplica¢des industriais que demandam deteccdo precisa e rapida com baixo
custo computacional. Por fim, vale ressaltar que a variabilidade do tamanho da linha laser,
dependente da distancia do alvo, foi integrada ao modelo matematico, permitindo ajustes
dinamicos na deteccdo e calculo da profundidade. Essa flexibilidade foi essencial para lidar

com diferentes cendrios durante os testes experimentais e validacio do sistema.

A escolha dos equipamentos teve impacto direto no desempenho e na reproduti-
bilidade do sistema. A camera Basler, por exemplo, garantiu a precisdo necessaria para
identificar os pontos caracteristicos na imagem com alta resolucdo, o que foi fundamental
para minimizar erros no controle baseado em visdo (IBVS). A estabilidade do laser LDM115
contribuiu para reduzir interferéncias externas e aumentou a confiabilidade da deteccado
do ponto de intersecdo na imagem. Além disso, o hardware computacional assegurou a
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execucdo em tempo real, mesmo com a complexidade dos algoritmos de triangulacdo e

controle.

4.3 Modelagem do Sensor para o Controle Servo-Visual Base-

ado em Imagem IBVS

Um parametro importante para esta dissertacdo € o tipo de alvo utilizado e foi apre-
sentado na tabela 2.3. O tipo de alvo sera definido aqui com base na bibliografia apresentada
anteriormente na secdo 3.5 para obtencdo do IVBS e cuja caracteristica principal estd no

inverso da matriz jacobiana da imagem. A matriz jacobiana da imagem equacao (3.30) tem

dimensao 2x6. Com a utilizacdo de alvo com numero de pontos, n, na imagem igual ou

superior a trés obtemos uma matriz jacobiana da imagem com dimensao 2nx6 sendo n>3.

Isso faz com que o Jacobiano da imagem seja facilmente inversivel. Com utilizacio de n

pontos como alvo as equacdes do modelo serao:

251
U1
Uy
0y

Un

On

Js(uy,v1,21)
Js(uz, 02, 25)

Js(un, Un, Zy)

sendo Js a matriz jacobiana da imagem equacao (3.30).

(4.5)

Isolando o vetor de velocidade da camera em func¢do do vetor de velocidade em pixels,

tem-se:

Js(uy,v1,21)
Js(uz, 02, 25)

Js(up, vn, Zy)

Uy

U1
Uy

0y

Upn

On

(4.6)

A velocidade desejada das coordenadas em pixel, em funcao das coordenadas pixel

atuais (u;, v;) e das coordenadas que se desejam alcancar (u;*, v;*) pode ser escrita como:

u;
U

A

(4.7)
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Figura 4.5 - Rob6 IRB140 com sensor de visdo acoplado.

, em que 4 é um escalador positivo. A equacdo (4.7) se baseia no método linear simples

mostrado na equacao (3.33) para determinar a velocidade da camera.

Para simplificar, pode-se escrever a equacdo (4.7) da seguinte forma:

o _ L _
* Js (u1,01,21) P —p1
)
Y Js (uz,02,25) D" — D>
)
S = 2| s (us,03,23) p3* —p3 (4.8)
Wy . .
Wy )
Js (up,vn.2Zy) Dn* — Dn
W, i 11 ]

obtendo-se, assim, a velocidade da cAmera necessaria para que haja o deslocamento entre os
pontos p; € p;.
Maiores informacdes para o modelamento do sensor de visdo serdo apresentadas no

apéndice B com o algoritmo criado em MATLAB.

4.4 Manipulador ABB IRB140

Para obter as velocidades geradas pelo modelo IVBS ao efetuador final, que nesse
caso, se trata da cAmera acoplada ao manipulador robotico (figura 4.5) é necessario obter as
velocidades de juntas do IRB140.

O fato do modelo obtido com IVBS utilizar somente velocidades para alcangar o alvo
ausenta a necessidade de executar a cinemadtica inversa da posicao para o robd em cada
iteracdo. Somente € necessario obter as velocidades das juntas para alcancar as velocidades do
sensor de visdo no efetuador do manipulador até que o modelo IVBS diminua gradativamente
o sinal de erro até alcancgar o alvo.
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—

Figura 4.6 — Alocacdo de eixos da notagdo Denavit—Hartenberg para o robd IRB140 com sensor de
visdo acoplado.

As equagdes a seguir sdo baseadas na secao 3.6.

As velocidades das juntas necessarias que moverao o efetuador do manipulador para
as velocidades da camera gerado pelo IVBS ¢ obtido com o Jacobiano do rob6. Com base na
equacdo (3.66) o Jacobiano analitico do robd IRB140 ¢ definido por:

Zo X (06 —0g) Z1 X (06 —01) Zz X (06 — 02)

VA VAl Z)
(4.9)
23 X (06 —03) Z4 X (06 —04) Zs5 X (0g — 05)

Z3 Zy Zs

O vetor o; é dado pelos 3 primeiros elementos da tltima coluna da equacao (4.10):

O .ty T = Oy (4.10)

com '~!T; sendo a matriz homogénea da cinemética direta do manipulador robético da junta
i—1lajuntai.

E o vetor z; é dado pelos 3 primeiros elementos da terceira coluna da equacao (4.10).

Os parametros da notacdo de Denavit-Hartenberg (secdo 3.6.1) para o manipulador
robotico IRB140 estdo apresentados na tabela 4.5. Esses valores foram obtidos com base
na figura 4.6, utilizando os dados construtivos do manipulador ilustrados na figura 4.2 e
o sensor figura 4.2. Além disso, considera-se que o sensor possui dimensdes construtivas
especificas, com uma distancia da camera de 280 mm em relagdo a base que o conecta ao
eixo 6 e um deslocamento de 15 mm na direcdo do sei eixo. As equagdes de transformacio
de cinematica direta entre as juntas do manipulador IRB140 estdo detalhadas no Apéndice
A, permitindo uma descricao precisa da relagcdo posicional entre os elos.
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Tabela 4.5 - Parametros de Denavit-Hartenberg para o rob6 IRB140

Junta «;[°] L[mm] di[mm] 6;[°] Limites[°]
1 -90 70 352 61 +180
2 0 360 0 6,-90 -90a+110
3 -90 0 0 03 -230 a +50
4 90 0 380 04 +200
5 -90 0 0 Os +120
6 0 15 345 66 — 90 +400
sensor 0 0 0 -90 -
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Esta secdo apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos ao longo
da pesquisa. Os experimentos foram cuidadosamente planejados e executados para vali-
dar as hipdteses formuladas e avaliar a eficicia das metodologias propostas. Inicialmente,
descrevem-se os procedimentos experimentais, incluindo a configura¢do dos equipamentos,
as condicoes de teste e os critérios de avaliacdo. Em seguida, sdo apresentados os dados
coletados, acompanhados de anélises graficas detalhadas que sustentam as conclusoées. Os
resultados sdo discutidos a luz das expectativas tedricas e comparados com estudos prévios,
destacando as contribuicoes e implicacdes praticas da pesquisa.

5.1 Metodologia Experimental

A ldgica de programacao que governa a interacao entre os algoritmos MATLAB e
RAPID opera da seguinte maneira: o RAPID transmite os dados na forma de string referentes a
posicdo e orientacao do efetuador do rob6 (no caso especifico, o sensor de visio mencionado),
enquanto o algoritmo do MATLAB recebe e converte esses dados em linguagem matematica.
Em seguida, esse algoritmo realiza os cdlculos envolvendo o modelo de triangulagédo e
do IVBS, determina as velocidades da cimera e executa o calculo do Jacobiano analitico
inverso do manipulador IRB140 para obter as velocidades das juntas. Posteriormente, essas
velocidades sdo convertidas em dados do tipo string e transmitidas de volta para o RAPID. O
RAPID, entdo, recebe esses dados, os converte em um formato adequado para a movimentacao
do robd e inicia o processo de movimentagdo. Ap6s a conclusido da movimentacdo, o RAPID
novamente transmite os dados referentes a posicao e orientacao, agora na forma de string,
de volta para o MATLAB.

Essa interacdo € repetida até que a imagem capturada pela caAmera e o alvo pré-
determinado se tornem coincidentes, reduzindo o erro a zero. O diagrama de fluxo mostrado
na figura 5.1 ilustra de forma esquematica as interacoes e a comunicagdo entre os programas.

5.2 Planejamento para coleta de dados de interesse

O planejamento experimental foi desenvolvido para atender aos objetivos propostos.
O experimento tem como objetivo principal avaliar a repetibilidade do manipulador robético
ABB IRB 140, além de demonstrar sua capacidade de atingir consistentemente um alvo
definido no espaco.

5.2.1 Configuragdo do Alvo e Condicdes Experimentais

Para os experimentos, o alvo foi configurado como dois circulos concéntricos:
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Figura 5.1 - Fluxograma do sistema.

« O circulo externo apresenta fundo preto, proporcionando contraste para deteccio
pelo algoritmo MATLAB,;

« O circulo interno possui fundo branco com uma cruz central formada pela intersecao
de duas retas, definindo o centro do alvo.

