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SENSORES INTERNOS E EXTERNOS

Greicy Costa Marques

Julho/2005

Orientador: Fernando Cesar Lizarralde

Programa: Engenharia Elétrica

Neste trabalho é abordado o problema de replanejamento de trajetéria de manipu-
ladores roboticos. O replanejamento de trajetéria é necessario quando existe incerteza
na localizagao absoluta do manipulador com relacao a localizacao original assumida
para resolver o problema de planejamento de trajetéria. Considerando que a incerteza
é desconhecida, o replanejamento é baseado num método de calibracao utilizando um
algoritmo de minimos quadrados. A incerteza é estimada utilizando a informacao da
configuracao do manipulador numa grade de calibragao conhecida utilizando sensores
internos ou externos. A estimacao desta incerteza pode ser realizada no espago op-
eracional ou no espaco de velocidades. Desta forma, o replanejamento é baseado na
estimativa da incerteza e na trajetoria ideal planejada. Os métodos propostos sao
validados via simulacao utilizando o modelo cinematico do manipulador Zebra Zero e

considerando ruido de medicao.
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Advisor: Fernando Cesar Lizarralde
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In this work the problem of trajectory replanning of a robotic manipulator is con-
sidered. The trajectory replanning is necessary when uncertainties in the absolute
localization of the manipulator with respect to the original localization assumed to
solve the trajectory planning problem. Considering that the uncertainty is unknown
the replanning is based on a calibration method using a least square algorithm. The
uncertainty is estimated using the information of the configuration manipulator in a
calibration grid known through internal and external sensors. The estimation of this
uncertainnty can be carried in the operational space or the space speeds. This the re-
planning is based on the estimative of the uncertainty and the ideal planned trajectory.
The proposed methods are validated by simulation using the kinematic model of the

manipulator Zebra Zero and considering measurement noise.
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Capitulo 1

Introducao

Nos dias atuais em que a tecnologia avanca a uma taxa altissima, a robdtica atrav-
essa uma época de continuo crescimento, devido aos intimeros recursos que os sistemas
de microcomputadores oferecem, o que permitira, em um curto intervalo de tempo,
o desenvolvimento de robds inteligentes. E crescente a necessidade de realizar tarefas
com eficiéncia e precisao. Ha também tarefas a serem consideradas, em lugares em que
a acao do homem ¢ dificil, arriscada e até mesmo impossivel, como em unidades de sis-
temas submarinos de extragao de petréleo em aguas profundas ou em meio a imensidao
do espaco. Para executa-las, faz-se necessario a presenca de dispositivos mecatronicos

(robds), que as realizam sem riscos aos seres humanos.

Fazendo um breve histérico, o termo robo foi originalmente utilizado em 1921, pelo
dramaturgo checo Karen Capek, na peca teatral Os robds universais de Russum (RUR),
como referéncia a um automato que acabava-se rebelando contra o ser humano. Robo
deriva da palavra robota, de origem eslava, que significa “trabalho forcado”. Nessa
época a idéia de um “homem mecanico” parecia pertencer a alguma obra de ficcao. O
desejo de se construir robos nao é so do homem moderno, alguns fatos nos mostram
que a idéia nao é nova, por exemplo: sao muitas as referéncias sobre a construcao
do homem mecanico por relojoeiros, que os exibiam em feiras. Ha também relatos
acerca de algumas animagoes mecanicas realizadas por Leonardo da Vinci, tais como
um ledao animado, e seus esforcos para fazer maquinas que reproduzissem o voo das

aves. Porém, esses dispositivos eram muitos limitados, pois nao podiam realizar mais



do que uma tarefa, ou um conjunto reduzido delas.

A idéia de construir robos comecgou a tomar forca no inicio do século XX com a ne-
cessidade de aumentar a produtividade industrial e melhorar a qualidade dos produtos.
Nessa época o robo industrial encontrou suas primeiras aplicacoes. O primeiro robo
industrial moderno foi desenvolvido por George Devol e Joe Engelberger no final dos
anos 50. Engelberger criou a empresa Unimation Inc. que iniciou a comercializagao de
robos industriais, sendo esse o motivo pelo qual é chamado de “pai da robdtica”.

O avanco tecnoldgico das tltimas décadas teve reflexo direto na organizacao das
industrias, as quais buscam minimizar seus custos operacionais através da adogao de
diversos modelos de produgao. Nesse contexto, destacam-se a automacao programével,
relativa a fabricagao em série de pequenos e médios lotes de produtos, e a automacao
flexivel, relativa a fabricacao de lotes variaveis de produtos diversos.

Os robos industriais tém sido muito utilizados nos processos de automagao pro-
gramavel e flexivel, pois sao essencialmente maquinas que realizam os mais diversos
movimentos programados, adaptando-se as necessidades operacionais de determinadas
tarefas pelo emprego de garras e/ou ferramentas de forma adequada.

A Associagdo de Robética Industrial (RIA) define o rob6 industrial como um ma-
nipulador multifuncional reprogramavel, projetado para movimentar materiais, partes,
ferramentas ou pecas especiais através de diversos movimentos programados, para o
desempenho de uma variedade de tarefas (Romano 2002).

Em ambientes de dificil acesso como em unidades de sistemas submarinos de ex-
tragao de petréleo em aguas profundas, onde a precisao é de importancia para a reali-
zacao de uma tarefa especificada, deve-se considerar o problema de calibracgao.

A calibracao de robos em geral é o termo adotado para referénciar os procedimentos
de determinagao dos valores reais das dimensoes geométricas e caracteristicas mecanicas
da estrutura de um robo. O contexto de calibracao adotado neste trabalho refere-se nao
somente ao ajuste dos parametros de Denavit-Hartenberg mas ao replanejamento de
uma tarefa quando existem incertezas quanto a localizagao absoluta da célula robdtica.

A programacao off-line pode ser definida como os processos mediante os quais é
realizada a programacao de robos em ambientes de operagao complexos, sem a neces-
sidade dos dispositivos automatizados e do proprio robo.

O replanejamento de trajetéria em ambientes hostis de dificil acesso é importante



devido a imprecisao da célula robdtica em relacao a localizagao adotada como origi-
nal para resolver o problema de planejamento de trajetéria. Portanto esses ambientes
enfrentam este problema que normalmente nao é considerado, porém sua relevancia
¢ importante pois a estimagao deste erro de posicionamento existente minimizaria as
diferencas entre o modelo original e o real. Para a estimacao do erro de posiciona-
mento sao medidos no minimo trés pontos de uma grade de calibragao perfeitamente
conhecida através de sensores internos e externos. Contudo as medidas obtidas destes
sensores apresentam ruido, sendo assim optou-se por utilizar um conjunto maior de
pontos visando uma melhor exatidao na obtencao dos parametros do erro de posiciona-
mento, sendo dessa forma os métodos propostos baseados num algoritmo de minimos
quadrados.

Os métodos de calibracao propostos sao trés, os dois primeiros métodos propoe
resolver o problema no espago operacional e o terceiro método resolve o problema no
espaco de velocidades cartesianas. O primeiro método utiliza informagoes de sensores
internos (encoders), e o segundo método obtém informagoes de sensores externos, onde
neste se utiliza uma camera com a funcao de sensor visual fixa no espaco de trabalho
do manipulador, sendo este método complementar ao primeiro. O terceiro e ltimo
método propoe realizar a calibracao trabalhando com as velocidades linear e angular
e dessa forma considerar implicitamente a transformacao transformacao homogénea

entre a localizagao original e atual, que é obtida com os dois primeiros métodos,.

1.1 Motivacao do trabalho

Em ambientes de dificil acesso, tal como ocorre em unidades de sistemas submarinos
de extragao de pétroleo em dguas profundas, onde o planejamento de trajetéria a ser
seguido normalmente é feito na superficie, porém quando a célula robotica é imersa
apresenta incerteza em sua localizacao absoluta em relagao a localizacao original assu-
mida, dessa forma caracterizando-se em um problema de replanejamento de trajetéria.
Contudo, o replanejamento é realizado através da estimagao do erro de posicionamento
entre as localizacoes ja citadas acima, e como também utilizando a trajetéria ideal ja

planejada. Para isso sao propostos trés métodos de calibracao para estimacao desse
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erro. Dentre os quais dois propoe resolver o problema no espago operacional e o terceiro

no espaco de velocidades cartesianas.

1.2 Estado da arte

A calibracao de robos é o termo adotado para referénciar os procedimentos de
determinacao dos valores reais das dimensoes geométricas e caracteristicas mecanicas
da estrutura de um robo6. Esses valores sao usualmente classificados como parametros
cineméaticos ou dinamicos. Os parametros cinematicos descrevem principalmente os
comprimentos dos elos do robo e a orientacao relativa as juntas, e sua determinacgao
constitui a calibragao estatica de um robo. Ja os parametros dinamicos descrevem
principalmente as massas dos elos e das juntas e o atrito interno. A determinacgao
desses parametros é de importancia para a melhoria e a manutencao da precisao pela
qual as posigoes e movimento do robo sao controlados.

O erro de posicao de um robo pode ser atribuido a diversas causas e com isso
podem ser classificados como erros sistematicos e aleatorios. Os erros aleatorios estao
associados a resolucao finita dos codificadores das juntas e as folgas nas engrenagens.
J& os erros sistemdticos sao aqueles que independem da configuracao do robd, como
os erros associados ao comprimento dos elos e a posicao inicial de codificadores das
juntas, ou que variam previsivelmente com a posicao, associados a deflexao elastica
ou a erros de transmissao em engrenagens. KEsses erros sistematicos e aleatérios em
robos sao usualmente chamados de erros geométricos e erros nao geométricos. Em
(Schoréer, Albrigth & Grenthlein 1997) reporta-se que robos industriais tém seu erro de
posicionamento largamente influenciado pelos erros sistematicos, e a calibracao estatica
¢ suficiente para reduzir em até 95% seus erros de posicionamento. Um ponto muito
importante no sucesso da determinagao numérica desses parametros, que podem variar
de 30 a 100% para robos industriais de 6 graus de liberdade, dependendo da abrangéncia
do modelo, ¢ a construgao de um modelo que nao apresente redundancias paramétricas,
o que nao é uma tarefa trivial (Schoer 1993, Motta & s. McMaster 1999).

A calibracao de robos tem apresentado importancia crescente no meio industrial

e em outras areas afins e a sua aplicacao tem sido feita tanto nas empresas onde
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sao fabricados quanto em aplicagoes como em sistemas de manufatura integrados por
computador, tais quais aqueles utilizados para operacoes de montagem ou soldagem
(Hidalgo & Brunn 1998). A produgao, implementacao e operagao de robds sao dreas
onde os resultados da calibragao podem levar a uma melhora siginificativa de precisao
e/ou economia dos recursos.

A calibragado de robos é um processo integrado de modelagem, medigao, identi-
ficacao numérica das caracteristicas fisicas de um robo, e na implantacao de um novo
modelo corrigido. Varios sistemas para calibracao de robos tém sido desenvolvidos para
realizacao dos procedimentos de calibracao de forma automatica. Porém, os sistemas
disponiveis atualmente ainda nao sao apropriados, pois nenhum desses sistemas com-
binam satisfatoriamente baixo custo e precisao, facilidade de uso e rapidez de ajuste e
implementagao.

Em (Meggiolaro & Dubowsky 2000) a calibragao de robos é executada utilizando um
método analitico para eliminar os parametros redundantes existentes, que frequente-
mente sao nao-intuitivos, que podem comprometer a robustez da calibracao. As ex-
pressoes analiticas gerais e interpretacao fisica dos parametros redundantes bem como
as combinagoes lineares apresentadas na parametrizacao do erro redundante sao desen-
volvidas para um manipulador de elo serial, sendo expressas através dos parametros
de Denavit-Hartenberg, que sao usadas para eliminar os parametros redundantes do
modelo de erro antes do processo de identificacao. A forma nao redundante da matriz
Jacobiana de identificacao é obtida usando estas expressoes, seguindo para a calibragao
sistematica com melhora na exatidao.

Em (Mavroidis, Dubowsky, Drouet, Hintersteiner & Flanz 1997) uma metodologia
sistematica para calcular os erros de posicao e orientacao no efetuador de um mani-
pulador robdtico é apresentada. Esta metodologia trata das fontes de erro fisico, que
podem existir, de uma forma unificada durante o projeto do sistema, sendo que o efeito
que elas tém no posicionamento exato no fim do efetuador pode ser comparada e as
fontes dominantes identificadas. E baseado nesta metodologia, um pacote de software
foi desenvolvido utilizando uma combinacao de computagao numérica e simbolica para
calcular o modelo de erro para um manipulador elo serial de seis graus de liberdade.

Um método utilizado para calibrar o robo em relacao a uma estrutura de geometria

conhecida consiste em dotar o efetuador do robo de uma ponta de prova. Tocando



a superficie da estrutura em pontos adequados é possivel encontrar a transformacao
que relaciona as coordenadas do robo com as coordenadas da estrutura de interesse.
A idéia inicialmente parece simples, porém sabe-se que é preciso utilizar uma escolha
cuidadosa do método de estimagao, por exemplo, minimos quadrados (Hollerbach &
Wampler 1996, Jennings & Mckeown 1993).

Em (Lei, Jingtai, Weiwei, Shuihua & Xingbo 2004) o método de calibragao do robd
é baseado na geometria, utilizando um manipulador robético de 6 graus de liberdade.
Sendo o dispositivo de calibracao incluindo somente um conjunto de projecoes de luz,
consistindo de trés lasers. O algoritmo proposto é baseado na geometria, onde as
coordenadas da posicao do laser na mesa, no sistema de coordenadas global é obtida
primeiro pelo processamento dos dados da imagem de uma camera CCD fixa acima
da mesa. Com base nisso, o0 mapeamento entre o sistema de coordenadas global e
o sistema de coordenadas da base do robo pode entao ser utilizado para localizar o
robd no seu meio pela analise geométrica. O método de calibragao envolvido é simples
comparado com os algoritmos de calibracao baseados na dlgebra tradicional, pois neste

método nenhuma operacao com matriz complexa é envolvida.

1.3 Apresentacao do problema

Seja uma trajetéria a ser percorrida no espaco da junta em relacao a um sistema de
coordenadas inercial E;. Considere inicialmente que a base do manipulador coincide
com o sistema de coordenadas inercial, vide Figura 1.1. Para que este siga a trajetdria
definida em F; é necessario haver o planejamento desta, este planejamento ¢ realizado
através da obtencao de entradas de referéncia para o movimento do sistema de controle
que assegure que o manipulador execute a trajetéria planejada, onde estas entradas
sao os angulos das juntas, os quais sao obtidos através da cinemdtica inversa. Agora
considere que a base do manipulador tenha sido deslocada em relacao a localizacao
original definida como Ej, conforme Figura 1.2. Para que este siga a mesma trajetoria
definida anteriormente é necessario haver o replanejamento desta trajetoria. E para
esse replanejamento acontecer é preciso estimar o erro de posicionamento entre as

localizagoes original e atual, ou seja, entre Ej e Ep,, assim como também utilizar a

6



trajetoria ideal planejada em FEj, vide Figura 1.3. A Figura 1.3 ilustra como ¢é obtido
o erro de posicionamento, onde nesta A\; Ay e A3 sao os pontos de calibragao medidos

através de sensores internos ou externos.
Trajetdria

Localizagio
otiginal

FiGUrA 1.1: Manipulador na localizagao original percorrendo uma trajetéria dese-
jada.

/—\_/_\Mlj_& ”

Localizagio .
Localizagio

Original
e Atual

P

F1GUrA 1.2: Manipulador deslocado em relacao ao sistema de coordenadas inercial.




Trajetdna

FiGUurA 1.3: Esquema do problema em estudo.