O objetivo do experimento € garantir que o centro do circulo interno, representado
pelo ponto de intersecdo das retas, seja alinhado ao ponto principal da cAmera. Adicio-
nalmente, o feixe de laser acoplado ao manipulador deve atravessar esse mesmo ponto,
validando o alinhamento e a manutenc¢do de uma profundidade Z constante entre a cimera
e o alvo.

5.2.2 Aquisicao de Dados

Os dados foram coletados ao longo de multiplas repetic6es para analisar a capacidade
do manipulador roboético em atingir o alvo com consisténcia. Para cada repeticao, foram
registrados:

+ As posigdes finais das juntas do manipulador robdtico, relativas a sua configuragao
inicial;

« As posicdes cartesianas finais da cAmera, no sistema de coordenadas do manipulador;

+ As orientacdes finais da camera, expressas em angulos (roll, pitch, yaw);

« A profundidade Z da imagem, calculada como a distancia entre a camera e o ponto
central do alvo.

5.2.3 Critérios de Avaliacio

Os dados coletados foram analisados para verificar:

« Precisio: A consisténcia na distancia entre a cAimera e o alvo é garantida pelo alinha-
mento preciso entre o centro do alvo e o ponto principal da cAmera, combinado com
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o feixe de laser atravessando esse ponto de intersecdo. Esse alinhamento assegura

que o sistema mantenha a mesma profundidade em cada posicionamento;

« Repetibilidade: Estudo da variabilidade nas posicdes finais alcancadas em diferentes
repeticoes.
Métricas estatisticas, como média, desvio padrdo, mediana e moda, foram calculadas
para os seguintes parametros:

« Posicdes cartesianas finais (x,y,z);
« Orientacoes finais (roll, pitch, yaw);

« Profundidade Z da imagem.

5.2.4 Utilizacdo dos Resultados para Calibragcdo Robotica

Os resultados obtidos neste experimento podem ser aplicados no processo de calibra-
cao de manipuladores robéticos. A repetibilidade da profundidade Z, em conjunto com o

alinhamento consistente da cAmera ao ponto principal do alvo, permite:

« Ajustar modelos cinemadticos do manipulador, corrigindo discrepancias entre as

posicdes previstas e as alcancadas;

« Refinar a precisdo no alinhamento da cAimera com o alvo, especialmente para aplica-

coes que exigem posicionamento robusto e confidvel.

A repetibilidade do robo ao atingir o alvo ¢ fundamental para validar ajustes no
modelo cinemadtico e garantir alta precisdo em futuras aplicagdes. Essas informacdes podem
ser usadas para ajustar pardmetros do modelo do manipulador, considerando variacdes nos

comprimentos dos elos, offsets das juntas ou caracteristicas especificas do sistema de visdo.

5.3 Resultados

O experimento foi desenvolvido com o objetivo de avaliar a repetibilidade com preci-
sdo do manipulador robético ABB IRB140 utilizando um sistema de visdo computacional
baseado em servo visdo. O procedimento experimental foi implementado com cinco pontos

caracteristicos definidos na imagem, conforme descrito a seguir:

5.3.1 Definicdo do Alvo e Pontos Caracteristicos

O alvo utilizado foi composto por dois circulos concéntricos: o circulo externo maior
(com fundo preto) e o circulo interno menor (com fundo branco), contendo uma cruz no

centro, como mostrado na figura 5.2. Os cinco pontos caracteristicos definidos foram:
« O centro do alvo.

« As quatro intersecdes entre as retas da cruz e a circunferéncia do circulo maior.
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Figura 5.2 — Alvo utilizado para obtencdo de pontos caracteristicos.

Antes de iniciar cada experimento, foi alinhado manualmente com o ponto principal
da camera. Esse alinhamento foi essencial para garantir que o manipulador atingisse consis-
tentemente essa posicao e também que a imagem em interesse estivesse no campo de visdo
da camera. Além disso, serviu como base para determinar as posicoes desejadas dos pontos

caracteristicos a serem utilizados no Jacobiano da imagem, conforme descrito na secio 4.3.

5.3.2 Execucdo dos Experimentos

Foram realizados cinco experimentos distintos, cada um com 12 repeticdes. Em cada

repeticdo, os seguintes passos foram seguidos:

Posiciao inicial: O manipulador inicia seu movimento em posicoes previamente
delimitadas, dentro de um volume de trabalho mostrado na figura 5.3. As posicdes das
juntas foram selecionadas de forma distinta para cada experimento. A tabela 5.1 apresenta
as posic¢oes iniciais das juntas do rob6 ABB IRB 140 escolhidas para cada teste, enquanto
a tabela 5.2 detalha as posicdes e orientacdes iniciais da camera acoplada ao efetuador

resultantes dessas configuracoes.

Tabela 5.1 - Posicoes iniciais das juntas do manipulador para os 5 experimentos (em graus).

Exp. | Junta 1[°] | Junta 2[°] | Junta 3[°] | Junta 4[°] | Junta 5[°] | Junta 6[°]
1 1,0000 1,5000 -30,0000 1,5000 30,0000 -1,0000
2 -5,7000 0,9000 -27,1000 1,0000 30,6000 0,8000
3 11,9000 6,0000 -46,2000 23,6000 47,3000 17,9000
4 4,0000 0,1000 -42.,7000 0,7000 33,2000 -0,7000
5 -1,0000 -6,0000 -30,6000 0,0000 32,8000 -4,0000

Tabela 5.2 - Posicdes e orientacdes iniciais da cimera para os 5 experimentos.

Exp. | X[mm] | Y[mm] | Z[mm] | Roll[°] | Pitch[°] | Yaw][°]
1 757,5590 | 32,7176 | 884,3310 | 0,0048 0,0261 0,0048
2 758,4880 | -57,5356 | 853,3130 | 0,0087 0,0762 0,0087
3 733,2370 | 65,4175 | 928,8620 | 0,0078 0,0763 0,0078
4 687,7290 | 65,4488 | 1025,5100 | 0,0095 | -0,1638 | 0,0095
5 681,9100 | 3,0687 958,4160 | -0,0711 | -0,0649 | -0,0711
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Posigoes Iniciais da Camera e Alvo no Espago 3D
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Figura 5.3 - Demonstracdo Esquematica de Posi¢des Iniciais da Camera.

Controle baseado em servo visdo: A camera capturou imagens do alvo a cada
iteracdo. As diferencas entre as posi¢oes atuais e desejadas dos cinco pontos caracteristicos
foram usadas para calcular as velocidades necessarias e corrigir o posicionamento da cAmera.

Convergéncia: A posicdo final foi alcancada quando o centro do alvo coincidiu
com o ponto principal da cAmera e o feixe de laser atravessou o centro do alvo, garantindo
consisténcia na profundidade Z. Essa convergéncia é garantida por meio de movimentacoes
nos eixos tridimensionais, acompanhadas de ajustes nas orientagdes da cAmera ao longo
do movimento do robd. Antes de cada experimento, a postura da posicdo final foi previa-
mente determinada com base nas caracteristicas do alvo, de modo a assegurar a precisdo da

convergéncia ao término de cada repeticao.

Durante cada repeticdo, o controle baseado em servo visio foi realizado iterativamente,
ajustando a posicao e orientacdo do efetuador até alcancar a convergéncia. O namero de
iteracoes dentro de cada repeticdo foi variavel, dependendo de fatores como as condicdes
de iluminacdo no laboratdrio, a precisdo dos dados recebidos do controlador RAPID, e as

caracteristicas especificas do movimento realizado pelo manipulador.

Assim, todos os experimentos consistiram de 12 repeticdes, as figuras apresentadas
(5.4) no texto mostram as iteracdes da primeira repeticio do experimento 1 como exemplo
tipico para ilustrar o comportamento do sistema. As iteracdes das primeiras repeticoes
dos experimentos 2 a 5, que apresentam comportamento semelhante, estio documentadas
no apéndice D. O nimero exato de iteracdes variou em cada repeticao, pois o algoritmo
continuava ajustando o posicionamento até atingir os critérios de convergéncia previamente

estabelecidos. Esse processo reflete a robustez do controle, capaz de lidar com variagdes nas
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condicOes experimentais.

5.3.3 Coleta de Resultados

Durante os experimentos, os seguintes resultados foram coletados com base no pri-
meiro experimento, sendo os resultados dos demais experimentos semelhantes e detalhados
no apéndice D:

Imagens capturadas - A figura 5.4 apresenta as imagens capturadas pela camera
ao longo do movimento durante a primeira repeticdo do experimento 1. Essas imagens
documentam o alinhamento progressivo entre o ponto central da cAmera e o centro do alvo,
além do ajuste do laser para sua posi¢do final no alvo desejado. Resultados similares foram
obtidos nos demais experimentos.

Posicoes cartesianas finais da camera - As coordenadas absolutas X, Y e Z da
camera em relacdo a base do manipulador foram registradas ao término de cada repeticao.
Esses valores sdo apresentados nas figuras 5.5, 5.6 e 5.7 para o experimento 1, ilustrando a
precisdo e consisténcia espacial alcangadas. Resultados equivalentes foram observados nos
experimentos 2 a 5.