1.3.1 Metodologia

Como ja mencionado este estudo aborda trés métodos de calibracao, onde nos dois
primeiros métodos o erro de posicionamento é obtido no espaco operacional e no terceiro
¢ obtido no espaco de velocidades cartesianas. Portanto pode-se dividir o problema em

trés etapas, conforme ilustrado no diagrama em blocos da Figura 1.4:

e a primeira etapa consiste no planejamento ideal da trajetoria, aqui o manipuldor
se encontra na localizacao assumida como original Ej, onde a trajetoria planejada

¢é dada através dos angulos das juntas;

e a segunda etapa consiste na calibragao, onde esta é realizada no espaco opera-
cional, nos dois primeiros métodos, e no espago de velocidades cartesianas no

terceiro método. Contudo, em ambos sao baseados em minimos quadrados;

e a terceira etapa consiste no replanejamento de trajetéria ja que existe incerteza
na localizacao absoluta da célula robética, em relagao a localizagao adotada como
original, dessa forma o replanejamento é necessario para que o manipulador exe-

cute a mesma trajetoria planejada em FEj, vide Figura 1.3.

Plangjaments | Calibragio | Replangjamento
de Trajetéria s de Trajetbria
Bt By i)

b

F1GURA 1.4: Diagrama em bloco das etapas do trabalho.

Portanto os trés métodos propostos a serem apresentados sao validados via sim-
ulacao, utilizando o modelo cinematico do manipuldor Zebra Zero e o pacote de robdtica
do Matlab. Contudo, para emular uma situacao real é adicionado ruido nas simulacoes,
pois as informacoes obtidas dos sensores apresentam ruido. Sendo valido dizer que a
grade de calibracao utilizada para as simulagoes é perfeitamente conhecida, porém na

pratica os pontos para calibracao sao tomados dentro de uma estrutura conhecida.
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1.3.2 Contribuicao

A principal contribuicdo que se propoe com este trabalho, estd nos métodos de
replanejamento de trajetéria apresentados. Pois a idéia consiste em fazer o robo e-
xecutar a mesma trajetéria planejada com ele na localizagao original, contudo, como
existem incertezas na localizagao absoluta da célula robdtica é necessario realizar o

replanejamento de trajetoria.

1.4 Organizacao do trabaho

O presente trabalho esta dividido em cinco capitulos. O Capitulo 2 aborda o plane-
jamento de trajetéria e a programacao off-line de um manipulador robético. A neces-
sidade de se abordar o planejamento de trajetéria é gerar entradas de referéncia para o
movimento do sistema de controle que assegure que o manipulador execute a trajetoria
planejada. O Capitulo 3 propoe dois métodos de calibracao, baseados em minimos
quadrados, os quais utilizam informagdes de sensores externos e/ou internos para cal-
cular a transformacao homogénea entre as localizagoes original e real, ou seja, o erro
de posicionamento. O Capitulo 4 aborda o terceiro método de calibracao, a idéia neste
capitulo é considerar implicitamente a transformacao homogénea entre as localizacoes
original e atual e trabalhar com as velocidades linear e angular que sintetizariam esta

transformacao. O Capitulo 5 apresenta as conclusoes obtidas.
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Capitulo 2

Programacao Off-line e

Planejamento de Trajetoria

Este capitulo descrevera o planejamento de trajetéria e a programacao off-line de
um manipulador robodtico. A necessidade de se abordar o planejamento de trajetéria
¢ gerar entradas de referéncia para o movimento do sistema de controle que assegure
que o manipulador execute a trajetoria planejada. E a programacao off-line pode ser
definida como os processos mediante os quais sao realizadas as programacoes de robos
em ambientes de operagao complexos, sem a necessidade dos dispositivos automati-
zados e do proprio robo. Nesta a partir de um software para visualizagao gréafica do
modelo geométrico de robos, pode-se especificar pontos de passagem correspondentes
a trajetéria do robo, expressos em coordenadas angulares. Esses pontos de passagem
podem ser obtidos a partir do movimento angular de cada junta ou a partir do mo-
delo geométrico. A partir de um conjunto de pontos correspondentes a trajetéria a
ser realizada pelo robo, é possivel implementar algoritmos off-line para interpolacao
e filtragem, levando-se em consideracao aspectos dinamicos e testes de colisao. Con-
tudo pode-se dizer que o planejamento de trajetéria faz parte da programacao off-line

(Rosério 2005).

11



2.1 Programacao off-line

Programacao off-line é um processo pelo qual a programacao dos robos é desen-
volvida, de forma parcial ou completa, sem a necessidade do uso do robo. A pro-
gramacao off-line aumenta a flexibilidade e a habilidade de utilizagao de robos, com
uma variedade ilimitada de cenarios e movimentos. Um dos problemas que impedem o
rapido desenvolvimento desses sistemas de programacao off-line é a limitada precisao
estatica e dinamica no posicionamento dos mesmos em seu volume de trabalho. Como
por exemplo erros cineméticos e dinamicos (Romano 2002).

A trajetoria de um robo é definida pelo conjunto de angulos associados ao movi-
mento angular de cada grau de liberdade, que, utilizando um algoritmo de interpolacao,
servird como sinal de referéncia para o controlador de posicao de cada junta robdtica,
a qual o comparara com os sinais provenientes dos transdutores de posicao das juntas.

A programacao off-line apresenta certas vantagens, por exemplo: nao utilizar o robo
no periodo de programacao, ela pode ser realizada em computadores, necessitando
apenas de um modelo matematico. Onde esse modelo contém informagoes sobre a

cinematica e a dinamica do robo.

Normalmente a programacao de tarefas de robos é realizada no espago das juntas,
sem a necessidade de um modelo geométrico, e a trajetoria angular de mesma natureza
dos sinais provenientes do transdutor de posigao serve como sinal de referéncia para o
controlador de cada junta robdtica. Entretanto, a realizacao de algumas tarefas rela-
cionadas a um sistema de referéncia colocado na ferramenta (espago cartesiano) exige
o conhecimento completo do modelo geométrico e torna necesséaria a transformacao
de coordenadas, tendo em vista que o sinal de referéncia correspondente a trajetéria,
necessario para o controle das juntas, deve ser angular. O modelo geométrico é aquele
que expressa a posicao e a orientacao da extremidade do efetuador em relagao a um sis-
tema de coordenadas fixo a base do robo em func¢ao de suas coordenadas generalizadas
(angulares, no caso de juntas rotacionais). Essa relacdo é expressa matematicamente
por uma matriz de transformacao homogénea, que relaciona o sistema de coordenadas

da base com o sistema de coordenadas da extremidade do efetuador (Rosario 2005).

O incremento na complexidade das aplicagoes em robdtica torna as vantagens da
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programacao off-line mais atrativas, comparando com a programacao on-line, como,
por exemplo, em uma linha de producao, onde o tempo que o robo fica fora da linha de
producao, gastos na programacao, pode prejudicar substancialmente a sua utilidade.

As vantagens da programagao off-line, podem ser classificadas como (Romano 2002):

e Reducao do tempo ocioso: O robo pode ser mantido no seu ambiente de trabalho
enquanto a proxima tarefa é programada, proporcionando maior flexibilidade aos

robos;

e Ambientes potencialmentes perigosos: Reducao no tempo de permanéncia do
operador proximo ao robo, o que diminui o risco de acidentes por comportamento

improprio do equipamento;

e Sistema simplificado de programacao: Pode-se usar a forma off-line para pro-
gramar uma grande variedade de robos sem a necessidade de conhecer as pe-
culiaridades de cada controlador, reduzindo assim o indice de reciclagem dos

programadores;

e Integracao com sistemas CAD/CAM (desenho eletronico): Habilita a interface
com o banco de dados de pecas, centralizando a programacgao de robos com
esses sistemas; possibilita o acesso a outras funcionalidades, como, por exemplo

planejamento e controle;

e Sistemas de programagao off-line com CAD/CAM integrados podem produzir um
modelo da planta (rob6 + ambiente de trabalho) que pode ser usado para detectar
colisoes dentro do espacgo de trabalho, possibilitando determinados movimentos

e evitando assim danos ao equipamento.

2.1.1 Limitacoes da programacao off-line

Como ja foi mencionado a programacao off-line, requer a existéncia de um modelo
tedrico do robo e do ambiente, objetivando usar esse modelo para simular o comporta-
mento real do robo. A implementacao da programacao off-line enfrenta principalmente

trés problemas:
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e dificuldade em desenvolver um sistema de programacao generalizado que seja

independente do robo e de suas aplicagoes;

e para reduzir a incompatibilidade entre robos e sistemas de programacao, faz-se

necessario definir padroes para as interfaces;

e programas gerados off-line devem levar em conta os erros e imprecisoes entre o

modelo idealizado e o mundo real (Romano 2002).

Devido as imprecisoes do modelo tedrico idealizado e as varidveis inerentes ao
processo no mundo real, sequéncias simuladas geralmente nao atingem o objetivo de
controlar o robo sem erros. Por outro lado, em situagoes praticas o robo nao atinge
o local calculado pelo modelo precisamente. Essas discrepancias podem ser atribuidas
aos seguintes fatores

No robo:

e falta de tolerancia na montagem dos seus componentes, provocando o aumento
na variacao do off-set das juntas. Assim erros na estrutura sao amplificados e

produzem grandes erros de posicionamento no efetuador;

e falta de rigidez na estrutura do robo, pode causar grandes erros, quando o mesmo

esta sujeito a condigoes severas de carga;

e incompatibilidade entre robos do mesmo modelo. Devido a diferengas na inicia-
lizacao do sistema de controle de cada robo, a mesma programacao off-line pode

apresentar pequenos erros.
No controlador:

e resolucao insuficiente do controlador. A resolucao especifica o menor incremento

de movimento atingivel pelo controlador;

e precisao numeérica do controlador: é afetado pelo niimero de parametros envolvi-
dos e tamanho das palavras de comando usadas no controlador; além da eficiéncia

do algoritmo usado para os propésitos de controle (Romano 2002).
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No ambiente:

e dificuldades na determinacao precisa dos objetos com relagao ao sistema de co-

ordenadas generalizadas;

e alteracoes no ambiente, como temperatura, podem causar efeitos adversos no

desempenho do robo.
Modelo e sistema de programagao:

e a precisao numérica do processador do computador;

e a qualidade dos dados do modelo real. Isso determina a precisao final do programa

gerado off-line (Romano 2002).

A composicao desses erros através de todo o sistema de programacao off-line pode
levar a discrepancias de magnitude significante, algumas delas podem ser remediadas
com a calibragao. E para que a programacao off-line se torne uma ferramenta pratica,
essa magnitude deve ser reduzida a um nivel em que ajustes do posicionamento final

possam ser executados automaticamente.

2.2 Planejamento de trajetoria

A programacao de tarefas de robos na grande maioria das aplicagdes industriais
¢ realizada por aprendizagem, consistindo no movimento individual de cada junta,
sem que necessite, assim, de um modelo geométrico. Dessa forma, a programagao
de trajetoria de um robo torna-se simples, e nao requer o conhecimento do modelo
(Rosério 2005).

Grande parte das aplicacoes industriais, por exemplo, exige que o robo realize tare-
fas em relagao a sua extremidade (posicionamento e orientagao). Porém como o robo é
controlado através de suas varidveis articulares, para controla-lo em relagao ao sistema
de coordenadas cartesianas é preciso desenvolver metodologias que transformem as co-

ordenadas, sendo necessaria a implementacao de algoritmos numéricos rapidos para
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resolver o modelo cinematico inverso e, assim, determinar o deslocamento de cada grau
de liberdade para que o robd execute as tarefas em relacao ao referéncial de trabalho.

Dessa forma, determinada trajetoria deverd ser definida por um conjunto de angulos
associados ao movimento angular de cada grau de liberdade do robo, que, apds algo-
ritmo de interpolacao, servirao como sinal de referéncia para o controlador de posicao
de cada junta do robd. Porém antes de se abordar o planejamento de trajetéria,
descreve-se a transformagao homogénea, modelagem cinemética de manipuladores e a

modelagem cinemaética inversa.

2.2.1 Transformacao homogénea

A transformacao homogénea expressa a mudanca de coordenadas entre dois sis-
temas de coordenadas. A Figura 2.1 mostra um ponto P no espaco e o vetor py de
coordenadas deste ponto com respeito ao sistema de coordenadas de referéncia Fy, bem
como um outro sistema de coordenadas F; em que p; é a representacao do ponto P
neste sistema de coordenadas. Portanto, a posicao do ponto P com respeito ao sistema

de coordenadas de referéncia é expresso por

Ei

Eg

FiGura 2.1: Representacao de um ponto P em diferentes sistemas de coordenadas.

po = o1 + Roip1, (2.1)

onde 0g; ¢ o vetor que descreve a origem do sistema de coordenadas E; com respeito a

FEy e Ry, é a matriz de rotacao de F; com respeito a Ej.

16



Entao (2.1) representa a transformacao de coordenadas (translacao + rotagao) de
um vetor limitado entre dois sistemas de coordenadas.
A transformacao inversa pode ser obtida premultiplicando ambos os lados de (2.1)

pela matriz de rotagao R}, conforme

p1= —ROTlOm + RoTlpo, (2.2)

ou

p1 = —R10001 + Riopo- (2.3)

Para uma representacao compacta da relagao entre os sistemas de coordenadas do
mesmo ponto em dois sistemas de coordenadas diferentes, a representagao homogénea
de um vetor p genérico pode ser introduzido como o vetor p formado pelo acréscimo

de uma quarta componente unitaria, isto é,

(2.4)

=
I

Adotando esta representagao para os vetores pg e p; em (2.1), a transformagao de

coordenadas pode ser escrita em termos de uma matriz (4 x 4),

Ro1 oo
To1 = , (2.5)

a qual de acordo com (2.4) é chamada matriz de transformagio homogénea. Como
pode ser visto em (2.5) a transformagao do sistema de coordenadas E; para o sistema
de coordenadas FEj é expresso por uma unica matriz que contém a matriz de rotacao
de E; para Fy e o vetor posicao da origem de Ej para origem de Fj.

Portanto a transformacao de coordenadas que descreve a posicao e orientacao de

um sistema de coordenadas F, com respeito a E, é dada por

Ton - T01T12 o Tn—l,n- (26)
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2.2.2 Modelagem cinematica de manipuladores

Um manipulador pode ser representado esquematicamente por uma cadeia cinemé-
tica de corpos rigidos (elos), conectados por juntas, prismaticas ou rotacionais. Cada
par junta-elo constitui um grau de liberdade. Assim, para um manipulador com n
graus de liberdade, temos n pares junta-elo onde o primeiro elo é a base de sustentacao
do robd (sistema de coordenadas inerciais fixo) e o ultimo elo é o que incorpora a
ferramenta de trabalho. Portanto a estrutura mecanica de um manipulador é caracte-
rizado por um nimero de graus de mobilidade que determinam sua configuracao. Cada
grau de mobilidade é tipicamente associado com uma articulacao da junta e constitui
uma variavel da junta. Entao a cinematica direta calcula a posicao e orientagao da
extremidade do manipulador como uma funcao das varidveis da junta (Sciavicco &
Siciliano 1996).

O conhecimento completo das varidveis das juntas de um robo (6;), determina o
posicionamento de sua ferramenta no sistema de coordenadas de trabalho. De um
modo geral, os trés primeiros graus de liberdade de um robo sao responsaveis pelo
posicionamento de sua ferramenta no espago operacional, e os restantes pela sua ori-
entacao.

Para representar a situacao relativa dos varios corpos da cadeia, é fixado a cada
elemento C;(i = 1,2,...,n), n corpos mdveis, e um sistema de coordenadas E. Pode-se
relacionar um determinado sistema de coordenadas Fi 1 (O;i1, Xiy1, Yir1, Zig1) com
o seu anterior F; (O;, X;,Y;, Z;), bem como o sistema de coordenadas da origem da
base (vide Figura 2.2) através de (2.7), onde R; ;i1 representa as matrizes de rotacao
e P, representa o vetor de translacao de uma origem a outra. A matriz R; ;1 pode ser

interpretada pela composicao de rotagoes sucessivas, conforme (2.8) (Romano 2002).