Profundidade estimada Z - A profundidade Z, ou distancia absoluta entre a cAmera
e o centro do alvo, foi estimada para cada repeticao do experimento 1 conforme a secdo 4.2. A
figura 5.8 apresenta o histograma das profundidades estimadas, destacando a uniformidade

dos valores obtidos. Os experimentos restantes apresentaram comportamentos similares.

Orientacées finais da cAmera - Os angulos de orientacdo da cdmera (roll, pitch e
yaw) foram registrados ao final de cada repeticdo do experimento 1 e estdo representados
nas figuras 5.9, 5.10 e 5.11. Esses graficos evidenciam a estabilidade nas orientacdes finais
alcancadas. As orienta¢des obtidas nos demais experimentos foram consistentes com essas.

Posicoes finais das juntas do robo - Os dngulos das seis juntas do manipulador
foram registrados apds cada repeticdo do experimento 1. Esses valores possibilitaram a
analise da consisténcia dos movimentos do robo, conforme ilustrado nas figuras 5.12 a 5.17.
Resultados semelhantes foram obtidos nas demais andlises realizadas nos experimentos 2 a
5.

Analise Estatistica - As tabelas 5.3 a4 5.14, apresentam os resultados da anélise
do afastamento em relacdo a média para cada parametro avaliado nos experimentos. Para
cada dado, foi calculada a diferenca absoluta entre os valores das doze repeticdes e a média
correspondente. Com base nesses cdlculos, sdo reportados: a média dos afastamentos, o
maior afastamento observado e o menor afastamento registrado.
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Figura 5.4 - Imagens capturadas pela caimera no decorrer do movimento - Experimento 1.
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Figura 5.5 - Valor absoluto da posi¢do no eixo x - Experimento 1.
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Figura 5.6 — Valor absoluto da posicdo no eixo y - Experimento 1.
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Figura 5.9 - Valor absoluto da orientagdo Roll - Experimento 1.
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Figura 5.10 - Valor absoluto da orientacdo Pitch - Experimento 1.
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Figura 5.11 - Valor absoluto da orientacdo Yaw - Experimento 1.
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Figura 5.12 - Valor absoluto da rotag@o da Junta 1 - Experimento 1.
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Figura 5.13 - Valor absoluto da rotagdo da Junta 2 - Experimento 1.
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Figura 5.14 - Valor absoluto da rotagdo da Junta 3 - Experimento 1.
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Figura 5.15 - Valor absoluto da rotagcdo da Junta 4 - Experimento 1.
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Figura 5.16 - Valor absoluto da rotag@o da Junta 5 - Experimento 1.
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Valor absoluto da posigao angular da junta 6
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Figura 5.17 - Valor absoluto da rotagcdo da Junta 6 - Experimento 1.

Tabela 5.3 - Erro entre as posicoes finais e iniciais da posicdo X.

Estatisticas Exp.1 | Exp.2 | Exp.3 | Exp.4 | Exp.5
Meédia [10>mm] 48,000 | 64,000 | 106,458 | 81,278 | 44,861
Maior Valor [10°mm] | 103,500 | 120,000 | 224,583 | 262,833 | 134,583
Desvio Padrdo [10~°mm] | 57,100 | 80,000 | 132,100 | 117,900 | 64,200
Tabela 5.4 - Erro entre as posi¢des finais e iniciais da posicao Y.
Estatisticas Exp.1 | Exp.2 | Exp.3 | Exp.4 | Exp.5
Média [10°mm] 12,150 | 15,333 | 19,583 | 10,256 | 128,333
Maior Valor [10°mm] | 43,200 | 42,000 | 47,500 | 20,067 | 385,000
Desvio Padrdo [10°mm] | 18,400 | 21,300 | 28,400 | 32,300 | 187,000
Tabela 5.5 - Erro entre as posicdes finais e iniciais da posicio Z.
Estatisticas Exp.1 | Exp.2 | Exp.3 | Exp.4 | Exp.5
Média [10~°mm] 81,222 | 114,375 | 127,208 | 166,500 | 64,444
Maior Valor [10°mm] | 181,333 | 236,250 | 254,417 | 536,500 | 193,333
Desvio Padrdo [10~°mm] | 105,900 | 142,100 | 159,500 | 230,300 | 96,100
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Tabela 5.6 — Erro entre as orientacdes finais e iniciais da orientagdo Roll.

Exp.1 | Exp.2 | Exp.3 | Exp.4 | Exp.5

Média [1073 graus] 0,047 | 0,046 | 0,052 | 0,045 | 0,450
Maior Valor [107° graus] 0,137 | 0,158 | 0,121 | 0,096 | 1,350
Desvio Padrdo [1073 graus] | 0,100 | 0,100 | 0,160 | 0,190 | 0,600

Tabela 5.7 - Erro entre as orientacdes finais e iniciais da orientacdo Pitch.

Exp.1 | Exp.2 | Exp.3 | Exp.4 | Exp.5

Média [10_3 graus] 0,121 0,165 0,225 0,229 | 0,0898
Maior Valor [10_3 grauS] 0,273 0,310 0,450 0,742 0,270
Desvio Padrdo [10~° graus] | 0,200 | 0,200 | 0,300 | 0,320 | 0,100

Tabela 5.8 - Erro entre as orientacdes finais e iniciais da orientacdo Yaw.

Exp.1 | Exp.2 | Exp.3 | Exp.4 | Exp.5
Meédia [1073 graus] 0,0237 | 0,0256 | 0,0354 | 0,0240 | 0,250
Maior Valor [10~° graus] | 0,0912 | 0,0787 | 0,0596 | 0,0620 | 0,750
Desvio Padrio [10‘3 graus]| | 0,0001 | 0,00013 | 0,0050 | 0,00020 | 0,300
Tabela 5.9 - Erro entre as posicdes finais e iniciais da Junta 1.
Exp.1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp. 5
Meédia [107° graus] 636,389 | 651,667 | 1067,500 | 1005,420 | 1799,440
Maior Valor [107° graus] | 1691,670 | 2068,330 | 3304,170 | 2897,500 | 5398,330
Desvio Padrdo [107° graus] | 800,000 | 900,000 | 1500,000 | 1600,000 | 2600,000
Tabela 5.10 - Erro entre as posicoes finais e iniciais da Junta 2.
Exp.1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp.5
Meédia [107° graus] 2888,889 | 4083,333 | 5000,000 | 4791,667 | 2277,778
Maior Valor [107° graus] | 7258,333 | 7000,000 | 10000,000 | 15525,000 | 6166,667
Desvio Padrdo [107° graus] | 37,000 | 5100,000 | 5900,000 | 6900,000 | 3100,000
Tabela 5.11 - Erro entre as posi¢des finais e iniciais da Junta 3.
Exp.1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp. 5
Meédia [107° graus] 3033,333 | 4344,444 | 4937,500 | 5416,667 | 2333,333
Maior Valor [107° graus] | 7475,000 | 7933,333 | 9875,000 | 17550,000 | 6250,000
Desvio Padrao [107° graus] | 3800,000 | 5200,000 | 6200,000 | 7700,000 | 3100,000
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Figura 5.18 - Exemplo de trajetéria do manipulador no espaco com posicdo e orientacdo inicial A
para final B - 12 Repeticdo do Experimento 4

Tabela 5.12 - Erro entre as posi¢des finais e iniciais da Junta 4.

Exp.1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp.5
Média [107° graus] 1196,389 | 1312,500 | 1347,500 | 2291,667 | 3644,444
Maior Valor [107° graus] | 3638,333 | 4375,000 | 4170,833 | 6050,000 | 10933,333
Desvio Padrdo [107° graus] | 1600,000 | 2000,000 | 1900,000 | 2900,000 | 5100,000
Tabela 5.13 - Erro entre as posicdes finais e iniciais da Junta 5.
Exp.1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp.5
Meédia [107° graus] 87,833 | 653,889 | 652,500 | 575,000 | 54,444
Maior Valor [107° graus] | 153,000 | 1063,333 | 1812,500 | 1950,000 | 151,667
Desvio Padrio [107° graus] | 100,000 | 800,000 | 900,000 | 800,000 | 100,000
Tabela 5.14 - Erro entre as posi¢des finais e iniciais da Junta 6.
Exp.1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4 Exp.5
Média [107° graus] 1069,583 | 1180,000 | 729,167 | 2013,889 | 3150,000
Maior Valor [107% graus] | 3102,500 | 3687,500 | 1475,000 | 5416,667 | 10150,000
Menor Valor [107° graus] | 42,500 | 1600,000 | 900,000 | 2600,000 | 4500,000
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5.4 Limitacoes do Método Experimental

Apesar dos resultados satisfatorios obtidos, o método experimental utilizado apresenta
algumas limitagdes que podem impactar a precisio e a aplicabilidade do sistema. Essas
limitacdes foram analisadas e possiveis solucoes ou justificativas foram propostas, conforme
descrito a seguir:

Iluminacio da Cena - A iluminacio da cena representa uma das principais limi-
tacoes para sistemas de visdo computacional. Alteracdes na intensidade ou direcdo da luz
podem introduzir ruidos e dificultar a deteccdo do ponto gerado pelo laser. Para minimizar os
efeitos da iluminacdo ambiente, o experimento foi realizado em um laboratério controlado,
conforme descrito na metodologia. Adicionalmente, a implementacio de filtros adaptativos
ou algoritmos de compensacdo de iluminacdo, como o método descrito por Chen, Zhang e

Liu (2018), pode ser considerada em aplicacdes futuras para ambientes ndo controlados.