Oit1 =0;+ R i1 B, (2.7)

Ri,i+1 - R12R23...R1‘_1,i. (28)

Qualquer rotagao no espaco pode ser decomposta em um grupo de rotagoes elemen-
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FI1GURA 2.2: Sistema de referéncia.

tares ao longo dos eixos X, Y e Z. A matriz de rotacao elementar usada na equacao
de transformacao é associada com a rotacao elementar do referencial correspondente
em relacao ao seu anterior.

Consequentemente, o posicionamento completo de um corpo rigido no espago podera
ser obtido através da Equacao (2.7), que fornece a sua posigdo e orientagao. A ori-
entacao expressa através de componentes angulares associadas as trés direcoes de
rotacao correspondentes aos eixos de referéncia do sistema de coordenadas, como por

exemplo os angulos de Euler ou através da representagao quaternions unitario.

2.2.2.1 Angulos de Euler

Uma representacao da orientacao em termos de trés parametros independentes -
constituem uma representacao minima. A representacao minima da orientacao pode
ser obtida usando um conjunto de trés angulos ® = [p, 9, 9|7, considerando que a
matriz de rotagao é expressa por rotacoes elementares em torno de cada eixo do sistema
de coordenadas como uma fun¢ao de um tunico angulo.

A rotacao descrita pelos angulos de Euler ZY Z é obtida de uma composicao das
seguintes rotagoes elementares (vide Figura 2.3): inicialmente é realizada uma rotagao
em torno do eixo z; em seguida é realizada a rotagao em torno do eixo y apds a aplicacao
da primeira rotacao; por fim ¢é realizada a rotacao novamente em torno do eixo z apés
terem sido aplicadas as duas outras rotacoes.

Sendo a orientacao resultante obtida da forma
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R(®) = R.(p) Ry(9) R (), (2.9)

ou
COS Y oS COS Y — sen pseny — cos Y cosvsen 1 — sen p cosy  cos wsen ¥
R(®) = | sen @ cos ¥ cos Y + cos psen Y —sen  cos Ysen P sen wsen v
—sen v cos ¢ sen Ysen ¢ cos
) (2.10)

Representando de forma simplificada

1 Ti2 T13

R(®) = . (2.11)

o1 T22 Ta3

T31 T32 T33

Os angulos de rotagao podem ser obtidos a partir de R(®) aplicando-se as seguintes

equacoes, porém se 193 = r13 = 0 ha presencas de singularidades:

¢ = atan2(rs3,m13) (2.12)

¥ = atan2(y\/ri; + 133, 733) (2.13)
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Y = atan2(rss, —131) (2.14)

2.2.2.2 Quaternions unitario

Outra forma bastante utilizada para orientacao € a representacao quaternion unitario.
Onde a matriz de orientacao do efetuador de um manipulador em relagao ao sistema de
coordenadas da base, é expressa a partir da utilizacdo de quatro parametros. A prin-
cipal vantagem dessa representacao é que a utilizacao de quatro parametros permitira
a obtencao de solugoes tnicas, implicando assim num numero menor de manipulagoes
computacionais.

I

Seja v = [v, vy v,]" 0 vetor unitario de um eixo de rotacdo com respeito ao sistema

de coordenadas de referéncia O — xyz,

Vg

Ty ¥

FiGuRrA 2.4: Rotacao em torno de um eixo arbitrario.

Onde o € o angulo de rotacao sobre o eixo v. O quaternion unitério é definido como

Q = (qo, q») sendo

go = COS —, (2.15)

¢y = sen S v, (2.16)
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onde ¢y é denominada a parte escalar do quaternion, enquanto ¢, = [qv, v, 0. |7 é

chamada a parte vetorial do quaternion, estando sujeitas a seguinte restricao

@+a +a,+a. =1 (2.17)

Em vista (2.15), (2.16) e (2.17), a matriz de rotacao correspondente ao quaternion

dado assume a seguinte forma:

25+ a3) =1 2(¢o, %, — W0%.) 2(Gu, %, + G0G,)
R0, @) = | 2gu,qu, + @000.) 2@+ )~ 1 2(u,u. +q0a) | (318

2(Q%sz + QOQUy) 2(vasz + qoqu) 2(q(2) =+ qu) -1

Entretanto, quando ¢ desejado resolver o problema inverso, para computar o quater-

nion correspondente a uma matriz de rotacao dada

11 Ti2 T3

R = 21 T22 T23 |7 (2.19)
31 T32 T33
o seguinte resultado é 1til
1
QO:§\/7”11+7‘12+7”13+1, (2.20)
sgn(rsy — r23)\/T11 — 22 — 33 + 1
@ =\ sgn(riz —r31)V/roa —rsz—run+1 | (2.21)

sgn(rog — 112)\/T33 — 11 — a2 + 1

onde sgn(z) = 1 para * > 0 e sgn(z) = 0 para z < 0. Note que em (2.20) é

implicitamente assumido ¢y > 0; isto corresponde a um angulo o € [—m, 7|, e portanto
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qualquer rotagao pode ser descrita. Além disso, as solugoes para gy e ¢, sao livres de
singularidades.
O quaternion extraido a partir de R~! = RT é representado por Q7!, e pode ser

computado como

Q" = (g0, —)- (2.22)

Sejam Q1 = (q1,qy,) € Q2 = (¢2,qy,) 08 quaternions correspondentes as matrizes
de rotacoes R; e Ry respectivamente. O quaternion correspondente ao produto R;Rs

é dado por

Q1% Qo = (G2 — 41 1G0ss Nuy + ©Goy + Qor X Qo) (2:23)

onde * denota o operador produto de quaternion. Note que, se @ = Q7' entdo de

acordo com (2.23) vem

Q1+ Q7' = (1, [000]). (2.24)

2.2.3 Parametros de Denavit-Hatenberg

O modelo cinematico de um robo6 expressa a posicao e orientacao de seu elemento
terminal em relacao a um sistema de coordenadas fixo a base do robo, vide Figura
2.5, em funcdo de suas coordenadas generalizadas (coordenadas angulares, no caso de
juntas rotacionais).

Sendo o modelo cinematico representado pela expressao:

x = k(0), (2.25)

onde § = (01,05, ...,0,) sdo as posicoes angulares das juntas; e = (ps, py, Pz, @, U, ¥):
é a configuragao onde os trés primeiros termos denotam a posicao cartesiana e os trés
ultimos, a representacao da orientacao do elemento terminal.

Como foi dito anteriormente um manipulador pode ser modelado como um sistema

de elos articulados através de juntas no espaco tridimensional. O estudo de seu movi-
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"C

F1GURA 2.5: Representagao de um sistema de coordenadas de um robo.

mento, esta relacionado a descricao de variaveis de posi¢ao das juntas e ao modo como
essas varidveis variam em funcao do tempo (velocidade e aceleracao). A notacao de
Denavit- Hartenberg (DH) é uma ferramenta utilizada para sistematizar a descri¢ao
cinematica de sistemas mecanicos articulados com n graus de liberdade (Sciavicco &
Siciliano 1996).

Denavit e Hartenberg propuseram um método matricial para estabelecimento sis-
tematico de um sistema de coordenadas fixo para cada elo de uma cadeia cinematica
articulada.

A representacao de Denavit e Hartenberg resulta na obtencao de uma matriz de
transformacao homogénea, que expressa a transformacao de coordenadas entre dois
sistemas de coordenadas. Contudo representa cada sistema de coordenadas do elo na
junta, em relacao ao sistema de coordenadas do elo anterior. Dessa forma, a partir de
transformacoes sucessivas, podem ser obtidas as coordenadas do elemento terminal de
um manipulador, expressas matematicamente no sistema de coordenadas fixo a base.

Na Figura (2.6) (Sciavicco & Siciliano 1996) pode ser visualizado dois elos conec-
tados por uma junta que tem duas superficies deslizantes, uma sobre a outra remanes-
cente, em contato. Um eixo de uma junta estabelece a conexao de dois elos.

Esses eixos das juntas devem ter dois vetores normais conectadas a eles, uma para
cada elo. A posicao relativa desses dois elos conectados (elo i — 1 e elo 7) é dada por d;,
que ¢é a distancia medida ao longo do eixo da junta entre suas normais. O angulo da

junta #; entre as normais é medido em um plano normal ao eixo da junta. Assim, d; e 6;
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FicurA 2.6: Configuracao de Denavit-Hartenberg.

podem ser chamados, respectivamente, de distancia e de angulo entre elos adjacentes.

Eles determinam a posicao relativa de elos vizinhos.

Um elo ¢ poderd estar conectado, no maximo, a dois outros elos (eloi—1 e eloi+1).
Assim, dois eixos de junta sao estabelecidos em ambos os terminais de conexao. O
significado dos elos, do ponto de vista cinematico, é que eles mantém uma configuracao
fixa entre suas juntas que podem ser caracterizadas por dois parametros: a; e ;. O
parametro a; é a menor distancia medida ao longo da normal comum entre os eixos
de junta, isto é, os eixos Z; 1 e Z; para a junta ¢ e a junta ¢ + 1, respectivamente.
Dessa forma a; e «;, podem ser chamados, respectivamente, de comprimento e angulo

de torcao do elo ¢. E juntos eles determinam a estrutura do elo .

Potanto quatro parametros que sao: a;, «;, d; e ; , que sao associados com cada elo
do manipulador. Estes parametros constituem um conjunto suficiente para determinar

a configuracao cinematica de cada elo do manipulador.
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2.2.4 Modelagem cinematica inversa

A cinematica inversa consiste na determinacao das varidveis das juntas correspon-
dendo as tarefas definidas no espaco cartesiano, é expressa matematicamente pela in-

versao do modelo geométrico

0=k (), (2.26)

onde a funcao k£ é nao-linear e composta da soma de produtos de senos e cossenos
das coordenadas generalizadas (translagoes ou rotagoes). Por isso, a sua inversao é em
geral nao-trivial. Portanto como k ¢é nao-linear, nao ¢é possivel garantir a existéncia
e/ou a unicidade da fungao k1. No caso geral, pode-se apenas determinar o ntimero
maximo de provaveis solucoes. Os métodos de solucao do problema de inversao do
modelo geométrico sao analiticos e numéricos iterativos. Sendo os analiticos métodos
nao gerais, isto ¢, a inversao analitica nao ¢é trivial e, além disso, nao ha garantia de
que seja possivel fazé-la para um robd qualquer (Romano 2002). Esses métodos sao
mais adequados para manipuladores simples, ou seja, aqueles que possuem parametros
de Denavit Hartenberg (D-H) nulos. E os métodos numéricos iterativos sao de cardter

geral e convergem para uma solucao possivel entre todas as existentes.

k()

F1GURA 2.7: Método para solucao do modelo inverso.

A Figura 2.7 mostra o esquema em bloco do algoritmo de cinematica inversa com

Jacobiano inverso. Esse esquema apods algumas modificagoes e consideragoes é utilizado
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no replanejamento de trajetéria. Através da Figura 2.7 pode-se ver que o erro entre a

posicao atual e desejada do efetuador é dada por

e=x4—1=u1x4—k(0). (2.27)

De acordo com a cinemética diferencial (2.27) pode ser escrita como

& = iq—J(0)0. (2.28)

Para (2.28) conduzir um algoritmo de cinematica inversa, é vélido relacionar o
vetor da velocidade da junta calculado, 9, com o erro e de modo que (2.28) fornega
uma equacao diferencial descrevendo a evolucao do erro com o passar do tempo. No
entanto, é necessario escolher uma relagao entre 0 ee que assegure convergencia do
erro para zero.

Apés ter sido formulado o problema de cinematica inversa numa forma algoritmica
implica que a varidvel da junta 6 correspondente a posicao desejada atribuida a x4
sao exatamente obtidas somente quando o erro e estda abaixo do minimo tolerado. A
escolha da relagao entre 6 e e permite encontrar algoritmos de cinematica inversa com
diferente execucao.

Contudo a transformacgao cinematica direta de coordenadas nao apresenta dificul-
dades em sua resolugao, o mesmo nao acontece com a transformagao cinematica inversa,
que é complexa, nao apresentando uma solucgao tnica. Para eliminar as indeterminacoes
que aparecem no problema inverso utiliza-se geralmente a matriz Jacobiana.

Supondo que a matriz J é nao-singular, a escolha

0=J10)(iq+ Ke), (2.29)

conduz para o sistema linear equivalente

¢+ Ke = 0. (2.30)

Se K é uma matriz positiva definida, o sistema (2.30) é assintoticamente estavel,
o erro tende para zero ao longo da trajetoria com uma razao de convergéncia que

depende dos autovalores da matriz K: quanto maior os autovalores mais rapida é a
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convergencia.

2.2.5 Caminho e trajetoria

O planejamento de trajetéria cuja meta é gerar entradas de referéncia para o sistema
de controle do movimento assegurar que o manipulador execute a trajetoria planejada.
O usuadrio deve especificar um ntimero de parametros para descrever a trajetoria dese-
jada. A seguir sao apresentadas algumas técnicas para geracao de trajetéria, no caso
quando o ponto inicial e final do caminho sao especificados, denominada movimento
ponto a ponto, e no caso quando uma sequéncia finita de pontos sao especificadas ao
longo do caminho, denominada caminho do movimento. Porém, antes é apresentada a
diferenga entre caminho e trajetoria.

A exigéncia minima para um manipulador é a capacidade de mover-se de uma
configuragao inicial para uma configuracao final (vide Figura 2.8). A transi¢ao deve
ser caracterizada por leis de movimento que requerem que os atuadores exercam forgas
generalizadas na junta, que nao violem os limites de saturacao e nao excite os modos
ressonantes nao-modelados da estrutura. Entao é necessario projetar algoritmos de

planejamento que gerem trajetérias convenientemente suaves.

Pontos da

Configuragéo n/‘_\ Via
Inicial

Obstaculo

Obstaculo

ES

Ky&/—\ B

Configuragio
Final

FicuraA 2.8: Trajetéria entre dois pontos.

Para evitar confusao que geralmente é feita entre termos usados como sinonimo,
a diferenca entre caminho e trajetoria é explicada. Um caminho denota o local dos

pontos no espago da junta, ou no espago operacional, que o manipulador tem que seguir
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na execucao do movimento especificado. Por outro lado, uma trajetéria é um caminho
em que uma lei é especificada no tempo, como por exemplo em termos de velocidade
e/ou aceleracdo em cada ponto (Sciavicco & Siciliano 1996).

Em principio, pode ser estabelecido que as entradas para um algoritmo de plane-
jamento de trajetoria sao: a descricao do caminho, as restricoes do caminho, e as res-
tricoes impostas pela dinamica do manipulador, enquanto as saidas sao as trajetérias
da junta (extremidade do efetuador) em termos de uma sequéncia de valores atingi-
dos pela posicao, velocidade e aceleragao. Um caminho pode ser definido também no
espaco da junta ou no espago operacional.

Um caminho geométrico nao pode ser especificado completamente pelo usuério por
razoes de complexidade. Geralmente, um nimero reduzido de parametros é especificado
tais como pontos externos, pontos intermediarios possiveis e primitivas geométricas de
interpolacao de pontos. Também a lei de movimento no tempo nao é geralmente especi-
ficada em cada ponto do caminho geométrico, exceto antes de considerar a trajetoria
total no tempo, as restricoes nas velocidades e aceleragoes maximas, e eventualmente
a velocidade e aceleracao especificada nos pontos de interesse particular. Com base
no que foi dito acima, o algoritmo de planejamento de trajetéria gera uma sequéncia
de variaveis no tempo que descrevem a posicao e orientacao do efetuador em respeito
as restrigoes impostas. Desde que a acao de controle no manipulador é executada
no espaco da junta, um algoritmo de cinemaética inversa é usado para reconstruir a
sequéncia no tempo de variaveis da junta correspondendo a sequéncia no espaco ope-
racional (Sciavicco & Siciliano 1996).