Alvo Nao Plano - O método de triangulacdo com laser utilizado depende de uma
superficie plana para gerar uma linha no plano do objeto. Em alvos tridimensionais, a
profundidade pode ndo ser estimada corretamente. Uma solu¢do possivel para lidar com alvos
tridimensionais seria a utilizacdo de um sistema de visdo estéreo com duas cameras. Esse
método é amplamente descrito na literatura, como em Hartley e Zisserman (2004) Hartley
e Zisserman (2004), e permite estimar a profundidade de alvos complexos ao combinar
informacdes obtidas de diferentes perspectivas. Alternativamente, sensores de profundidade
ativos, como os baseados em luz estruturada, podem ser empregados para aumentar a

precisdo em cendrios tridimensionais.

Imagem Fora do Campo de Visdo da Camera - Outra limitacdo ocorre quando o
ponto de interesse se encontra fora do campo de visdo da cAmera. Isso inviabiliza a deteccio
e, consequentemente, o controle do manipulador. Uma solu¢do proposta para essa limitacdo
¢ o desenvolvimento de um algoritmo de busca que permita reposicionar o manipulador
de forma a trazer o ponto de interesse para o campo de visdo da cAmera. Essa proposta serd
discutida com mais detalhes no secdo 6.2 deste trabalho.

Nitidez da Imagem - A nitidez da imagem ¢ garantida apenas dentro de uma faixa
de distancias da camera em relacdo ao alvo. Quando o objeto estd muito préoximo ou muito
distante, a qualidade da imagem ¢ prejudicada, dificultando a deteccdo precisa do ponto.
Para mitigar essa limitacdo, o robo foi configurado para operar apenas dentro do volume
de trabalho onde a nitidez da imagem é garantida. Adicionalmente, o uso de lentes com
foco ajustavel, como discutido em trabalhos como o de Cui, Chen e Wang (2015), pode ser

explorado em futuras implementacgdes para aumentar a flexibilidade do sistema.

Outras Limitacdes Comuns em Sistemas IBVS - Entre as limitacoes gerais de
sistemas de visdo baseados em servo visual (IBVS), destaca-se a sensibilidade a erros de

calibracdo da camera, que podem impactar a precisao do controle. Garantir uma calibracio
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precisa da camera, utilizando métodos como o de Zhang (2000), e revisar periodicamente os
parametros do modelo para manter a confiabilidade do sistema. Adicionalmente, o uso de
redundancia de sensores pode melhorar a robustez do sistema em aplicacoes criticas.

As limitacoes mencionadas representam desafios comuns em sistemas de visdo com-
putacional e servo visual. Contudo, as solucdes propostas, tanto implementadas quanto
sugeridas, demonstram a viabilidade de superar tais desafios e ampliar a aplicabilidade do

método desenvolvido.

5.5 Analise Geral

Os experimentos realizados forneceram dados cruciais sobre a capacidade do sistema
de visdo desenvolvido em manter a precisdo ao longo das repeticoes, especialmente em
relacdo a distancia entre a cAmera e o alvo, que foi determinada com base no alinhamento
do ponto central do alvo com o ponto principal da camera. A andlise dos dados coletados
demonstrou que o robd ¢é capaz de alcancar o centro do alvo com um desvio minimo, con-
forme evidenciado pelos valores de desvio padrio calculados, que foram muito pequenos
para a maioria das medicoes. Esses resultados indicam que, mesmo com as variagées nos
movimentos do robd, o sistema manteve uma consisténcia notavel, refletindo uma alta
repetibilidade.

No que diz respeito as orientacdes do manipulador (Roll, Pitch e Yaw), os erros
médios foram consistentemente baixos, com valores na ordem de 1073 graus, indicando que
o sistema nio apenas mantém o posicionamento preciso, mas também a estabilidade angular

necessaria.

E importante destacar que dados experimentais consideraram a influéncia do erro
de repetibilidade do robd de 0,03 mm especificado pelo fabricante do manipulador ABB
IRB 140 (ABB Robotics, 2020). Esse erro de medicao, inerente ao sistema, introduz uma
contaminacdo de fundo nas leituras registradas pelo controlador desse manipulador, cujos
dados foram extraidos e processados através do RAPID. Embora pequeno, esse erro pode
impactar a precisdo dos resultados, especialmente em aplicacoes de alta sensibilidade, como
as descritas neste trabalho. Portanto, os desvios reportados devem ser interpretados levando
em conta essa limitacdo, uma vez que ela reflete um ruido sistemaético presente em todas as

medicOes realizadas.

Insights sobre Repetibilidade e Robustez - Os dados coletados também destacam
a capacidade do sistema de minimizar a variacio entre as repeticoes, demonstrando sua
robustez em diferentes cenarios experimentais. Essa repetibilidade ¢ fundamental para a
calibragdo de robods e para a execucdo de tarefas que requerem movimentos continuos e

consistentes, como montagem de componentes sensiveis ou inspecdo visual de alta precisao.

A precisdo do sistema de visdo desenvolvido foi validada ao se garantir que o feixe

de laser passasse pelo ponto central do alvo, mantendo uma profundidade constante Z
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durante as interacdes. O alinhamento do ponto central da cAmera e do alvo, combinado
com a profundidade constante, foi essencial para assegurar medicoes consistentes em cada

repeticao, livres de grandes variagoes.

Os resultados obtidos durante os experimentos oferecem insights valiosos para o
processo de calibracdo de manipuladores robéticos. A repetibilidade da profundidade Z, que
foi consistentemente mantida em todos os experimentos, proporciona uma base sélida para
ajustes nos modelos cinemadticos do robd. Esses ajustes podem corrigir discrepancias entre
as posicoes previstas e as posicoes alcangadas pelo robo, considerando variagoes em fatores
como offsets das juntas, seus comprimentos ou até caracteristicas especificas do sistema de

visao utilizado.

A calibracdo pode ser especialmente util em sistemas onde o robd precisa ser ajustado
com precisdo para interagir com alvos em diferentes cendrios industriais. O alinhamento
preciso entre o ponto central da cAmera e o alvo, validado pelo feixe de laser, pode ser aplicado
para melhorar a precisdo em tarefas de manipulacdo, como montagem ou inspecao, onde a
precisdo ¢ critica.

De acordo com as hipéteses formuladas no inicio deste trabalho, os resultados ex-
perimentais confirmaram que a instalacdo do sensor de visdo acoplado ao efetuador do
robd ndo apenas melhorou o direcionamento do manipulador, como também demonstrou
a viabilidade do controle servo-visual. A obtencdo da distancia entre o sensor de visdo e
o alvo, utilizando o algoritmo de triangulagdo (secdo 4.2) para estimar a profundidade da
imagem em relacdo ao centro 6ptico da cAmera, mostrou-se eficaz em manter uma distancia

constante nos movimentos do robo.

Esses resultados refletem o atendimento pleno aos requisitos de alta precisio e repe-
tibilidade, destacados nos objetivos gerais e especificos do trabalho. O sensor de visdo ativa
desenvolvido, integrado ao manipulador robotico, mostrou-se eficiente em realizar medicoes
em tempo real e corrigir erros de posicionamento, validando sua viabilidade e robustez para
aplicacdes industriais dinamicas. Além disso, os algoritmos implementados permitiram um
aumento expressivo na eficiéncia do sistema, excedendo significativamente a estimativa
inicial de 30% de melhoria, demonstrando a eficicia dos métodos propostos para calibracdo

e controle.

Portanto, as metas estabelecidas no inicio do trabalho, incluindo a garantia de alta
exatidao, repetibilidade e custo reduzido, foram atendidas com sucesso. Esses resultados
fornecem uma base so6lida para avancos futuros, como o aumento da quantidade de pontos
caracteristicos e a implementagdo de técnicas complementares para lidar com desafios

relacionados ao campo de visao e a nitidez.

Além disso, o desenvolvimento de algoritmos avancados que geram as velocidades
e orientagdes necessdrias para que o robo alcance o alvo de forma precisa e repetivel, de-
monstrou que o controle servo-visual baseado em imagem € uma ferramenta eficaz para o



101

controle de manipuladores robéticos, especialmente em ambientes industriais dindmicos.