O planejamento de trajetéria no espaco operacional geralmente permite considerar
a presenca de restricoes no caminho; estas sao devido as regioes do espaco de trabalho
que nao sao permitidas para o manipulador, ou seja, devido a presenca de obstaculos.
De fato, tais restricoes sao geralmente melhores descritas no espaco operacional, desde
que os pontos correspondentes no espaco da junta sao dificeis de calcular.

Em consideracao ao movimento na vizinhanca de configuracoes singulares e pre-
senca de graus de liberdade redundantes, o planejamento de trajetéria pode envolver
problemas dificeis de resolver. Em tais casos, é aconselhavel especificar o caminho no
espaco da junta, ainda em termos de nimeros de parametros redundantes. Portanto,

uma sequéncia no tempo de variaveis da junta tém que ser garantido que satisfaga as
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restri¢oes impostas na trajetéria (Sciavicco & Siciliano 1996).

2.2.6 Trajetorias no espaco das juntas

O movimento de um manipulador é geralmente descrito no espaco operacional em
termos dos parametros de trajetéria tais como a localizacao inicial e final do efetuador,
localizacgoes intermedidrias, e a histéria no tempo ao longo dos caminhos geométricos
particulares. Se é desejado planejar uma trajetoria no espaco das juntas, os valores
das variaveis das juntas tém que ser determinado primeiro da posicao e orientagao
do efetuador. Sendo entao necesséario recorrer a um algoritmo de cinematica inversa,
se o planejamento é feito off-line, ou diretamente medir as varidveis das juntas, se o
planejamento é feito pela técnica de teaching-by-showing.

O algoritmo de planejamento gera uma funcao 6(¢) (dngulos das juntas) inter-
polando os vetores das variaveis das juntas em cada ponto, em respeito as restrigoes
impostas.

Em resumo neste caso é determinada a histéria no tempo dos angulos das juntas,

0(t). Para isto deve-se considerar alguns pontos:

e a geracao da trajetéria nao deve demandar uma carga computacional muito

grande;
e posigoes e velocidades das juntas devem ser funcoes suaves no tempo;

e efeitos nao-desejados deven ser minimizados, ou seja interpolacao de pontos da

trajetéria com fungoes nao suaves.

2.2.6.1 Movimento ponto a ponto

No movimento ponto a ponto, o manipulador se move de uma configuracao inicial
da junta para uma configuracao final em um dado tempo, t¢. Neste caso, o caminho
atual do efetuador é de interesse. O algoritmo deve gerar uma trajetéria de acordo
com as exigéncias descritas acima, e ser também capaz de otimizar alguns indices de
desempenho quando a junta é movida para um outra posicao (Sciavicco & Siciliano

1996).
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Uma solucao para escolher o movimento primitivo pode ser inspirado na analise de
um problema de movimento incremental. Considerando I o momento de inércia de um
corpo rigido em relacao ao seu eixo de rotagao. E necessério levar o angulo 6 de um
valor inicial #; para um valor final fy em um tempo ¢;. Existem infinitas solucoes para

este problema. Supondo que um elo é modelado pela equagao:

Tw=r, (2.31)

onde # = w e T é o torque.
Sujeito a condicao

t
/ "wt)dt =0, — 0, (2.32)
0

de forma a minimizar a funcao de custo

/ Y2t (2.33)

Pode ser mostrado que a solucao deste problema é do tipo:

w(t) = at® + bt + c. (2.34)

Embora o modelo de um manipulador seja mais complicado, temos que esta é uma

solugao valida. Portanto a trajetéria seré gerada por:

Q(t) = a3t3 + a2t2 + alt + aop, (235)

resultando em
0(t) = 3ast® + 2ast + ay, (2.36)
0(t) = 6ast + 2as. (2.37)

Entao supondo que seja desejavel velocidade inicial e final nulas tem-se que:
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ap = 91
agti‘i‘aglﬁc"—altf‘i‘ao = ef

3&315? + 2a2tf +a; = éf.

Neste caso a velocidade tem um perfil parabdlico e a aceleragao tem um perfil linear
com descontinuidades em ¢ = 0 e t = t;.

Caso seja desejado especificar também os valores iniciais e finais da aceleracao serd
necessario considerar a trajetoria como sendo descrita por um polinomio de 5a ordem

tendo a forma:

0(t) = ast® + ast* + ast® + ast® + a1t + a. (2.38)

O perfil de velocidade trapezoidal é a opcao mais desejada na pratica poque per-
mite verificar se a trajetéria desejada se encontra dentro dos limites de velocidade e

aceleragao do equipamento.

2.2.6.2 Movimento do caminho

Em varias aplicagoes o caminho é descrito em termos de um nimero de pontos
maior que dois. Por exemplo, para um simples movimento ponto a ponto de uma
tarefa pick-and-place, pode ser valido especificar dois pontos intermediarios entre os
ponto inicial e final. Para aplicagbes mais complexas, pode ser conveniente especificar
uma sequéncia de pontos, para garantir melhor monitoramento nas trajetorias execu-
tadas; os pontos sao especificados mais densamente em segmentos do caminho onde os
obstaculos tem que ser evitados ou se uma alta curvatura no caminho é esperada. Nao
deve ser esquecido que as variaveis das juntas correspondentes tém que ser calculadas
das localizacoes do espacgo operacional.

Portanto, o problema é gerar uma trajetéria com N pontos, chamada de pontos do
caminho, que sao especificadas e tém que ser alcancadas pelo manipulador em certos
instantes de tempo. Para cada varidavel da junta existem N restrigoes, e entao uma
pode usar um polinémio de ordem (N — 1). Esta escolha, de qualquer maneira, tem as

seguintes desvantagens:

32



e nao é possivel especificar as velocidades inicial e final;

e quando a ordem de um polindmio aumenta, seu comportamento oscilatério au-

menta, e isto pode levar a trajetorias que nao sao naturais para o manipulador;

e precisao numérica para o calculo de coeficientes polinomiais diminuem com o

aumento da ordem;
e 0 sistema resultante de equacoes de restricao é dificil de resolver;

e coeficientes polinomiais dependem de todos os pontos especificados, portanto, se

¢ desejado mudar um ponto, todos eles tém que ser recalculados.

Estas desvantagens podem ser superadas se um niimero conveniente de interpolagoes
polinomiais de menor ordem, continuas nos pontos do caminho, sao consideradas em
lugar de uma tnica e alta ordem polinomial.

Para simplificar ainda mais o problema, é possivel também encontrar interpolagoes
polinomiais de ordem ainda mais baixas, que por exemplo trés (ctbica), que deter-

minem as trajetorias proximas aos pontos do caminho nos instantes de tempo dados.
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Capitulo 3

Calibracao e o Replanejamento de

Trajetoria

Este capitulo abordara a calibragao e o replanejamento de trajetéria, a necessidade
de se abordar a calibracao e o replanejamento é devido a incerteza na localizagao
absoluta do manipulador em relacao a localizacao original assumida para resolver o
problema de planejamento de trajetéria. Considerando que a incerteza é desconhecida,
sua estimacao é realizada através de um algoritmo baseado em minimos quadrados
que utiliza informacoes de sensores internos e externos. Contudo sao abordados dois
métodos de calibracao para obten¢ao do erro de posicionamento entre Fj e £, para

assim resolver o problema de replanejamento da trajetoria.

Para a obtencao do erro de posicionamento sao propostos dois métodos de cali-
bra¢ao. O primeiro método obtém informagoes de sensores internos (encoders), que
consiste em estando o manipulador na localizagao assumida como original medir os
pontos da grade de calibragao nesta localizagao, e assumindo que houve um deslo-
camento em relagao ao sistema de coordenadas inercial, medir os pontos da grade de
calibracao em Ej,,. Apés a determinagao dos pontos de calibracao da grade em respeito
a E, e Ej,, estima-se o erro de posicionamento através de um algoritmo de minimos
quadrados. O segundo método utiliza informagoes de sensores externos, no caso uma
camera fixa no espago de trabalho do manipulador com a funcao de sensor visual. Na

verdade este método é complementar ao método utilizando sensores internos, porém os
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pontos de calibragao medidos com respeito as localizagoes original e atual sao obtidos
do primeiro método, contudo, esses pontos agora sao vistos no ambiente da camera. En-
tretanto devido a necessidade que existe em ambientes remotos onde a acao do homem
é dificil ou até mesmo impossivel o uso desse método se torna importante, ja que se
tem uma camera olhando o manipulador executando uma determinada trajetoria. E
importante ressaltar que em ambos métodos considera-se apenas a posicao, sendo por

isso necessario um conjunto minimo de trés pontos para realizar a calibragao.

Portanto conforme mencionado no capitulo 1 o problema é dividido em trés etapas:

e a primeira etapa consiste no planejamento de trajetoria, nesta o manipulador se
encontra na localizagao original e para este percorrer uma determinada trajetéria
definida no espago das juntas em relagao a um sistema de coordenadas inercial tem
que se realizar o planejamento desta trajetéria, gerando entradas de referéncia
para o movimento do sistema de controle que assegure que o manipulador execute

a trajetoria planejada;

e a segunda etapa consiste na estimacao do erro de posicionamento entre £, e Ej,
que ¢ realizada utilizando um algoritmo baseado em minimos quadrados, sendo

essa etapa chamada de calibracao;

e a terceira etapa consiste no replanejamento da trajetoria, ja que ha incerteza na
localizacao absoluta do manipulador em relacao a localizagao original assumida
para resolver o problema do planejamento de trajetéria. Contudo com o robo
encontrando-se deslocado em relagao ao sistema de coordenadas inercial, e para
que este execute a mesma trajetoria percorrida com ele em Ej, é necessario haver
o replanejamento de trajetoria, sendo entao realizado através da obtencao do erro

de posicionamento e da trajetéria planejada com o manipulador em Ej,.
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3.1 Estimacao do erro de posicionamento com sen-

sor interno

Como ja mencionado, a estimacao do erro de posicionamento com sensor interno
é dado medindo-se os pontos da grade de calibracao em respeito a Fj (localizagao
original) e Ej, (localizacdo atual), vide Figura 3.1, ap6s a obtencao dessas medidas
e através de um algoritmo baseado em minimos quadrados o erro de posicionamento
representado pela matriz de transformagao homogénea Tj,, é estimado. O nimero
minimo de pontos necessarios para realizar a calibracao sao trés, pois estamos levando
em consideracao apenas posicao. Porém, como as medidas dos sensores apresentam
ruidos, ¢ medido um numero de pontos de calibragao superior ao nimero minimo para

uma melhor exatidao na obten¢ao dos parametros do erro de posicionamento.

Grade de
Calibragio

F1cURA 3.1: Representacao dos pontos da Grade de calibragao em Ej, e Ej, e o erro
de posicionamento Ty,

Através da Figura 3.2, é vista a posicao e orientacao do sistema de coordenadas Ej,
em respeito ao sistema de coordenadas Ej,, representadas pela matriz de transformagao
homogénea Ty,,. A parte translacional dessa matriz é composta pelo vetor posigao:
[Poby, By, Py, "

A convencao utilizada para a matriz de rotacao é a representacao XY Z dos angulos

de Euler, podendo também ser utilizada a representacao de quaternions unitario. Dessa
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Iy

(Pubin, P oy, Prose) E=————— =

Xh

F1GURA 3.2: Definicao Translacional e Rotacional do erro

forma a parte rotacional de T}, ¢ dada por uma sequéncia de trés rotagoes em torno dos
eixos z, y, e z novamente, sendo assim expressa pela sequéncia de produtos, conforme
Equagao (2.9), porém substituindo as rotagoes elementares em (2.9) esta passa a ser
dada de acordo com (2.10).

Contudo, os parametros do erro de posicionamento Pbblz,Pbbly,Pbblz7<p,19,z/1 Sa0

funcao do sistema geométrico, representados por

Tohy = [Pony oy ]”, (3.1)

onde

Oy, = | p
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Portanto para se calcular xy,, recorre-se a um conjunto de trés pontos de calibragao,

sendo determinado da seguinte forma:

e Considerando A\, Ay e A3 os pontos de calibragao, conforme Figura 3.1. E estando
o manipulador em E, (localizagdo adotada como original) o qual tocard esses
pontos e os medira em respeito a esta base. Em seguida, apés um deslocamento o
manipulador se encontra agora em FEj, (localizagao atual), entdo da mesma forma
tocara os referidos pontos e os medira em respeito a nova base. Dessa forma o
erro de posicionamento pode ser calculado resolvendo o sistema de equacoes para

Pbbl (§] Rbln .

Py, = Py, + Ry, Pyya s (3.2)
Py, = Py, + R, Py g (3.3)
Pony = Pyp, + R, Py g (3.4)

onde By, Py, € Py, € IR? sdo a representagao de cada ponto em Ey; Py a,, Py, ©
Py, € IR? sdo a representacao de cada ponto em Fj, .

Contudo, como as medidas obtidas dos sensores internos (encoders) apresentam
ruido, utiliza-se minimos quadrados para se estimar os parametros de wy,, pois se
nao existisse ruido seria suficiente utilizar trés pontos de calibracao (trés pontos de
calibracdo é o nimero minimo de pontos) para se estimar xy,, conforme mostrado
anteriormente. A seguir pode-se vé o procedimento para se estimar o erro de posi-

cionamento, baseado em minimos quadrados:

e Com o manipulador na localizacao adotada como original, este tocard os pontos
A1, A9y ..., A, da grade de calibragao e dessa forma se obtém a posicao desses

pontos em relagao a Ej, que podem ser representados por: Pyx,, Poxgs - - -, P, -

n

e Fm seguida considerando que o manipulador se encontra deslocado em relagao
a localizagao original, os pontos da grade de calibragao serao agora medidos em

relagao a Ej,, sendo expressos por: Py x,, Poags -y Poyn, -
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A representagao desses pontos em FEj e Ej, de acordo com a transformagao ho-

mogénea de coordenadas ficam respectivamente

Ry,  DPox,
Ty, = (3.5)
0 1
e
Ry, Do,
Ton, = : (3.6)
0 1
Sendo finalmente Tj,, expressa por:
T, = Tin, Ty A, - (3.7)

Como ¢é desejado encontrar Ty, utilizando um algoritmo baseado em minimos
quadrados, é necessério para isto definir uma fungao objetivo f(x) que descreva o
sistema em termos de seus parametros. Sendo Tj,, representada conforme (3.1), o
problema de minimizacao consiste em minimizar a funcao objetivo f de forma a obter
seu minimo. A funcdo objetivo f € IR, onde n se refere ao nimero de pontos de
calibracao utilizados, vem da representagao dos pontos de calibragao na localizacao

original, Fj, apresentando a seguinte forma

Pb)\l - Pbb1 - Rbblpbl)\l

Py, — Poy, — R, Py, a,

onde se tem representado as posigoes dos pontos de calibragao em E} e Ej, os quais
€ IR3; Ry, € IR**3 ¢é a matriz de rotagio entre Ej, e Ej,, que pode ser representada
através dos angulos ZY Z de Euler.