Os resultados do experimento reafirmaram as hipoteses e os objetivos formulados
no inicio do trabalho. A precisdo nas medicOes e a repetibilidade observada mostram que
o controle servo-visual ¢ uma abordagem promissora para manipuladores rob6ticos com
seis graus de liberdade, como o ABB IRB 140. A integracdo de visdo computacional no
controle do manipulador proporciona uma solucio robusta para tarefas industriais, onde a
necessidade de precisdo e flexibilidade € essencial. O sistema demonstrou alta capacidade de
adaptacio, permitindo ajustes rapidos e precisos, o que € vantajoso para ambientes industriais
dindmicos.

A realizacio dos experimentos enfrentou diversos desafios, especialmente relaciona-
dos as limitagdes impostas pela linguagem de programacao RAPID e as restricdes mecanicas
intrinsecas do manipulador IRB140. Um dos principais obstaculos foi o desencontro entre
os dados gerados pelo sensor de visdo e os comandos de movimentacdo robdtica. A lingua-
gem RAPID permite que o manipulador execute apenas movimentos baseados em posicoes
predefinidas, restringindo a implementagdo de comandos diretos de velocidade.

Idealmente, o manipulador deveria aceitar entradas de velocidades para maior fluidez
no controle servo-visual. Para contornar essa limitacao, foi necessario desenvolver uma
metodologia que convertesse as velocidades calculadas pelo sensor de visdo em posicoes para
todas as seis juntas do robd. Essas posicoes foram ajustadas simultaneamente em intervalos
de tempo pré-definidos, permitindo aproximar o comportamento desejado.

Outro fator desafiador, comum a sistemas baseados em IBVS, ¢ a dependéncia do
alvo estar dentro do campo de visdo da camera. Caso o alvo saia do campo de visao, o robo
¢ incapaz de calcular os comandos necessarios para corrigir sua posicao, interrompendo
qualquer tentativa de realinhamento ou movimentacao.

Além disso, a aproximacao ou afastamento excessivo do alvo frequentemente resultou
em perda de nitidez na imagem, dificultando a deteccio precisa dos pontos caracteristicos
pelo sistema de visdo. Esse problema foi intensificado pela limitacdo da abertura da lente,
especificada na tabela 4.2, permanecer fixa durante a execucdo dos experimentos, uma
vez que o sistema nio possui controle automatico desse parametro. Como consequéncia,
ajustes precisos da nitidez tornaram-se invidveis durante o movimento, comprometendo
temporariamente a estabilidade do algoritmo IBVS em certas condicdes. Outro desafio
significativo foi a variacdo das condicdes de ilumina¢do no ambiente experimental, que em
alguns momentos prejudicou a identificacdo confidvel dos pontos caracteristicos do alvo. Tais
variacOes exigiram ajustes manuais no sistema de iluminacao e na calibracio dos parametros

da cAmera para garantir o desempenho esperado.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS DE
TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo principal avaliar a repetibilidade do sistema de visdo
utilizado no controle do manipulador rob6tico ABB IRB 140, destacando sua precisdo ao
atingir um alvo definido no espaco. O estudo empregou o controle servo-visual baseado em
imagem (IBVS), focando na capacidade do sistema de garantir a consisténcia necessaria para
aplicacdes de alta precisio.

6.1 Conclusoes

Em sintese, este trabalho demonstrou que o manipulador rob6tico ABB IRB 140,
utilizando o sistema de visdo integrado, ¢ capaz de atingir o alvo com alta precisdo e re-
petibilidade. A calibragdo realizada, com base nos resultados obtidos, poderé ser aplicada
para aprimorar o desempenho do manipulador em tarefas especificas, garantindo maior
confiabilidade e robustez no contexto industrial. A abordagem proposta, centrada na visdo
computacional e controle servo-visual, representa um avanco significativo para o desenvolvi-
mento de sistemas de controle de manipuladores robdticos, destacando-se como um sistema
de medicao para abordagens de calibracdo de robds com utilizacdo de um sensor de baixo
custo e com técnicas de calibragdo em diversas pequenas regides em um unico processo de

calibracio.

A andlise da repetibilidade das medicoes realizadas com o método proposto revelou
resultados promissores. O valor médio da repetibilidade obtido foi de 0,037 mm, indicando
um alto nivel de consisténcia nas posicoes finais do manipulador em relagdo ao alvo. O maior
valor registrado de repetibilidade foi de 0,06 mm, permanecendo dentro de limites aceitaveis
para aplicacdes de precisdo. Além disso, o desvio padrdo das medigdes foi calculado como
0,012 mm, reforcando a estabilidade do método em diferentes execucoes. Esses valores foram
determinados a partir de uma anadlise estatistica dos dados experimentais, considerando a
média aritmética dos desvios absolutos em relacdo a posicao de referéncia, o maior desvio
registrado e a dispersdo dos dados (desvio padrio). Tais resultados evidenciam a eficicia do
método proposto em minimizar os erros de posicionamento final, atendendo aos critérios de

precisio definidos para o sistema.

A solucdo proposta neste trabalho demonstrou um impacto econémico significativo
em comparacdo com tecnologias tradicionais de calibracao de robos industriais. O sensor foi
desenvolvido utilizando componentes acessiveis, como uma camera de foco fixo (16 mm), um
laser e ferramentas computacionais amplamente disponiveis, como o MATLAB, eliminando a
necessidade de sistemas de calibracdo proprietarios de alto custo. Atualmente, os calibradores
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industriais de robds disponiveis no mercado, como teodolitos e laser trackers, oferecem
alta precisdo de medicao tanto em curtas quanto em longas distancias. No entanto, esses
equipamentos podem custar até cerca de U$ 80.000 dolares, dependendo da complexidade e
precisio desejada. Em contraste, a solucdo desenvolvida apresenta um custo estimado inferior
a R$ 5.000,00, representando uma economia de até 98,75%. Além do custo reduzido, o método
proposto também se destacou pelo impacto operacional, possibilitando uma calibragdo
agil e flexivel, especialmente em ambientes controlados, como laboratérios académicos.
Esses resultados reforcam o potencial da solu¢do em democratizar o acesso a calibracio
de robos industriais, especialmente para pequenas e médias empresas ou para aplicacoes

experimentais em institui¢ées de ensino e pesquisa.

Com base nesses resultados, € possivel afirmar que a precisdo e repetibilidade alcanca-
das neste estudo podem ser aplicadas diretamente para calibrar e melhorar os manipuladores
roboticos em ambientes industriais, além de contribuir para a evolugdo do controle servo-

visual em robotica.

6.2 Perspectivas de Trabalhos Futuros

O sensor ¢ altamente versatil e pode ser empregado na calibragcdo de robds, proporci-
onando a oportunidade de criar novas programacoes de posicionamento no ambiente de
trabalho. Isso pode ser feito tanto por meio da calibragdo atualizada do robd quanto através
do IVBS para identificacio de alvos especificos.

Um trabalho interessante para esse sensor seria a criacdo de um banco de dados para
o0 jacobiano da imagem. A andlise da equacdo do jacobiano da imagem ¢é baseada em um
ponto de pixel. Esse valor € inalteravel. A ideia seria criar um banco de dados para diminuir o
tempo e energia de processamento. Ao invés de fazer esse calculo inumeras vezes o algoritmo
buscaria no banco de dados esse valor previamente calculado com endereco caracteristico

ao pixel.

Uma iniciativa adicional para aprimorar o IVBS seria desenvolver um algoritmo de
busca para o manipulador, ativado sempre que o alvo ndo estivesse visivel no campo de visdo
da camera.

Uma tarefa desafiadora seria aplicar o modelo proposto nesta dissertacdo para permitir
que o robo localize e interaja com alvos méveis. O principal desafio residiria na sincronizacdo
precisa do movimento do rob6 com o deslocamento do alvo, além da necessidade de operar
simultaneamente com a imagem capturada pela cAmera, garantindo que o processamento
seja realizado dentro de um tempo minimo compativel com a execucdo dos movimentos.
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Apéndice A - Cinematica Robodtica

A.1 Cinematica da Velocidade e da Aceleracao

Aqui serdo apresentadas as propriedades e deducdes das relacdes entre as velocidades
lineares e angulares do 6rgao terminal (ou de qualquer outro ponto do manipulador) e as
velocidades das juntas baseados em Spong, Hutchinson e Vidyasagar (2020). Também serao
discutidas a relacdo entre as aceleragdes das juntas e do 6rgdo terminal (ou de qualquer
outro ponto do manipulador).

Considere-se uma matriz de rotacio variante no tempo R = R(¢). Tendo em vista a
ortogonalidade de R, pode-se escrever
R(ORT(t) =1 (A1)

Derivando em relacdo ao tempo:

R(ORT()+ROR (1) =0 (A.2)

Definindo

S(t) = R(HRY (1) (A.3)

pode-se verificar facilmente que a matriz S é anti-simétrica, pois

S(t)+ST(£)=0 (A.4)

Pés-multiplicando a equacdo (A.3) por R(¢), e levando em conta a equacdo (A.2) e a
equacdo (A.3), chega-se a

R(t) =S(t)R(t) (A.5)
que permite expressar a derivada temporal da matriz de rotacdo em funcdo dela
mesma e da matriz anti-simétrica S(t).

Essa matriz anti-simétrica S(¢) tem uma interpretacao fisica interessante. Considere-
se um vetor constante p’ e o vetor funcio do tempo p(¢) = R(¢)p’. Derivando em relacdo ao
tempo o vetor p(¢):

p()=R()p (A.6)
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ou, tendo em vista a equacao (A.3):

p () =S()R () p (A7)

Denotando o vetor velocidade angular instantanea do sistema R(¢) com relacdo ao
sistema inercial por w(t), sabe-se da mecanica que

P (1) =w(t) x R(t)pr (A.8)

Portanto, observando as duas ultimas equagdes, verifica-se que a matriz S(t) descreve
o produto matricial entre o vetor w(t) e o vetor R(¢)p’. A matriz S(t) representa o vetor
w (1) = [y ) coz]T na forma

S = Coz O _Co_x (A.9)

o que justifica que S(t) = S(w(t)). No importante caso particular dos vetores unitarios
i,jek, tem-se

[0 0
S =10 0 -1 (A.10)
1 0|
(0 01
S(j)=[0 0 0 (A.11)
-1 0 0
[0 -1 0]
S(k)=(1 0 o0 (A.12)
0 0 0
Também pode-se provar que, se R € uma matriz de rotacao, entdo
RS (w) RT =S (Rw) (A.13)

A matriz S apresenta algumas propriedades interessantes que estdo relacionadas a
seguir.

(1) Linearidade

S(aa +fb) =aS(a)+8S(b) (A.14)



116

onde a e  sdo escalares e a e b sdo vetores.

(2) Para qualquer vetor p

S(ap=axp (A.15)
isto é, o produto matricial da matriz anti-simétrica associada ao vetor a, S(a), pelo
vetor p, € igual ao produto vetorial do vetor a pelo vetor p.

(3) Seja a matriz ortogonal 3x3 R e sejam a e b dois vetores no espaco 3D. Entdo

R(ax b) =Rax Rb (A.16)

ou seja, se primeiro forem girados a e b usando a matriz de transformacao R e depois
formado o produto vetorial dos vetores girados Ra e Rb, o resultado ¢ o mesmo que o obtido
primeiro formando o produto vetorial a x b e depois girando o vetor produto.

(4)

RS (a) RT = S(Ra) (A.17)

(5) Se R = R(9) ¢ uma matriz de rotacdo funcdo apenas da varidvel 6, entdo

dR
25 =SR(©) (A.18)

Seja R(t) uma matriz de rotacao ortogonal 3x3, dependente do tempo. De acordo
com a equacdo (A.5) e com a justificativa de que S(t) = S(w(?)), pode-se escrever

R=S(w(t) =R(t) (A.19)

Velocidade

Considere-se, inicialmente, o caso da rotacido pura. Seja um vetor p;, definido no
sistema movel O;x1y121, 0 qual gira em relacdo ao sistema fixo Opxpyo20. Entdo, o vetor
dado ¢ transformado para o sistema fixo através da relacdo

Po=R()p; (A.20)

Para achar a velocidade em relagdo ao sistema fixo, basta derivar a equacao (A.20)

em relacdo ao tempo:

Po =S (w)R (1) py
= S(w) py (A.21)
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que ¢ a familiar expressdo da velocidade no caso da rotacdo pura.

Seja, agora, o caso geral de translacao e rotacao. Nesse caso, a matriz de transfor-
mac¢do homogénea ¢ dada por

1
H;(t) = lR‘l)o(t) do (1) (A.22)

1

Por comodidade, serdo omitidos o argumento ¢ e os superescritos e subescritos que
aparecem na matriz e no vetor da expressdo acima. Assim, o vetor posicao, em relacdo ao
sistema da base, é dado por

po=d+Rp, (A.23)

Derivando em relacio ao tempo, obtem-se o vetor velocidade:

Po = Rpl +d
=S(w)Rp, +d (A.24)

=wXTr+Vv

considerando que p, € constante e que foi usada a equacio (A.19) e adotada a notagao
d=v.

Na equacdo (A.24) v é a velocidade linear da origem do sistema mdvel em relagdo ao
sistema fixo; w € a velocidade angular do sistema maével em relacdo ao sistema fixo e r = Rp;

€ o vetor posicdo p; em relacdo ao sistema fixo.

Se o vetor p; estiver se movimentando em relacdo ao sistema mével, entdo deve-se

adicionar ao termo v o termo

R(t) ;1 (A.25)

que € a taxa de variacdo de p1 expressa no sistema Ox¢YoZo-
Aceleragdo

A equacio (A.24) pode ser colocada na forma

,—d=R
Po P: (A.26)
=w X Rp,;
Derivando em relacdo ao tempo:
p,—d = xRp, +w x (R
Po Py (Rpy) (A.27)

=X r+wX(wxr)
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A equacdo (A.27) pode ser escrita como

Pp=adXr+wx(wxr)+a (A.28)

onde a é a aceleracgdo linear. O termo w X (@ X r) denomina-se aceleracdo centripeta
da particula e estd sempre dirigido para o eixo de rotacdo, sendo perpendicular a esse eixo.
O termo ¢ w X r chamado aceleracdo transversal.

Se o vetor p, estiver variando com relagdo ao sistema movel, a equacio (A.28) deve
ser modificada para

Po=d X r+wx (wxr)+2wx Rp; +a (A.29)

onde a = Rjp, + d. O termo 2w x Rp, ¢ conhecido como aceleracio de Coriolis.
Adigdo de Velocidades Angulares

Muitas vezes tem-se interesse em achar a velocidade angular resultante devida a
rotacdo relativa de varios sistemas de coordenadas. Considere-se, inicialmente, a compo-
si¢do das velocidades angulares de apenas dois sistemas de coordenadas moéveis, O1x1y121
e 02X,)222, em relacdo a um sistema fixo OgxpyoZo. Seja um ponto p representado nos
respectivos sistemas pelas relacdes

Po = R(l)Pl +d;
p; = R?p, +d] (A.30)

Po = R%Pz +d(2)

onde

R? = R}R? (A.31)

d} = dj + R}d] (A.32)

Derivando a equacio (A.31) em relagdo ao tempo:

R} = RgR? + RIR] (A.33)

) A .
O termo R, da expressdo acima pode ser escrito como

R; =S (wf) R (A.34)
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O primeiro termo do lado direito da equacdo (A.33) é simplesmente

RgR} =S (wh) RIRS = § (o) R? (A.35)

Quanto ao segundo termo do lado direito da equacdo (A.33), usando a equacio (A.16),
obtém-se

RIR; = R}S (o} R}
= RjS () RE'RIR? = S (Rj? | RIRS (A.36)
=5 (Rje?) R}

Combinando as expressdes acima

S (w3) RE = [s (w}) + S (Rjw?) | RIRS (A.37)

Tendo em vista que S(a) + S(b) = S(a+b), vé-se entdo que

Wi = wg + R(l)cof (A.38)

Em outras palavras, as velocidades angulares podem ser somadas, desde que estejam

expressas em relacdo ao mesmo sistema de coordenadas, no caso o sistema OyxyY0Zo-

A equacdo (A.38) pode ser estendida para qualquer nimero de sistemas de coordena-
das:

n_ 1 1.2 p2.3 p2 3 n-1_n
wy = @y + Ryw] + Rjow, + Rgw, +---+ Ry w, (A.39)
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Apéndice B - Cadigos de programacao

Os codigos de programacao desenvolvidos para este trabalho, incluindo os algoritmos
de programacdo em MATLAB e de programacdo utilizada para o rob6 ABB IRB 140 em
RAPID , sdo disponibilizados para consulta no repositorio online. Eles podem ser acessados

através do seguinte link:

« https://drive.google.com/drive/folders/1013wg-gNa3vT3Ifwyccm81g05fVsbsxT?usp=

drive_link


https://drive.google.com/drive/folders/1O13wg-gNa3vT3Ifwyccm81g05fVsbsxT?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1O13wg-gNa3vT3Ifwyccm81g05fVsbsxT?usp=drive_link
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Apéndice C — Dados Experimentais

Todos os Dados Experimentais podem ser acessados no link a seguir:

« https://drive.google.com/drive/folders/1ml5j6pJKCcYeNiuHAYMx9GcQVbDfPKmp?

usp=sharing


https://drive.google.com/drive/folders/1ml5j6pJKCcYeNiuHAYMx9GcQVbDfPKmp?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1ml5j6pJKCcYeNiuHAYMx9GcQVbDfPKmp?usp=sharing
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Apéndice D - Resultados Experimentais

Resultados do 2° ao 5° experimento:

e

INTERAC

e

INTERAGAO 5 |

O Pontro Central da Camera o O Pontro Central da Camera
O _Centro do Alvo 2 Y O _Centro do Alvo

O Pontro Central da Camera
Q Centrodo Alvo

-~

O Pontro Central da Camera Q Pontro Central da Camera INTERACAO 6

O Centrodo Alvo INTERACAO 4 § O Conrado Ao O Pontro Central da Cameral

O Centrodo Alvo

©  Pontro Central da Camera . O Pontro Central da Camera|
O centrodo Alvo e O Centrodo Alvo

O Pontro Cental da Camera
O Centro do Alvo

S

QO Pontro Central da Camera INTERACAO 11

O Centiodo Alvo

O Pontro Central da Camera
O centrodo Alvo

O Pontro Central da

INTERACAO 10 O _ Centro do Alvo

S

INTERACAO 14

O Pontro Central da Camera
O _Centro do Alvo

Figura D.1 - Imagens capturadas pela cimera no decorrer do movimento (12 a 152 interagdo) - Expe-
rimento 2.