Para este método de minimizacao é necessario também o uso do gradiente, o Jaco-

biano da funcao f, que sao as derivadas parciais de primeira ordem com respeito aos
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parametros Py, € @, . O Jacobiano é dado por

of  _of ]T (3.9)

J=Vf=
[8Pbbl 0Py,
O jacobiano da funcao objetivo f, apresenta uma forma que facilita bastante os
calculos, note que af = I. Entao com essa facilidade apenas calcula-se o jacobiano

de f em relacao a CI)bbl da forma

6Rbb1 6Rbb1 6Rbb
oo oix g Pon gt o
of
= : : : : (3.10)
8@61)1
aRbb 8Rbb aRbb
wlpbl)\n 5 Poix, 1Pb1)\n
ORpb, ORpp, ORpp 3x3 : = 3nx3
onde =2+, =55+, =5+ € IR e a dimensao de (3.10) € R
Finalmente o Jacobiano assume a forma
ORpp 8Rbb 8]%bb
_I(3><3) ) L Pbl)\l - Pbl)q - Pbl>\1
©
J = : : : : : (3.11)
8Rbb 8Rbb 8I{bb
—I3x3) — D Poxi =55 Poxe — 5 P,

Nota-se que o Jacobiano é uma matriz € IR3"*° que serd invertida para se encontrar
Twp,, Para sua inversao utiliza-se a pseudoinversa a esquerda pois o posto é dado por

coluna. Portanto a correcao nos valores de zy,, a cada iteracao k é entao realizada

fazendo

i1 = 2 — o[ J(R)TT(R)] LT (R)T £ (k). (3.12)

Dessa forma a equagao (3.12) pode ser considerada como um problema de minimos

quadrados nao-linear e assim resolvida com base no método de Newton.
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3.2 Algoritmo de calibracao - sensores internos

Nesta secao é mostrado o algoritmo utilizado para encontrar os parametros de

posicao e orientagao de xp,. Os principais passos sao:
1. Selecionar um conjunto de pontos de entrada;

2. Medir os pontos de calibragao nos sistemas de coordenadas Ej, e £y, , e dessa forma

obter os pontos Py, e Py, relativo aos respectivos sistemas de coordenadas;

3. Selecionar uma solucao inicial g e um critério de término, que neste caso é o
nimero de iteragoes. Calcular J(0) e f(0). Se o erro relativo entre cada iteracao
for menor até chegar a um nivel em que a diferenca entre os erros atual e anterior
forem muito pequenas ir para o passo 6, caso contrario fazer k = 0 e ir para o

proximo passo;
4. Calular a matriz do jacobiano J(k) e a fungao principal f(k);

5. Calcular o vetor de ajustes xj11 = z — afJ (k)T J(k)]71J (k)T f(k). Caso tenha
sido atingido xj = wy,, pular para o passo 6, caso contrario faz-se k = k+ 1 e

voltar ao passo 4;

6. Os trés parametros de posicao e os trés parametros de orientacao (Py, Bovy s Poby

,9,1) sao finalmente determinados.

A computacao de xy,, requer o conhecimento de no minimo, trés pontos, a escolha
adequada desses pontos ¢ de grande importancia, uma vez que uma escolha inadequada,
como um ponto fora da area de trabalho do manipulador pode levar a divergéncias,
sendo por isso utilizada uma grade de calibragao perfeitamente conhecida.

A determinacao de xp, faz uso de um método de minimos quadrados iterativo
partindo de uma solucao inicial, onde esta estimativa deve garantir a convergéncia no
caso para o minimo global. Este método descrito apresenta limitacoes na determinacao
de xp,, tais como a escolha de pontos de forma aleatéria ou randémica podem levar
a divergeéncias, pois estes podem esta fora da area de trabalho do manipulador, e a

tendéncia ao mal-condicionamento da matriz do jacobiano.
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Como ja foi dito anteriormente, o processo de determinagao de xy,, faz uso de um
método nao-linear. Este método consiste em um algoritmo de minimos quadrados
resolvido iterativamente a partir de uma estimativa inicial. A cada iteracao k£ do
algoritmo é computado xy, , mediante a solu¢ao de (3.12).

Para se evitar o mal-condicionamento da matriz J*.J, que podem levar a falhas no
processo de inversao dessa matriz existem algumas estratégias que podem ser adotadas
para se lidar com esse mal-condicionamento da matriz J7.J. Uma estratégia seria
efetuar pequenas modificacoes em alguns elementos dessa matriz, de forma a evitar
que seja atingido o estado de quase-singularidade. O método de Levenber-Marquardt
(vide apéndice A) apresenta uma estratégia para contornar esse problema, consiste
em modificar os valores dos elementos da diagonal principal J?.J em funcao do posto
dessa matriz. Somando-se a JZ.J um fator i, o valor do determinante dessa matriz
¢ alterado. Portanto escolhendo-se um valor apropriado para p, evita-se que J1J se
torne mal-condicionada.

Tipicamente, um valor razoavel para pu, se fixo, situa-se na ordem de 107*. Para
o caso de u ser modificado a cada iteracao, adota-se a estratégia referida no anexo A,
para calcular p, analisando-se para isso o valor da fungao objetivo f.

Outras modificacoes podem ser realizadas no algoritmo, como incluir uma forma
de controlar ou pelo menos limitar o avanco do algoritmo a cada iteracao, ou seja,
controlar a forma como é feita a atualizacao dos parametros. Podendo esse controle ser
realizado incluindo um fator ay. O valor desse fator deve variar entre 0 e 1, e pode ser
mantido fixo para todas as iteragoes, sendo escolhido uma valor apropriado. Contudo,
a experiéncia tem demonstrado que melhores resultados sao obtidos adotando-se oy
variavel, de forma a garantir a melhor atualizacao dos parametros a cada iteragao.
Entao o fator ay pode ser escolhido de acordo com a regra de Armijo.

Na determinagao dos parametros de Ty, 0s seis parametros que sao estimados
pertencem a dois grupos distintos com diferentes caracteristicas que sao: os parametros
de translacdo (posigao) e os parametros de orientacao. A diferenga de unidades de
medida entre ambos os grupos é ébvia (metros versus radianos), porém pode ocorrer
também uma diferenca de escala entre os grupos: enquanto os parametros de rotagao
estao limitados a pequenos valores (devido principalmente ao fato de os angulos nao

excederem 27), os parametros de posigao podem apresentar valores bem maiores, pois
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teoricamente nao ha limites para a variacao em metros (exceto as limitagoes fisicas do

robd).

3.2.1 Simulagao

Nesta secao apresenta-se os modelos cinematicos utilizados e os resultados de simu-
lagoes obtidos com a implementacao do primeiro método apresentado neste capitulo.
As simulagoes foram realizadas em Matlab (Mathworks, Inc) utilizando o toolbox

de robodtica, onde tentou-se recriar nas simulacoes o problema em estudo.

3.2.1.1 Manipulador robdtico

Para as simulagoes do erro de posicionamento com sensor interno, o modelo do robo
manipulador utilizado baseia-se no modelo cineméatico de um manipulador robético Ze-
bra Zero (IMI Inc.). O Zebra Zero é um robo articulado de seis graus de liberdade,
onde suas juntas sao todas rotacionais. Este robo estd equipado com uma plataforma
movel de trés graus de liberdade, a qual em conjunto com o manipulador produzem
O seu modelo cinematico é dado através dos parametros

nove graus de liberdade.

«;, aq, 0; e d;, segundo a convencao standard de Denavit-Hatenberg, vide Tabela 3.1.

Junta ¢ | a; [rad] | a@; [mm] | 6; [rad] | d; [mm)]
1 z 0 0 0
2 0 b 0 0
3 . 0 0 0
4 z 0 Iy 0
5 _z 0 0 0
6 0 0 0 0
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3.2.1.2 Grade de calibracao

Os pontos de calibragao utilizados sao mostrados na Tabela 3.2, cuja grade de
calibracao pode ser vista através das Figuras 3.3 e 3.4, onde os pontos desta grade se
referem ao sistemas de coordenadas Fy e Ep,. O manipulador tocando os pontos desta
grade podem ser vistos nas Figuras 3.5 e 3.6 com o robo nas respectivas localizacoes
original e atual. E importante ressaltar que o termo “tocar”os pontos se refere a medir

a posicao desses pontos em respeito ao sistema de coordenadas especificado.

Ponto [mm)| x y z
A1 228.600 0 379.4000
A2 211.2352 | 98.4808 | 379.4000
A3 193.8704 | 196.9616 | 379.4000
A\ 228.6000 0 279.4000
As 211.2352 | 98.4808 | 279.4000
A6 193.8704 | 196.9616 | 279.4000
A7 228.6000 0 179.4000
s 211.2352 | 98.4808 | 196.9616
A9 193.8704 | 196.9616 | 179.4000
A10 193.8704 | -196.9616 | 379.4000
A1 211.2352 | -98.4808 | 379.4000
A12 228.6000 0 379.4000
A3 193.8704 | -196.9616 | 279.4000
A4 211.2352 | -98.4808 | 279.4000
A5 228.6000 0 279.4000
A6 193.8704 | -196.9616 | 179.4000
A17 211.2352 | -98.4808 | 179.4000
Ais 228.6000 0 179.4000

TABELA 3.2: Pontos da grade de calibracao.
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FicuraA 3.3: Grade de Calibracao - Representacao dos pontos no sistema de coorde-
nadas Ej.
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F1GURA 3.4: Grade de Calibracao - Representacao dos pontos no sistema de coorde-
nadas Ep, .
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FicurA 3.5: Manipulador tocando os pontos da grade de calibragao - Manipulador
em Eb-
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F1GURA 3.6: Manipulador tocando os pontos da grade de calibracao - Manipulador
em .

3.2.2 Resultados de simulacao

Nesta segao, apresenta-se resultados de simulagao para ilustrar o desempenho do
método proposto.

O processo de determinacgao dos trés parametros de translagao e dos trés parametros
de orientacao determinam o posicionamento do sistema de coordenadas Ej, em relagao
ao sistema de coordenadas Ej, em outras palavras determinam o erro de posicionamento
da localizacao assumida como original. Usando as formulas apresentadas na secao 1.1,
a grade de calibracao e valores apropriados para «, obtém-se os parametros do erro
de posicionamento. A Tabela 3.3 apresenta os valores ideais, ou seja, sem a presenca
de ruido, onde os parametros de posicao sao expressos em metros, e os parametros de
orientacao em radianos. A Figura 3.7 ilustra esses parametros, utilizando os pontos da

grade de calibracao.
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Parametros: Posi¢ao/Orientagao | Valor Ideal
Py, , 50
By, , 100
Pyp, 150
© -0.7835
9 0.1233
(% 0.7873

TABELA 3.3: Parametros de posicao e orientacao do erro de posicionamento.

Parametros de Posicao

150 T T T T T
- F’bblx
Pbbly
100} B bbiz ||
P
(mm] /
e
7/
50 s ST T T T T T T T T T T ST ST ST s s s s s s =
s -
~
7 -
Dl
0 A L L L L L L L L L
1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6
Parametros de Orientacao
1.5 T T T I
— — phi
— - theta H
— psi H
[rad] s s s
_15 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 15 2 25 3 35 4 4.5 5 55 6

FicuraA 3.7: Resultado de simulacao: Parametros do erro de posicionamento estima-
dos utilizando sensores internos, estimacao sem ruido.
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Como na prética as medidas obtidas dos sensores internos (encoders) apresentam
ruido, acrescentou-se um ruido nos angulos das juntas para emular uma situagao real.
O ruido adicionado nos angulos das juntas é um ruido randomico gerado pela funcao
rand do Matlab que possui uma distribuicao uniforme em um intervalo de 0 a 1, de
amplitude %. A simulagao apresentada na Figura 3.7 foi realizada com o conjunto
completo de pontos da grade de calibracao, vide Tabela 3.2, porém nesta simulacao
nao ha presenca de ruido, sendo assim uma situacao ideal, nao acontecendo na pratica
com as medidas obtidas dos sensores internos. Apesar de se estar considerando apenas
posicao desses pontos em respeito a Ej, e Ep, o nimero minimo de pontos de calibragao
necessarios para se estimar xp,, sao trés. Contudo devido ao ruido presente nas medidas,
recorreu-se a um conjunto de pontos maior com o intuito de ter-se melhor conhecimento
da trajetéria a ser seguida.

De forma a verificar o comportamento do método proposto na estimacao do erro de
posicionamento, foram realizadas simulacoes com diferentes nimero de pontos de cali-
bracao. Os pontos utilizados, considerando os rétulos indicados na Tabela 3.2, foram
os seguintes: 18 pontos (todos); 10 pontos (A1 a A\jg); 5 pontos (A1 a A5) e 3 pontos (A

a Az). Atravé da Tabela 3.4 pode-se observar os parametros do erro de posicionamento

para cada conjunto de pontos.

Parametro | N =18 | N =10 N =5 N =3
Py, 51.6591 | 50.5235 | 44.8775 | 49.5036
Py, | 99.7184 | 99.1428 | 95.1136 | 99.6308
Py, 147.6440 | 152.2172 | 153.0788 | 150.1124

©® -0.8749 | -0.7467 | -0.6363 | -0.7607
9 0.1069 0.1235 0.1351 0.1145
(0 0.8781 0.7472 0.6570 0.7547

TABELA 3.4: Parametros do erro de posicionamento, com diferentes conjuntos de pon-
tos.

As Figuras 3.8 a 3.11 ilustram os parametros do erro de posicionamento do mani-
pulador estimados entre Ej, e Ey,, apartir do algoritmo apresentado, e considerando o

ruido em questao. Através das simulacoes pode ser observado que apesar das diferencas
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que ha entre as unidades de medidas de ambos os grupos, nao houve problema quanto
aos parametros de orientacao influenciarem os parametros de posicao, e vice-versa, pois
as diferencas de escala podem conduzir a singularidades. Sendo importante ressaltar
que os pontos destinados a calibracao devem ser tomados dentro de uma estrutura
conhecida, sendo por isso utilizada uma grade de calibragao, pois uma escolha aleatéria
desses pontos poderia levar a divergéncia se um ou mais pontos estiverem fora do
espaco de trabalho do manipulador. Assim como os parametros de orientacao do erro
podem nao ser bem definidos com um nimero de pontos inferior a trés, e como se esté
utilizando os angulos de Euler para parametrizar a orientacao deve-se tomar cuidado
com a escolha do ponto de partida, pois os angulos de Euler apresentam singularidade
com o angulo ¥ sendo um valor nulo. Outra limitagao desse método é a respeito também

dos angulos de Euler, cujo valores acima de 27 levam a singularidades.

Parametros de Posicao
150 7

- Pbblx
- Pbbly
100+ - —  bblz ||
PR
/
[mm] /
S
50 , - B
7/ _ -
e -
s
0 /ad I I I I I I I I I
1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6
Parametros de Orientacao
15 T T T
— - phi
— - theta H
— psi ||
[rad] T T T T T T T T T T T T g
|
5.5 6

FicuraA 3.8: Resultado de simulagao: Parametros do erro de posicionamento esti-
mados utilizando sensores internos, para N = 18 pontos da grade de
calibracao.
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Parametros de Posicao
200 T T T T

150

[mm] 100

50

Parametros de Orientacao

0.5

[rad] 0

Resultado de simulacao: Parametros do erro de posicionamento esti-
mados utilizando sensores internos, para N = 10 pontos da grade de
calibracao.

FiGura 3.9:

Parametros de Posicao
200 T T T T

~ 7 " bbix
bbly

[mm]

[rad]

150

100

50

0.5

0

-0.5

bblz

Parametros de Orientacao

phi
theta

psi

Resultado de simulagao: Parametros do erro de posicionamento esti-
mados utilizando sensores internos, para N = 5 pontos da grade de
calibracao.

Ficura 3.10:
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Parametros de Posicao

200 T T T I
77Pbb1x
- P

bbly

150 H

7Pbblz

[mm] 100 T T T T T T s s

e
‘/
50 F ~ [
- S
P -
o=
O// ! ! ! ! ! ! ! ! !

1 15 2 25 3 35 4 4.5 5 5.5 6

— = phi ||

— theta

— psi M

I

5.5 6

FicuraA 3.11: Resultado de simulacao: Parametros do erro de posicionamento esti-
mados utilizando sensores internos, para N = 3 pontos da grade de

calibracao.
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Através das Tabelas 3.6 a 3.9 pode ser observado os parametros estimados do erro
de posicionamento para um conjunto diferente de pontos de calibracao em comparacao
com o valor ideal do erro, como também mostram o erro absoluto. Apesar dos resul-
tados de simulacoes mostrados nas Figuras 3.8 a 3.11 estarem pertubados por ruido,
os parametros estimados se mostraram dentro do esperado, devido ao ruido utilizado
nao exercer grandes influéncias nestes.

A Tabela 3.5 mostra o erro de posicao do erro de posicionamento e o erro relativo
da posicao para cada conjunto de pontos ja especificados, sendo o erro de posicao dado

da seguinte forma:

| Py, (Valor ideal) — Py, (Valor estimado)|

Erro de Posicao

Erro Relativo da Posicao

N pontos de calibragao

2.8950
2.4341
7.7198
0.6288

1.5474%
1.3011%
4.1264%
0.3361%

N =18
N =10
N =5
N=3

TABELA 3.5: Erro de posicao e Erro relativo da posi¢ao - Sensor interno

Portanto com a estimacao do erro de posicionamento nesta etapa de calibracao,

pode-se realizar o replanejamento de trajetéria e assim percorrer a mesma trajetoria

ja planejada com o robo na localizacao original.

Parametro | Valor Real | Valor Estimado: N = 18 | Erro Absoluto
Py, . 50 51.6591 1.6591
Py, 100 95.1136 0.2816
Py, 150 147.6440 2.3560

® -0.7835 -0.8749 0.0914
v 0.1233 0.1069 0.0164
v 0.7873 0.8781 0.0908

TABELA 3.6: Erro de posicionamento estimado utilizando o primeiro método - sensores

internos para N = 18 pontos da grade de calibracao.
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Parametro | Valor Real | Valor Estimado: N = 10 | Erro Absoluto
Py, 50 50.5235 0.5235
By, 100 99.7184 0.8572
Pyy, . 150 152.2172 2.2172

® -0.7835 -0.7467 0.0368
v 0.1233 0.1235 0.0002
P 0.7873 0.7472 0.0401

TABELA 3.7: Erro de posicionamento estimado utilizando o primeiro método - sensores

internos para N = 10 pontos da grade de calibracao.

TABELA 3.8:

Parametro | Valor Real | Valor Estimado: N =5 | Erro Absoluto

Py, . 50 44.8775 5.1225

Py, 100 99.7184 4.8864

Py, 150 153.0788 3.0788
% -0.7835 -0.6363 0.1472
) 0.1233 0.1351 0.0118
(0 0.7873 0.6570 0.1303
Erro de posicionamento estimado utilizando o primeiro método - sensores

internos para N = 5 pontos da grade de calibracgao.

TABELA 3.9:

Parametro | Valor Real | Valor Estimado: N =3 | Erro Absoluto

Py, 50 49.5036 0.4964

Py, 100 99.6308 0.3692

Py, 150 150.1124 0.1124
® -0.7835 -0.7607 0.0266
9 0.1233 0.1145 0.0093
W 0.7873 0.7547 0.0326
Erro de posicionamento estimado utilizando o primeiro método - sensores

internos para N = 3 pontos da grade de calibracao.
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3.3 Identificacao do erro de posicionamento com

um sensor visual

Neste método o erro de posicionamento é estimado utilizando uma camera fixa no
espaco de trabalho do manipulador com a fun¢ao de sensor visual, vide Figura 3.13.
A utilizacao de cameras como sensor visual sdo importantes para que o robd opere
em ambientes desconhecidos ou remotos, e compartilhem o espago de trabalho com
operadores humanos ou até mesmo com outros robos. Sendo esta a finalidade deste
método que complementa o método proposto na secao 3.1.

Como ja mencionado é necessario para estimacgao do erro de posicionamento xy,
uma quantidade minima de trés pontos da grade de calibracao, pois esta sendo conside-
rado apenas posicao. Dessa forma o manipulador tocara esses pontos de calibracao que
serao medidos primeiramente em relagao a localizagao original Fj, vide Figura 3.12.
Em seguida esses pontos serao medidos em relacao a localizagao atual Ej,. Porém, apds
as medidas desses pontos,e como pode ser observado sao obtidos conforme o método
utilizando sensores internos, serao agora vistos no ambiente da camera. Apds se obter
os novos pontos de calibragao, vistos pela camera, o procedimento para estimar zy,
segue 0 mesmo raciocinio do método anteriormente abordado. A Figura 3.13 ilustra a

situacao descrita.

Grade de
Calibragio

Cémera

FicuraA 3.12: Medindo os pontos de calibracao da grade, através de um sensor visual
(cAmera).
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/75,1
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FicuraA 3.13: Manipulador deslocado em relagao a E,, erro de posicionamento esti-
mado através do sensor visual.

O primeiro método ja abordado nas secgoes iniciais deste capitulo e o segundo ainda
a ser abordado nao sao concorrentes mais sim complementares, pois as medidas dos
pontos de calibracao da grade seja em relagao a Ej e E, sao medidos através de sensores
internos, ou seja, os encoders, que estao localizados nas juntas do manipulador. Por-
tanto o procedimento para obtencao dos novos pontos de calibragao agora visualizados

pela camera seguem o procedimento descrito ao longo do texto.

De acordo com a Figura 3.14 o ponto A no plano de trabalho é expresso em relagao

ao sistema de coordenadas da camera por

Pc)\ == Rcb(Pb)\ - PbC)? (313)

onde P,y representa o vetor posicao de A no sistema de coordenadas na base; P, vetor
posicao ou translacao entre o sistema de coordenada do robo e o sistema de coordenadas
da camera; R, matriz de rotacao. Contudo a equagao (3.13) pode ser representada

por:
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Le N Lbe

Yer | — Rey Yox | | Ybe : (3.14)
Zed ZbA Zbe
Ve k&
Plino de
Trabad
Zc/

F1GURA 3.14: Representacao dos sitemas de coordenadas usados com sensor visual,
estando o robo na base b.

A partir desta representacao para o ponto 3D no referencial da camera, e devido ao
fenomeno de refragao, o ponto no sistema de coordenadas da camera é transformado

em um ponto no plano imagem via projecdo em perspectiva (vide Figura 3.15).

3 lanode. A (en, Yoo Zon)

Trabalho /
re
RN
| ~
I
|
|
1
I

X Platio da

Pim (i, Fien)

Eixa
Ottico
¥e

F1GURA 3.15: Modelo de projecao perspectiva de uma camera.
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De acordo com a Figura 3.15 as coordenadas de projecao sao dadas por

=L . (3.15)

Considerando que uma camera CCD digital é utilizada para extrair as coordenadas

do ponto A de calibra¢ao no plano imagem, a relagao (3.15) assume a forma

— , (3.16)
Yim 0 an Yex

onde f é a distancia focal da camera; a; (i = 1,2) sao os fatores de escala da camera
[pixels/mm]; [Zin Yim]! sdo as coordenadas de projecao do ponto A no plano imagem

da camera.

Com um conjunto de N pontos da grade de calibragao [z, yx, 2x,]” € 0 correspon-
dente conjunto de pontos 2D [T, Yim,]’ no referencial da imagem, comn =1,..., N,
sao usados para a estimacao da orientacao e da posicao do erro de posicionamento
entre a localizacao original e atual. Na verdade com um conjunto suficiente pontos de
calibragao no caso trés e suas respectivas projecoes no plano imagem sao suficientes
para se estimar o erro, porém utiliza-se também uma quantidade acima de trés para

melhor exatidao do erro de posicionamento.

Seja a translacao ou posicao entre o referencial da base do manipulador e o re-
ferencial da camera indicada por Py = [Tpe Ube 2pe)’. O ponto de calibragio A, =

[z, Y, Zx,]7 da grade no referencial da camera se torna,

P.y, = Reo(Por — Pye), (3.17)
ou em termos de suas coordenadas
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Zexy, Tban Lbe

— R - . (3.18)

Yern Yor, Ybe

Zedn ZbAn “be

Com isso a projecao em perspectiva do ponto A de calibragao no plano imagem é

dada por

ximn f O{l 0 'Z.C)\n
= ) (3.19)
Zc/\n
Yimn 0 Yern
onde z., €é dado por
- T
0
Zowa = | Bav | (BPox, — Poc), (3.20)
1
ou através da Figura (3.15) z. é
Zedn = f + Zn, (321)
contudo
Zn = Rehp f; (322)

onde z, é a profundidade relativa medida entre o plano da imagem e o espaco de

trabalho do robo.

Reescrevendo (3.19) da forma

Pex,s (3.23)



e substituindo (3.17) em (3.23)

f (03] 0
P, = . Rey(Pyy, — Pae), (3.24)
CcAn
0 (0%)]
f g 0 f (65} 0
Pin, = Ry Py, — Ry Py, (3.25)
ZC)\n ZCAn
0 0 s
finalmente chega-se a
F)imn == Kpn (Pb)\n>2D - PcO- (326)

Em geral, a transformacao de coordenadas P,. é nao- homogénea. Entretanto, sem
perda de generalidade, pode-se assumir que as origens dos sistemas de coordenadas da

camera e da base do rob6 sao coincidentes fazendo P.o = 0, ficando (3.26)

P, = Ky, (Poa,)2p, (3.27)
sendo
f (03] 0
Kpn = Rcba (328)
Zc)\n
0 (0]

onde P, representa os pontos medidos no plano da imagem; P,y ¢ um termo constante
que depende da posicao do sistema de coordenadas da camera em relagao ao sistema
de coordenadas do robo; K,, é a matriz de transformacao do espaco operacional para
o espacgo da camera, comn =1,..., N.

Contudo, através de (3.27) pode-se obter os (P, )ap que é um representagao bidi-
mensional dos pontos de calibracao em Ej,. Porém, sabe-se que o plano da imagem ¢
bidimensional e entao para representar esses pontos em 3D, acrescenta-se a este vetor

a terceira coordenada z.y,. E dessa forma volta-se a base do robo através de
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Pb)\nnovo - RZ;;(PbAn>3D + Pbc' (329)
O procedimento para se obter os pontos de calibragao em Ej, ¢ andlogo ao mani-
pulador em FEj,, sendo portanto

Pbl)\nnovo - RZ;)(Pbl)\n)SD + Pbc- (330)

Portanto com Py, novo € Py, nove POde-se utilizar o mesmo algoritmo da segao (3.2)

e obter finalmente os parametros de Tpy, .

3.4 Algoritmo de calibragao - sensor externo

Para o algoritmo da segao (3.2) ser utilizado é necesséario que os pontos de calibragao
Py, e Py, comn = 1,... N, sejam representados no sistema de coordenadas da

camera, F.. A seguir sao indicados os principais passos.
1. Selecionar um conjunto de pontos de entrada;

2. Representar os pontos P, e Pp,), no sistema de coordenada da camera E,,

ficando ambos (Pe.y, )y € (Pox, )by ;

3. Apoés representar os pontos em FE., representa-os no plano imagem, (P, ), €

(Pim, )bs3
4. Calcular (K, ), e (Kp, )b,:
5. Calcular (Pyy,)ap € (P, )2p que sao os pontos de calibragao em duas dimesoes;
6. Com (Pyy,)2ps (Poya,)2ps (Zea, )b € (Zen, )p, s@0 calculados Py, novo € Py, novo

7. Selecionar uma solucao inicial zy e um critério de término, que neste caso é o
nimero de iteragoes. Calcular J(0) e f(0). Se o erro relativo entre cada iterac¢ao
for menor até chegar a um nivel em que a diferenga entre os erros atual e anterior
forem muito pequenas ir para o passo 10, caso contrario fazer k£ = 0 e ir para o

proximo passo;
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8. Calular a matriz do Jacobiano J(k) e a fungao principal f(k);

9. Calcular o vetor de ajustes 11 = z — afJ(K)TJ (k)71 J (k)T f(k). Caso tenha
sido atingido z; = xw,, pular para o passo 10, caso contrario faz-se k = k+ 1 e

voltar ao passo §;

10. Os trés parametros de posicao e os trés parametros de orientagao (Pbblz , Pbbly s Py,

©, 9, 1) sao finalmente determinados.

Os subindices b e by referem-se a posicao do robo nos sistemas de coordenadas Ej

e Ebl'

3.4.1 Simulagao

Para as simulacoes utilizou-se novamente o modelo cineméatico do manipulador
robético Zebra Zero, segundo a converncgao standard de Denavit-Hatenberg, conforme
apresentado na Tabela 3.1 e a grade de calibracao mostrada na Tabela 3.2. E apre-
sentado também os resultados de simulagoes obtidos com a implementacao do segundo
método proposto neste capitulo.

Da mesma forma as simulagoes foram realizadas em Matlab (The Mathworks, Inc.)
utilizando o toolbox de robdtica, onde tentou-se recriar nas simulagoes o problema em

estudo.

3.4.1.1 Modelo matematico

Para as simulacoes realizadas com este método, adotou-se como modelo matematico,
a transformacao de coordenadas entre o espaco de trabalho e a imagem da camera

obtida em (3.27) dada por

Py, = Kp, (Pox, )2p, (3.31)

com
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K, = R, (3.32)

Zen, = [+ Zn, (3.33)

onde P, [pixels| é a posi¢ao do efetuador no sistema de coordenadas da imagem da
camera; (B, )2p [mm] é a posigao do efetuador no espago de trabalho do efetuador;
R [rad] é a matriz de rotagao entre a camera e a base do robo; f [mm)] é a distancia
focal da camera; z, [mm] é a profundidade relativa medida entre o plano da imagem
e o espaco de trabalho do robo; oy, oy [pixels/mm]| sao fatores de escala da camera e

n=1,..., N é o numero de pontos destinados a calibracao.

3.4.1.2 Parametros de Simulagao

Os parametros utilizados nas simulacoes com sensor visual sao apresentados na

Tabela 3.10:

Variavel | Valor | Unidade
Iy 279,4 mm
lo 228,6 mm

f 6 mm
aq 100 mm
Qi 100 mm

TABELA 3.10: Parametros de simulagao utilizados nas simulagoes com sensor visual.

3.4.2 Resultados simulagao

Nesta secao, apresenta-se os resultados de simulacao obtidos com o segundo método

proposto neste capitulo. Os resultados obtidos com este método sao similares aos re-
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sultados apresentados no primeiro método, os quais utilizam sensores internos para es-
timacao do erro de posicionamento. As situacoes consideradas para obter os parametros
de Typ, foram: ideal e ruido na posi¢ao dos pontos-imagem.

A Figura 3.16 apresenta o erro de posicionamento estimado com os pontos da grade
de calibragao, vide Tabela 3.2, considerando uma situacao ideal, ou seja, sem a presenca
de ruido, porém pode-se observar que os parametros desse erro sao os mesmos obtidos

com o primeiro método.

Parametros de Posicao

150 T T T T T T
- Pbblx
- bbly
100k L L______._ — "bbiz ||
(mm] e
s
,
50 . D |
. ~
v
7
0 Al L L L L L L L L L
1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6

Parametros de Orientacao
1.5 T T T T

— — phi

[rad]

FiGurA 3.16: Resultado de simulagao: Erro de posicionamento estimado com sensor
visual, considerando uma situacao ideal.

Neste método com sensor visual, para emular uma situacao real é adicionado ruido,
o qual é randomico e gerado pela funcao rand do matlab que possui uma distribuicao
uniforme em um intervalo de 0 a 1.

A grade de calibracao apresentada na Tabela 3.2 é utilizada também neste método,
sendo valido dizer que esta tem que ser perfeitamente conhecida para evitar pontos
fora da area de trabalho do rob6 que levariam a resultados divergentes. Da mesma
forma que no primeiro método sao realizadas simulagoes com diferentes conjuntos de
pontos de calibragao da grade.

As Figuras 3.17 a 3.20 apresentam os resultados de simulacao para os diferentes
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conjuntos de pontos de calibracao: 18, 10, 5 e 3, respectivamente. As limitacoes encon-
tradas no primeiro método sao validas também para este que utiliza sensor visual. E
valido lembrar também que este método e o ja apresentado anteriormente sao comple-
mentares, sendo destacado a utilidade deste em ambientes remotos ou de dificil acesso.
Assim como no primeiro método os resultados de simulagoes pertubados por ruido nao

exerceram grandes influéncias nos parametros estimados.