O Pontro Central da Camera
O _Centrodo Alvo

O Pontro Central da Cameral

INTERACAO 13 O Centro do Alvo

INTERACAO 15
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O Pontro Central da Camera

N P O Pontro Central da Cameral . ,‘ 8
QO _Centro do Alvo INTERAGAO 16 INTERAG 7 INTERAGAO 18

O Pontro Cenral da Camera e O Pontro Central da Camera TS 9 T
O Cenirodo Alvo INTERACAO 19 O Centrodo Alvo Y 0 INTERACAO 21

Figura D.2 - Imagens capturadas pela cAimera no decorrer do movimento (162 a 222 interacio) -
Experimento 2.

Valor absoluto da posigédo no eixo X

# T

o =0.0800 mm

Média: 725.9471 mm ]

25

Frequéncia
n

05

| |
725.85 7259 72595 726 726.06
Valores em mm

Figura D.3 - Valor absoluto da posicdo no eixo x - Experimento 2.
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Frequéncia

Frequéncia

Valor absoluto da posigio no eixo Y
£ I I I
E

o =0.0213 mm

& T

-38.66 -38.65 -38.64 -38.63 -38.62 -38.61 -386 -38.59 -38.58
Valores em mm

Figura D.4 - Valor absoluto da posicdo no eixo y - Experimento 2.

Valor absoluto da posigdo no eixo Z
I

i T T

©=0.1421 mm

Média: 918.3751 mm

25—

|
]

918.1 918.15 918.2 91825 9183 91835 9184 91845 9186 91855
Valores em mm

Figura D.5 - Valor absoluto da posi¢cdo no eixo z - Experimento 2.
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Frequéncia

Frequéncia
w

5 Valor absoluto da Profundidade Estimada
T T

Média: B49.0034 mm

| | |
847 8475 848 8485 849 8495
Valores em mm

Figura D.6 - Valor absoluto da Profundidade Estimada - Experimento 2.

Valor absoluto da orientagéo Roll

3
1 k I
2
= @ =0.0001"
&
&
=
25 —
Bl
15—
i
05|
g | !
004955 00496 004965 0.0497 0.04975 00498

Valores em graus

Figura D.7 - Valor absoluto da orientacio Roll - Experimento 2.
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Frequéncia

Frequéncia

Valor absoluto da orientagao Pitch

o =0.0002"

-0.0222

Média: -0.0220*

-0.0221 -0.022 -0.0219 -0.0218
Valores em graus

Figura D.8 - Valor absoluto da orientagédo Pich - Experimento 2.

Valor absolute da orientagédo Yaw

25—

05—

0.0217

<0.0216

0.06035

o =0.0000°

0.0604 0.06045
Valores em graus

Figura D.9 - Valor absoluto da orientacdo Yaw - Experimento 2.

0.0605
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Frequéncia

Frequéncia

-4.864

Valor absoluto da posigio angular da junta 1
I

Média: 4.8631"

|
-4.8635 -4.863 -4.8625 -4.862 -4.8615 -4.861
Valores em graus

Figura D.10 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 1 - Experimento 2.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 2

25—

o =0.0051°

Média: -1.8266

|
1832 -1.83 1.828 -1.826 -1.824 1.822
Valores em graus

Figura D.11 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 2 - Experimento 2.
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Frequéncia

Frequéncia

Valor absoluto da posigio angular da junta 3
[ I I

-29.822 -29.82 -29818 -29.816 -29.814 29812 -29.81 -29.808 -29.806
Valores em graus

Figura D.12 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 3 - Experimento 2.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 4
] I T

Média: 2.6403*

35

25

05

1
2638 2639 264 2641 2642 2643 2644 2645
Valores em graus

Figura D.13 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 4 - Experimento 2.
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Frequéncia

Frequéncia

25

05

35

25

05

Valor absoluto da posigio angular da junta 5

| 1
30.5705 30.571 30.5715 30.572
Valores em graus

Figura D.14 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 5 - Experimento 2.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 6

Média: 30.5711
a
i
o
o
8
S
]

Média: 0.6732" |

| |
0673 0674 0.675 0.676 0677
Valores em graus

Figura D.15 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 6 - Experimento 2.

o =0.0016°

0678




O Pontro Ceniral da Camera
O Centro do Alvo

O Pontro Central da
O CcentiodoAvo

O Pontro Central da Camera
O Cenirodo Alvo

O Poniro Ceniral da Camera
O Centro do Alvo

O Pontro Central da Camera
O Centrodo Alvo

Figura D.16 - Imagens capturadas pela cAmera no decorrer do movimento (12 a 152 interacdo) -
Experimento 3.

Q Pontro Cental da Camera

INIERA CLORL O Centro do Alvo

O Pontro Central da Camer:

INTERACAO 4 O Centrodo Alvo.

Pontro Central da Cameral

RACAO 7 Q
INTERACAO 7 O Conrode e

O Poniro Central da Cameral
O Centrodo Alvo

O Pontro Centralda Camera
O Centro do Alvo

INTERAGCAO 2

INTERACAO 8

INTERACAO 11

INTERAGCAO 14

O Pontro Central da Camera
O Centrodo Alvo

O Pontro Central da Cameral
O _Centrodo Alvo

O Pontro Central da Cameral
O _Centrodo Alvo

O Pontro Central da Cameral
O Centrodo Alvo

O Pontro Cenral da Camera
O Centro do Alvo

INTERACAO 12
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O Pontro Cenral da Camera P ; AT O Pontro Central da Camera 5 rPET
O Centro do Alvo INTERAC/ 6 INTERACAO 17 O Centrodo Alvo INTERACAO 18

INTERACAO 19
Figura D.17 - Imagens capturadas pela cAimera no decorrer do movimento (162 a 192 interagao) -
Experimento 3.

Valor absoluto da posigéo no eixo X
T

5 T £

E

o0 =0.1321 mm o

&

45— 2

©

B

=
gl
35—
gl

Frequéncia
~
o
I

| | |
663.9 663.05 664 664.05 664.1 664.15 664.2 664.25
Valores em mm

Figura D.18 - Valor absoluto da posi¢ao no eixo x - Experimento 3.
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Frequéncia

Frequéncia
©

Valor absoluto da posigio no eixo Y

0
1030.35

1 1
21.58 21.59 216 2161 2162 2163 21.64 21.65 21.66
Valores em mm

Figura D.19 - Valor absoluto da posicio no eixo y - Experimento 3.

Valor absoluto da posigdo no eixo Z

o =0.0284 mm

Média: 1030.5083 mm

a =0.1595 mm

1030.4 1030.45 1030.5 1030.65 1030.6 1030.65 1030.7
Valores em mm

Figura D.20 - Valor absoluto da posicdo no eixo z - Experimento 3.

1030.75 1030.8



133

Frequéncia

Frequéncia

Valor absoluto da Profundidade Estimada

o =1.0608 mm

845 8455 846 846.5 847 8475 848 8485 849
Valores em mm

Figura D.21 - Valor absoluto da Profundidade Estimada - Experimento 3.

Valor absoluto da orientagéo Roll
T

Média: -0.0218*

-0.02185 -0.0218 -0.02175 0.0217
Valores em graus

Figura D.22 - Valor absoluto da orientacio Roll - Experimento 3.

¢ =0.0001°

002165
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45

a5

Frequéncia
N
o

05

25

Frequéncia
n

05

Valor absoluto da orientagao Pitch

o =0.0003"

Média: -0.0853*

| | 1 |
-0.0857 -0.0856 -0.0855 -0.0854 -0.0853 -0.0852 -0.0851 -0.085
Valores em graus

Figura D.23 - Valor absoluto da orientacdo Pich - Experimento 3.