Parametros de Posicao

200 T T T T
- Pbblx
150 - Pbbly
bblz
100 P e e e
[mm] ==
7
7
50 - Dt —
e -
s 7
s~
0 ¢~ I I I I I I I I I
1 15 2 2.5 3 35 4 4.5 5 5.5 6
Parametros de Orientacao
1.5 T T T T

— — phi

[rad]

-1.5 1 1 1 1 1 1 1 1 1

FiGuraA 3.17: Resultado de simulacao: Parametros do erro de posicionamento es-
timados utilizando sensor visual, para N = 18 pontos da grade de
calibracao.
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Parametros de Posicao

200 T T T I
- ﬁbhlx
1501 S
—  bblz
[mm] 100 T T T T T T T T T T T
-
7
b
50 - Dt —
7 -
s 7
PR
o) L L L L L L L L L
1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5 5.5 6

Parametros de Orientacao
1 T T T

0.5

[rad] 0

FicuraA 3.18: Resultado de simulacao: Parametros do erro de posicionamento es-
timados utilizando sensor visual, para N = 10 pontos da grade de
calibracao.

Parametros de Posicao

200 T T T T
77Pbb1x
- P
150 - bbly | |
~  bbilz
[mm] 100 T T m s s
//,
e
50 - e e — m — — = = -~ — ]
e -
P _ -
-
o= I I I I I I I I I
1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5 55 6

Parametros de Orientacao

[rad]

FicuraA 3.19: Resultado de simulacao: Parametros do erro de posicionamento estima-
dos utilizando sensor visual, para N = 5 pontos da grade de calibracao.
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Parametros de Posicao

200 T T T I
- ﬁbblx
150 - bbly
~  bblz
[mm] 100 e T T T T T T T T T T T T T T T
P 7
50 - 7 e e e —
e -
0 //// I I I I I I I I I
1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5 55 6
Parametros de Orientacao
1.5 T T T T
— — phi
[rad]
_15 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5 55 6
FiGURrA 3.20: Resultado de simulacao: Parametros do erro de posicionamento estima-

dos utilizando sensor visual, para N = 3 pontos da grade de calibracao.
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As Tabelas 3.12 a 3.15 mostram o erro de posicionamento obtido com cada conjunto
de pontos de calibracao apresentados nas simulacoes, em comparacao com a situagao
ideal. Na Tabela 3.11 pode ser visto o erro de posicao entre o valor ideal do erro de

posicionamento e o valor estimado para cada conjunto de pontos de calibragao, assim

como o erro relativo da posicao.

Erro de Posicao | Erro Relativo da Posigao | N pontos de calibracao
0.1118 0.0598% N =18
0.2922 0.1562% N =10
2.2555 1.2056% N =5
1.3341 0.7131% N =3

TABELA 3.11: Erro de posicao e Erro relativo da posicao - Sensor externo

Parametro | Valor Real | Valor Estimado: N = 18 | Erro Absoluto
Py, . 50 49.9081 0.0919
By, 100 100.0346 0.0346
Py, 150 150.0535 0.0535

% -0.7835 -0.7862 0.0027
9 0.1233 0.1237 0.0004
Y 0.7873 0.7899 0.0026

TABELA 3.12: Erro de posicionamento estimado utilizando o segundo método - sen-

sores externos para N = 18 pontos da grade de calibragao.
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Parametro | Valor Real | Valor Estimado: N = 10 | Erro Absoluto
Py, 50 50.0531 0.0537
By, 100 99.9395 0.0605
Pyy, . 150 150.2809 0.2809

® -0.7835 -0.7693 0.0142
v 0.1233 0.1245 0.0012
P 0.7873 0.7747 0.0126

TABELA 3.13: Erro de posicionamento estimado utilizando o segundo método - sen-

sores externos para N = 10 pontos da grade de calibragao.

Parametro | Valor Real | Valor Estimado: N =5 | Erro Absoluto
Py, . 50 48.3242 1.6758
Py, 100 99.4497 0.5503
Py, 150 151.4058 1.4058

% -0.7835 -0.7284 0.0551
) 0.1233 0.1289 0.0056
(0 0.7873 0.7332 0.0541

TABELA 3.14: Erro de posicionamento estimado utilizando o segundo método - sen-

sores externos para N = 5 pontos da grade de calibracao.

Parametro | Valor Real | Valor Estimado: N = 3 | Erro Absoluto
Py, . 50 49.2029 0.7971
Py, 100 98.9637 1.0363
Py, . 150 150.2655 0.2655

® -0.7835 -0.7726 0.0109
9 0.1233 0.1247 0.0014
Y 0.7873 0.7805 0.0068

TABELA 3.15: Erro de posicionamento estimado utilizando o segundo método - sen-

sores externos para N = 3 pontos da grade de calibracao.
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3.5 Replanejamento da trajetoria

Replanejar a trajetoria é necessaria quando existe incerteza na localizacao absoluta
do manipulador em relagao a localizagao original assumida. Como o manipulador
se encontra deslocado em relagao ao sistema de coordenada inercial e para que este
execute a mesma trajetoria definida com ele em Ej, é necessario fazer o replanejamento
da trajetoria, o qual é realizado utilizando o erro de posicionamento estimado na etapa

de calibragao, e com a trajetoria ideal planejada em FEj,.

3.5.1 Algoritmo de cinematica inversa

Com o erro de posicionamento, T, , obtido na etapa de calibracao, a nova trajetéria
desejada é estabelecida. Os procedimentos para obtencao desta nova trajetdria sao
mostrados a seguir. A Figura 3.21 mostra o sistema de coordenadas do robo em FEj, e
E,,, para um ponto A de calibragao. Os calculos envolvendo n pontos segue o mesmo

procedimento.

F1curA 3.21: Um ponto A no espago nos sistemas de coordenada Ej e Ej,

Com o manipulador na localizagao original, F,, a trajetéria ideal desejada é dada

Tpd = k’(@bd), (334)
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de acordo com a cinemética diferencial, (3.34) pode ser escrita como

dpa = J (Bpa)Bpa- (3.35)

Agora considerando o manipulador deslocado em relagao a localizacao original, ou

seja, encontrando-se em FEj,, a nova trajetoria desejada é dada por:

xbld = szlll’bd, (336)
e
Hbld = kil(.’lﬁbld). (337)
Derivando (3.36) fica

pya = Ty Epa- (3.38)

Substituindo (3.35) em (3.38)
Gt0a = Ty T (Oa)Oba; (3.39)
J(0010)00,0 = T, J (Bs0)Ora; (3.40)

finalmente o esquema em malha aberta fica

Opra = J " (00,0) Ty T (Bba)Osa- (3.41)

O diagrama em bloco corresponde ao algoritmo para controle cinematico em malha
fechada é mostrada na Figura 3.22, onde k(.) indica a fungao cinematica direta.

Dessa forma conforme o diagrama em bloco da Figura 3.22 a nova trajetoria dese-
jada a ser seguida pelo manipulador robotico que se encontra deslocado em relacao ao
sistema de coordenadas original é obtida. Sendo assim o manipulador robético realiza a
mesma tarefa que faria quando estava localizado em Ej,. Em seguida é mostrado um ex-

emplo para validar o enfoque apresentado, considerando novamente o manipulador Ze-
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FiGuraA 3.22: Diagrama em bloco do algoritmo para cinemética de controle
cinematico com jacobiano inverso

bra Zero. Inicialmente considerou-se que a base do manipulador coincide com o sistema
de coordenadas inercial. Para este foi planejado uma trajetoria circular no plano x — z.
Supondo que a base do robo tenha sido deslocada de Py, = [50 100 150]7, cujas medi-
das sao expressas em mm. E considerando um ponto de calibracao A que em Ej, é dado
por Py = [228.6 0 379.4]" que corresponde ao ponto B,y = [157.24 — 79.626 251.91]7
em Fp,. Com o erro de posicionamento obtido na etapa de calibracao a tarefa é re-
planejada conforme o esquema da Figura 3.22. A Figura 3.23 apresenta a trajetoria do

efetuador com a base do manipulador na posi¢ao original e na nova posicao.

380 T T

Robb na base b

360

340

320

300

280 Y Robd na base bl D B

260

240

220

200

180 I I I I I I I I
140 160 180 200 220 240 260 280 300 320

FicurA 3.23: Replanejamento de Trajetéria
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Capitulo 4

Calibracao e Replanejamento no

Espaco de Velocidades

Este capitulo aborda um método de calibracao e replanejamento considerando o
problema no espaco de velocidades cartesianas. Este método assim como os abor-
dados nos capitulos anteriores consistém em caracterizar a incerteza na localizagao
absoluta do manipulador, porém, a idéia proposta nesta abordagem é considerar im-
plicitamente a transformacao homogeénea Ty, , estimada nos métodos apresentados no
Capitulo 3, e trabalhar com as velocidades no espaco cartesiano que sintetizariam esta
transformacao. Sendo dessa forma o conhecimento de Ty, equivalente ao conhecimento

das velocidades linear e angular.
4.1 Planejamento do caminho

Uma abordagem diferente para o planejamento de trajetéria é usar o modelo cinematico
diferencial do manipulador. Além de resolver o problema de planejamento é também
possivel a resolucao de problemas de redundancias.

Dada a cinematica direta do manipulador por:



onde z(t) € IR™ é a coordenada no espaco operacional e 6(t) € IR" é a coordenada da

junta, a derivada em relagao ao tempo é

(1) = J(O()0(t). (4.2)

A matriz J(0(t)): IR" — IR™ é chamada de matriz jacobiana, é uma fungao nao
linear dos angulos das juntas. Neste contexto, o planejamento do caminho ¢ resumido
a achar solugoes de (4.2), sujeita as restrigdes de igualdade (tarefa desejada). Sendo o
objetivo principal encontrar um caminho étimo que satisfaca um conjunto de restricoes

de igualdade do espaco da junta e da tarefa.

E importante dizer que as restricoes de desigualdade do espaco da junta e da tarefa,
tém sido pouco abordada na literatura de planejamento do caminho via técnicas de
otimizacao, sendo exce¢ao a utilizacao de campos de nivel potenciais. Um método que
engloba limites no espaco da junta em um procedimento compacto de programacao
quadrética é mostrado em (Chen, Cheng & Sun 1992), entretanto este método nao

engloba as restri¢coes de desigualdade no espaco das tarefas.

O problema do planejamento do caminho é colocado como um problema de controle
nao-linear de tempo finito, que é convertido em um problema nao-linear de encontrar
raiz com um grande espaco de busca e um espago comparativamente menor da restricao.
Um algoritmo iterativo de Newton-Raphson pode entao ser aplicado que garanta a con-
vergéncia sob suposicoes razoavelmente suaves. Restricoes de desigualdade, no espago
da junta e no espago da tarefa, podem ser incorporadas.

Com a énfase colocada de encontrar um caminho pratico e melhor que um caminho
6timo, o problema de convergéncia na abordagem de otimizacao global é evitado, cons-
tituindo um problema de valor-inicial ao em vés do problema limite de dois pontos
mencionado anteriormente associado com a abordagem de otimizacao global, onde as
exigéncias computacionais sao moderadas.

Esta aproximacao ¢ aplicada a ambos bragos redundantes e planejamento nao-
holomonico do caminho nas manobras do veiculo com resultados muito promissores
(Divelbiss & Wen 1994).

Baseado em exemplos, pode-se indicar as seguintes caracteristicas desejadas desse

algoritmo.
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e O planejamento pode ser usado para encontrar uma sequéncia de juntas viaveis
de uma configuracao inicial fixa para um espaco cartesiano especificado ou espago

da junta objetivo, problema do planejamento do caminho;

e A natureza global do planejamento evita o problema de singularidade no jaco-
biano inerente em métodos locais. Enquanto a controlabilidade local numa dada
configuracao é perdida na singularidade, no algoritmo proposto a controlabili-
dade é considerada ao longo da trajetéria que é uma condicao mais facil de ser

atendida;

e A formulacdo proposta acomoda restrigoes de igualdade no espaco da junta e
espaco da tarefa. Em conseqiiéncia, pode gerar o movimento no espaco da junta

para um caminho cartesiano ciclico especificado.

4.2 Abordagem da solucao iterativa

Nesta abordagem ¢é considerado o problema de encontrar um caminho continuo no
espaco das juntas que satisfaca uma trajetéria especificada no espaco da tarefa.

Considerando #(t) como a varidvel de controle,

o problema pode ser colocado da seguinte forma

Problema: Dado o sistema descrito pela equagao (4.2) encontrar u = {u(t),t € [0,T]}

tal que z(T) = z4.

Onde T' < o0 é a janela de tempo em que se quer resolver o problema.

A equagao (4.2) pode ser escrita como uma equagao nao linear algébrica

T = F(u), (4.4)

a forma analitica de F'(.) é em geral dificil de encontrar, e ndo serd necessario demons-

trar.
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O problema ¢ iniciado fazendo o erro igual a zero:

e=F(u)—zq=0, (4.5)

onde e representa o erro entre a posicao atual e a posicao desejada. A posicao desejada

sao os pontos de calibracao na base b;.

A solugao é encontrada considerando a diferenciac¢ao de (4.5) com respeito a varidvel

de iteracao 7:

de _du
i VﬂF(U)%a (4.6)

onde o mapeamento V;F(u) é a derivada de Fréchet de F' com respeito a u. Desta
forma, supondo que V F' seja sobrejetivo, uma escolha adequada para lei de atualizacao

de u(7) é dada por:
du(r)

o =—a[VaF(@)] e(r), (4.7)

ondea>0e]|- ]T denota a pseudo-inversa de Moore-Penrose. Tal lei é essencialmente a
versao continua do método de Newton. A equagao diferencial (4.7) define um problema
de condigao inicial (IVP) para um dado u(0), desta forma a solugao u(7) pode ser obtida
resolvendo (4.7) através de algum programa de integracdo numérica. No entanto,
a integragdo numérica de (4.7) nao leva em consideracao as fortes propriedades de
contragao local inerentes a métodos iterativos tipo Newton. Este tipo de método

numérico também é conhecido como método de Newton Global.

Uma condigao suficiente para a convergéncia do algoritmo é que Vi F(u) seja so-

brejetivo para todo 7. Sob esta condigao tem-se que, substituindo (4.7) em (4.6):

d
i = —ae, (4.8)

o que claramente implica na convergéncia exponencial de e(7):

le(m) < K ]e(0)] exp™,

para algum K > 0 (por exemplo, se | | é a norma-2 entdao K = /n).
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4.3 Calibracao e replanejamento no espaco de ve-

locidades

Nos capitulos anteriores a base do replanejamento da trajetéria foi a estimagao
da transformacao homogénea Tj,, através de medidas de uma grade de calibragao de
dimensoes conhecidas.

A idéia aqui é ao invés de considerar explicitamente a transformacdao homogénea
Ty, , € trabalhar com as velocidade no espaco cartesiano que sintetizariam esta trans-
formacao. Desta forma o problema pode ser colocado da seguinte forma: o conheci-
mento de Tj,, é equivalente ao conhecimento da velocidade linear v.(t) e angular w.(t)

que resolvem a seguinte equacao diferencial:

p = v com p(0) =0; p(T) = e, (4.9)

R = wxR; com R(0) =1; R(T)= R, (4.10)

No caso que a orientacao seja parametrizada por quaternions e desta forma g, seja

o quaternion associado com a matriz de orientagao Ry, , tem-se

p = vy comp(0)=0; p(T)=pw, (4.11)

¢ = J(qQuw; com q(0)=1; ¢(T)= qum, (4.12)

onde o jacobiano da representacao J,(q) é dado por

T
1 %
QO[ - dv
com ¢g e g, sendo a parte escalar e vetorial do quaternion, respectivamente.
Desta forma considerando que os pontos de calibracao Aq,---, A\, sejam determi-

nados por xy,---,x,, no sistema de coordenadas Ej e por x},---,x, em Ej ; onde

.TT — [pT’ C]T]

Entao a idéia é determinar v(t) e w(t) que leve simultaneamente todos os x; para
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seu respectivo z}, e desta forma estimar implicitamente a transformac¢ao homogénea
Tbb1-

Para isto empilhando os x;:

T
X2
X =
xm
Tem-se que
— /l) —
X=J = Ju,
w
onde

Isy3  O3xs

Osxs  Jr(q1)

SNy
Il

Isw3  O3xs

O3x3  Jr(qm)

A derivada V3 F é obtida do sistema linearizado ao redor de uma trajetéria (z,u):
0 = A(t)0x + B(t)0u,

onde B(t) = J(z(t)) e A(t) = [g—pjlu(t) g—q{u(t) e B?T‘iu(t) %u(t)]. No nosso caso
particular tem-se que B%Z = O3x3.