Valor absolute da orientagdo Yaw

0.15086

o =0.0000"

509"

Média: 0.1

| |
0.15088 0.1509 0.15092 0.15094 0.15096 0.15098
Valores em graus

Figura D.24 - Valor absoluto da orientacdo Yaw - Experimento 3.
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Valor absoluto da posigio angular da junta 1

o =0.0015°

Frequéncia

|
10.212 10.213 10.214 10.215 10.216 10.217 10.218
Valores em graus

Figura D.25 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 1 - Experimento 3.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 2
I I

Média: 1.5838:

Frequéncia
©

1 1 1 1 |
1574 1576 1578 158 1.682 1.584 1.586 1.588
Valores em graus

Figura D.26 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 2 - Experimento 3.
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Frequéncia

Frequéncia

Valor absoluto da posigio angular da junta 3

Q
[
<
o
=1
3
N
e
Média: -51.0363

51.046 -51.044 -51.042 -51.04 -51.038 -51.036 -51.034

Valores em graus

Figura D.27 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 3 - Experimento 3.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 4

0
-25.943

-51.032

-25.942 -26.941 -26.94 -26.939 -26.938 -25.937 -26.936
Valores em graus

Figura D.28 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 4 - Experimento 3.

-26.935
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35

25

Frequéncia
~

05

Frequéncia

16.097

47.1645

Valor absoluto da posigio angular da junta 5

Média: 47.1653°

| |
47.165 47.1655 47.166 47.1665 47.167
Valores em graus

Figura D.29 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 5 - Experimento 3.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 6
I

Média: 16.0984*

16.0975 16.098 16.0085 16.099 16.0095
Valores em graus

Figura D.30 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 6 - Experimento 3.
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e

g O,
\\
~

O Pontro Contralda Camera ITERACIoR O Pontro Contralda Camera 3 O Pontro Contalda Camera
O Cenodoano RAGAO O _CenodoAno C O Cenrodo Ao

L ~ — g

e

O Pontro Central da Camera A0 7 O Pontro Central da Camera O Pontro Central da Cameral -
nieacio 7 | [ s | INTERACAO 9

Figura D.31 - Imagens capturadas pela cAmera no decorrer do movimento (12 a 152 interacdo) -
Experimento 4.
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8 z;‘n::::w’:;dﬁcsmm INTERAGCAO 19 INTERAGCAO 20
Figura D.32 - Imagens capturadas pela cAmera no decorrer do movimento (162 a 202 interagao) -
Experimento 4.

Valor absoluto da posigéo no eixo X
I

a=01179 mm

Wédia: 780.6088 mm

Frequéncia
©

| 1 | 1
780.5 780.55 7806 78065 780.7 78075 780.8 780.85 780.9
Valores em mm

Figura D.33 - Valor absoluto da posi¢ao no eixo x - Experimento 4.
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Frequéncia

Frequéncia
w©
I

: Valor absoluto da posigio no eixo Z
[ I I

0 =0.2303 mm

Média: 883.2714 mm

8827 8828 8829 883 883.1 8832 8833 8834
Valores em mm

Figura D.34 - Valor absoluto da posicdo no eixo z - Experimento 4.

Valor absoluto da

¢ = 8.7258 mm

Média: 843.9084 mm

840 845 850 855 860
Valores em mm

Figura D.35 - Valor absoluto da Profundidade Estimada - Experimento 4.
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. Valor absoluto da orientagao Roll
I T

¢ =0.0001°

Média: -0.0626*

Frequéncia

o
-0.0629 -0.06285 -0.0628 -0.06275 -0.0627
Valores em graus

Figura D.36 — Valor absoluto da orientacdo Roll - Experimento 4.

Valor absoluto da orientagéo Pitch
I T I

@ =0.0003"

Média: 0.0455°

Frequéncia
»

1 | |
0.0452 0.0454 0.0456 0.0458 0.046 0.0462
Valores em graus

Figura D.37 - Valor absoluto da orientacio Pich - Experimento 4.
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Frequéncia

Frequéncia

Valor absoluto da orientagao Yaw

Média: -0.0392
Q
i
=3
=4
8
8
2

-0.03928 -0.03926 -0.03924 -0.03922 -0.0392 -0.03918 -0.03916
Valores em graus

Figura D.38 - Valor absoluto da orientacdo Yaw - Experimento 4.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 1

2834 2835 2836 2837 2.838 2839
Valores em graus

Figura D.39 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 1 - Experimento 4.
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Frequéncia

Frequéncia

Valor absoluto da posigio angular da junta 2
I

o =0.0069°

Média: 6.1965°

| |
619 6.195 62 6.205 621
Valores em graus

Figura D.40 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 2 - Experimento 4.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 3
T |

Média: -36.2764°

| | |
0

-36.285 -36.28 -36.275 -36.27 -36.265
Valores em graus

Figura D.41 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 3 - Experimento 3.
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Valor absoluto da posigio angular da junta 4
I

Frequéncia

14 -1.308 -1.396 -1.394 -1.392 -1.39
Valores em graus

Figura D.42 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 4 - Experimento 4

Valor absoluto da posigdo angular da junta 5
T T

o =0.0008"

Média: 32.8759"

35—

25—

Frequéncia
~
I

05—

| |
32874 32.8745 32875 32.8765 32876 32.8765
Valores em graus

Figura D.43 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 5 - Experimento 4.
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Valor absoluto da posigéo angular da junta 6
I I I I

o =0.0026"

Média: -2.2919*

Frequéncia

-2.296 -2.295 -2.294 -2.293 -2.292 -2.29 229 -2.289 -2.288 -2.287 -2.286
Valores em graus

Figura D.44 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 6 - Experimento 4.

O Pontro Central da Camera NER O Pontro Central da Camera R O Pontro Central da Camera ST
O _Centro do Alvo INLERAC, OX O centrodo Alvo INTERACAO 2 O conrodo Ao INTERAC.

il

O Pontro Cenralda Camera TTERA Ao 4 O Pontro Centralda Camera
O Centrodo Alvo S sl O Centrodo Alvo

Figura D.45 - Imagens capturadas pela cAmera no decorrer do movimento - Experimento 5
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Valor absoluto da posigio no eixo X

45—

Média: 744.2776 max|

48—

Frequéncia
N
o

© = 0.0642 mm

T44.24 74426 74428 744.3 744.32 744.34 74436 74438
Valores em mm

Figura D.46 - Valor absoluto da posicio no eixo x - Experimento 5.

74d.4 744.42

Valor absoluto da posigéo no eixo Y
T

Média: -30.7637 mm

Frequéncia

©=0.1870 mm

-309 308 -30.7 306 -305
Valores em mm

Figura D.47 - Valor absoluto da posicdo no eixo y - Experimento 5.

304



147

35
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Frequéncia
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o

Valor absoluto da posigio no eixo Z
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5
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L
3
=

| | |
901 90105 9011 901.15 901.2
Valores em mm
Figura D.48 - Valor absoluto da posicdo no eixo z - Experimento 5.
Valor absoluto da

T T T £
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Valores em mm

Figura D.49 - Valor absoluto da Profundidade Estimada - Experimento 5.
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Frequéncia

Frequéncia

Valor absoluto da orientagao Roll

Média: 0.0396°

0.0394 0.0396 0.0398 0.04 0.0402 0.0404 0.0406 0.0408
Valores em graus

Figura D.50 - Valor absoluto da orientacdo Roll - Experimento 5.

0.041

Valor absoluto da orientagéo Pitch
T I

Média: -0.0002*

3 -25 -2 15 -1 05 0 05
Valores em graus

Figura D.51 - Valor absoluto da orientacio Pich - Experimento 5.
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Frequéncia

Valor absoluto da orientagédo Yaw
T T

Média: 0.0526°

10 T
o =0.0003"
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6l—
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2
1=
0
0.0518 0.0519

0.052 0.0524 0.0522 0.0523 0.0524 0.0525 0.0526 0.0527
Valores em graus

0.0528

Figura D.52 - Valor absoluto da orientacdo Yaw - Experimento 5.
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Frequéncia

Frequéncia

45

a5

05

25

05

-3.937

0.071

Valor absoluto da posigio angular da junta 1

Média: -3.9351%

o =0.0026"

-3.936 -3.935 -3.934 -3.933 -3.932
Valores em graus

-3.931

Figura D.53 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 1 - Experimento 5.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 2
T T T

Média: 0.0736

o =0.0031°

0.072 0.073 0.074 0.075 0.076 0.077
Valores em graus

0.078

0.079

Figura D.54 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 2 - Experimento 5.
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Frequéncia

Frequéncia

Valor absoluto da posigio angular da junta 3
I I I

o =0.0031"

Média: -29.9263°

35

25

z -
15 L’
A il
05 =
. ! !
-29.93 -29.928 -29.926 -29.924 -29.922 -29.92
Valores em graus
Figura D.55 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 3 - Experimento 5.
o | Valor absoluto da posigdo angular da junta 4 ‘ ;
35 #
. |
25 —
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Figura D.56 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 4 - Experimento 5.
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Valor absoluto da posigio angular da junta 5

0 =0.0001"

Média: 29.9947°

35—

25—

Frequéncia
~
I

29.99455 29.9946 2999465 29.9947 29 99475 299948
Valores em graus

Figura D.57 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 5 - Experimento 5.

Valor absoluto da posigdo angular da junta 6
T

o = 0.0045°

Média: 0.6712°

Frequéncia

| | | |
0.668 067 0672 0.674 0676 0.678 068 0.682
Valores em graus

Figura D.58 - Valor absoluto da rotacdo da Junta 6 - Experimento 5.
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