A versao discreta do sistema linearizado é dada por:
dx(k+1) = ®(k)ox(k) + ['(k)ou(k); dz(0) = 0; (4.13)

onde ®(k) = eAkMh o (k) = fk(;]fﬂ)h AN ds B(kh).

7



Resolvendo-se (4.13) para um horizonte M, tem-se:
dx(M) = D du, (4.14)

onde

=

D = (T] ®()T0). T GIT(W). &0~ DEO-2),TOI - 1] (415)

[\

Portanto, V3 F' = D dado que D relaciona mudancas infinitesimais em « com mudancas

infinitesimais em x(M).

4.3.1 Meétodo iterativo

O algoritmo utilizado no método iterativo para se estimar u = [v. w.]T que leva os
pontos de calibracao da grade no sistema de coordenadas FEj para o sistema de coor-
denadas Ej,, estimando implicitamente a transformacao homogeénea Tj,, ¢ mostrado a
seguir:

Algoritmo Iterativo

1. Dados os vetores X e X que representam os pontos de calibracio A, -+, Ay, da

grade nos sistemas de coordenadas L, e L}, respectivamente;
2. Dado w e um critério de término ¢;
3. Resolver z = Ju para i e 2(0) = X;
4. Calcular e = 2(T) — X';
5. Se e < € ir para o passo 9;
6. Calcular V5 F utilizando a Equagao (4.15);
7. Calcular 4 = i — (Vg F)'e;
8. Voltar ao passo 3;
9. u, = u.
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As velocidades linear v, e angular w, estimadas pelo algoritmo iterativo anterior
podem ser utilizadas diretamente para corregir o erro na localizagao do robo.

O esquema completo de replanejamento é ilustrado na Figura 4.1.

Xi
Metodo [T
iterativo X | |
uc
Us
X M e - ©
) K ), inv(J) Us

k()

FiGurA 4.1: Esquema de replanejamento.

Para validar este enfoque considera-se novamente o manipulador Zebra Zero. Consi-
dera-se inicialmente que a base do robo coincide com o sistema de coordenadas inercial.
Neste caso foi planejada uma trajetoria circular no plano x — z. Agora suponha que
a base do robo foi deslocada na dire¢ao z uns 100mm. Considere que tem-se somente
um ponto de calibragao dado por p; = [228.6 0 279.4]7 que corresponde ao ponto
P} = [228.6 0 179.4]7, vide Figura 4.2.

O sinal de controle de calibragao calculado pelo algoritmo iterativo é apresentado
na Figura 4.3 onde foi considerado av = 0.75 e u(0) = 0.

Mediante a utilizacao do sinal de controle de calibracao a tarefa é replanejada
segundo o esquema da Figura 4.1. A Figura 4.4 apresenta a trajetoria do efetuador

quando a base do manipulador foi deslocada para a nova posigao.
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Pontos de Calibracao na base B e B1
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F1GURA 4.2: Ponto de calibracao.
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F1GURA 4.3: Sinal de controle de calibragao.
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FiGUurA 4.4: Replanejamento de Trajetéria.
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Capitulo 5

Conclusoes

O presente trabalho propos métodos de calibracao baseados em um algoritmo de
minimos quadrados que utilizam informacgoes da configuracao do manipulador numa
grade de calibragao através de sensores internos e externos para obtencao do erro
de posicionamento. A estimacao deste erro de posicionamento ou incerteza pode ser
realizada no espago operacional ou no espaco de velocidades. E importante ressaltar

que este trabalho foi dividido em trés etapas:

e Planejamento de Trajetoria;
e (Calibracao;
e Replanecjamento da Trajetoria.

A primeira etapa abordou de forma genérica a programagao off-line. A necessi-
dade de se abordar o planejamento de trajetoria é gerar entradas de referéncia para o
movimento do sistema de controle que assegure que o manipulador execute a trajetoria
planejada.

A fim de solucionar o problema da incerteza da localizacao da célular roboética, sao
apresentados na segunda etapa deste trabalho os métodos para estimagao do erro de
posicionamento entre a localizagao assumida como original e a localizacao atual que se
encontra o robo.

Foi apresentado também como terceiro método de calibracao o problema no espaco

de velocidades cartesianas, a abordagem consistiu em caracterizar a incerteza na loca-
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lizagao absoluta do manipulador em funcao das velocidades cartesianas. A idéia deste
método foi considerar implicitamente a transformagao homogeénea Ty, , e dessa forma
trabalhar com as velocidades linear e angular as quais sintetizam esta transformacao.

Contudo, os métodos para replanejamento de trajetoria, tanto quanto os no espago
operacional e no espago de velocidades cartesianas, as principais contribuicoes deste
trabalho.

Simulacoes em um sistema robdético real comprovaram a eficacia dos métodos apre-
sentados. Os resultados das simulagoes obtidas ilustram o desempenho do algoritmo
proposto. Assim como mostram os parametros do erro de posicionamento estimados

com ruido.

5.1 Propostas para trabalhos futuros

Com o objetivo de incentivar a continuacao da pesquisa apresentada neste trabalho,

seguem algumas propostas para serem desenvolvidas em trabalhos futuros:

e Utilizar como algoritmo de estimagao do erro de posicionamento o algoritmo de
Levenberg-Marquardt, pois como a matriz J7.J, que precisa ser invertida a cada
iteracao, pode apresentar problemas de mal-condicionamento, podendo assim
levar a resultados divergentes, contudo com o método de Levenberg-Marquardt,

modifica-se a matriz a inverter de forma a evitar o mal-condicionamento;

e Considerar nos dois primeiros métodos a orientacao, pois dessa forma, apenas
um ponto de calibragao é necesséario para realizar a calibragao, ao invés de trés,

como foi apresentado neste trabalho;

e Considerar como parametrizagao da orientacao nos dois primeiros métodos quater-

nions, pois estes estao livres de singularidades.
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Apeéendice A

Otimizacao

Quando se fala em otimizar, pensa-se logo em minimizar ou maximizar algo. Em
outras palavras otimizagao é o estudo de situagoes especiais, o que sao, quanto valem e
como atingi-las, ou seja, é a busca de maximizadores e minimizadores. Neste enfoque
minimizagao e maximizac¢ao sao problemas relacionados, uma vez que ao se encontrar

o minimo de uma fungao (f) significa 0 mesmo que encontrar o maximo de (—f).

Entao o problema de otimizag¢ao como é comumente conhecido, se refere a sistemas
ou fungoes que podem nao ser completamente descritos matematicamente, o que conduz
a necessidade de se estimar os parametros que melhor descrevem determinado sistema
ou fungao bem como suas condigoes étimas de operacao, ou seja, que representem a

operacao do sistema a um custo minimo.

Portanto sistemas impossiveis aparecem muitas vezes em aplicacoes, embora nem
sempre com uma matriz de coeficientes tao grande. Quando se precisa de uma solucao
que nao existe, o melhor que podemos fazer é encontrar um x, vetor de parametros
do sistema, que faga com que Ax fique o mais préximo possivel de b (Belegundu &
Chandrupatla 1999). Em outras palavras o problema de otimizagdo pode ser formu-
lado como um problema de minimiza¢ao (ou maximizagdo), o processo de otimizagao
consiste em dada uma fungao f(z) representando um determinado sistema, sendo z o
vetor de parametros desse sistema, encontrar o valor minimo (ou maximo) de f, ou

melhor ainda o valor 6timo de f.

O problema de minimizacao consiste entao em minimizar a funcao f de forma a
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obter seu valor minimo.

Os métodos de otimizacao tratados neste apéndice necessitam de uma funcao suave,
ou seja onde haja auséncia de mudancas bruscas, e continua, pois sao baseados em
calculo de derivadas.

A necessidade de se abordar determinados métodos de otimizacao se deve ao fato
de termos que estimar os parametros de por exemplo de uma transformacao linear ou
até mesmo obter as componentes para calibragao. Portanto estimacao é um processo
de ajuste de um modelo matematico para dados experimentais a fim de determinar
parametros desconhecidos no modelo. O processo de estimacao ¢ frequentemente nao-
linear porque os dados observados nao variam em proporg¢ao direta aos parametros em
questao.

Este apéndice descreve genericamente o problema de minimizacao, assim como apre-
senta alguns métodos de otimizacao tais como: método baseado em gradiente e métodos
globalmente convergentes.

Sabe-se que a maioria dos problemas de engenharia envolvem minimizagoes com re-
strigoes, isto é, minimizar uma funcao sujeita a restricoes. Contudo, o uso de restrigoes
torna mais dificil o processo de otimizacao, se comparado com métodos sem restrigoes.

O problema de minimizacao consiste entao em minimizar a funcao f de forma a

obter seu valor minimo, ou seja:

minF = f(Zmin)), (A.1)

sendo f(z) uma fungdo que descreve um determinado sistema em termos de seus
parametros (varidveis), onde estes parametros sao representados por um vetor coluna

de n variaveis como

%= [21, B2, |7, (A.2)

e f, a funcdo a minimizar (F = f(x)), é chamada de funcao objetivo.

O processo de minimizagao consiste em um processo iterativo, onde os valores dos
parametros sao ajustados até uma condigao pré-determinada ter sido atingida. Sendo
o valor 6timo final indicado por F;;, = f(Zmin). Entdo os ajustes dos parametros x

sao representados pelo vetor
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Az = [Azy, Axs, ..., Axy]”. (A.3)

Sendo o processo iniciado a partir de uma solugao inicial xy correspondendo ao valor
inicial de Fy = f(z) da fungao objetivo. O valor z é escolhido de forma que represente
uma boa solucao inicial, ou seja, uma escolha inadequada pode alterar substancialmente

o tempo para a convergéncia do método iterativo, ou mesmo levar a divergéncia.

Contudo o minimo obtido, ,.,, pode ser um minimo local ou global, sendo que
no primeiro caso, representa o menor valor de f em um intervalo ou espago de busca
finito. J4& no segundo caso, representa o minimo de f para qualquer variagao de seus
parametros z;. A busca do minimo global é um problema de dificil solucao, dado que a
funcao f pode ter varios minimos locais, sendo que um destes corresponde ao minimo
global (pode haver mais de um minimo global, ndo necessita ser tinico), a menos que
todos os minimos locais de f sejam encontrados, o que pode ser usualmente impossivel

em muitos casos.

Alguns métodos de minimizacao requerem o uso do gradiente da funcao objetivo,
obtido na forma das derivadas parciais de f com respeito aos parametros z;. Portanto
o uso de derivadas pode auxiliar na solu¢ao do problema de otimizacao; contudo, em
certos casos seu uso pode nao ser possivel, devido a dificuldade de serem computadas

as derivadas (Gill, Murray & Wright 1986) (Jennings & Mckeown 1993).

Portanto as derivadas de primeira ordem formam o vetor do gradiente do Jacobiano,
lembrando que o gradiente armazena informagoes sobre a direcao e a quantidade de
crescimento de uma funcao em cada ponto. Nota-se aqui que o gradiente sera indicado
por g, somente para efeito de simplificagdo. Embora a notacao V é mais usual, o uso
de g ¢ mais simples, desde claro que nao exista a possibilidade de confusao com outras

fungoes. Entao ¢ é dado por

T

af of  of

6,1'17 85527 o 8IN

g=Vf= (A4)

As derivadas parciais de segunda ordem, por sua vez, formam a matriz hessiana

denominada por H, dada por
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%f %f 2f
82:% 837% Tt Oz
% f 2f 92 f
Oxrox1 Ox2 Ut OxexN
H=— : (A.5)
02 f 02 f 02 f
L oxnyxr1 Oxnyxe2 5 Ornxo ]

H4 dois pontos importantes a considerar a respeito da convergéncia do processo
iterativo em um problema de minimizacao que sao: a velocidade de convergéncia e a
necessidade de saber se a funcao objetivo F' convergiu para um minimo e se este é local
ou global. A convergeéncia pode ser verificada pelo progresso a cada iteracao do valor
de F. Pode-se considerar que a convergéncia foi atingida quando F' nao reduz seu valor
apos um certo numero de iteracoes realizadas. A velocidade de convergéncia é em geral
associada ao numero de iteracoes é necessaria para se obter a convergéncia. ou mais
precisamente ao numero de verifica¢oes do valor de F' (Belegundu & Chandrupatla

1999).

A.1 Métodos baseados em gradiente

Os métodos de otimizacao que utilizam gradientes sao baseados na série de Taylor

flz+ Ax) = f(x) + g"Ax + ;Aa:THAx +..., (A.6)

onde os termos superiores (ou seja a partir da terceira ordem) sao considerados des-
preziveis. E caso os termos de segunda ordem sejam despreziveis, a equacao (A.6)

fica

flz+ Az) ~ f(x) + " Ax = F + AF. (A.7)

Os métodos que sao baseados em gradientes sao mais eficientes quando a funcao
f tem derivadas continuas C? (derivadas de segunda ordem), ou seja uma fungio

¢ continua num determinado intervalo quando é possivel tracar o seu grafico, sem
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descontinuidades, em outras palavras, é continua quando nao apresenta saltos. Essas
derivadas podem ser obtidas analiticamente, mas em certos casos, as derivadas somente
podem ser obtidas por métodos numéricos (Belegundu & Chandrupatla 1999) (Dennis

& Snabil 1983).

A.1.1 Método de descida maxima

Método de maior descida, ou ainda de descida ingreme, ou, se preferir Steepest-
Descent. O mecanismo basico deste método é simples e intuitivo: a dire¢ao de avanco
em cada iteracdo deve causar o maximo decréscimo possivel na funcao f. Assim
este método (Belegundu & Chandrupatla 1999) (Jennings & Mckeown 1993) (Adby
& Dempster 1982) (Chong & Zak 1996) (Kelley 1999) utiliza o gradiente g para deter-
minar uma direcao adequada de movimento em diregao a suposta solugao final, usando
a aproximacao de primeira ordem da Equacao (A.7). O termo de primeira ordem pode

ser reescrito como

AF =g"Az =Y ag("”)mi, (A.8)
i=1 OTi

que ainda pode ser analisada como o produto escalar de dois vetores. Assim, pode ser

reescrita como

AF = g" Az = |g||Az| cos 6. (A.9)

Se partirmos de um ponto qualquer do IR" e avancarmos na direcao do gradiente
naquele ponto o aumento serd maximo. E o que queremos é exatamente o efeito
contrario, logo a escolha é clara, devemos avancar na direcao oposta ao gradiente.
Pela equagao anterior, para valores fixos de |g| e |Az|, AF varia em funcao de 6. A
reducao maxima em F' ocorrerd quando cosf atingir seu valor minimo, isto é, para
0 = m, logo tem-se que a variacdo Otima correspondente em Az ocorrerd na direcao
do gradiente negativo —g. Portanto podemos tirar algumas conclusoes (Belegundu &

Chandrupatla 1999).

e Se o produto escalar se anula quando o angulo entre os vetores ¢ 7, conclui-se que
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uma direcao de avanco perpendicular ao gradiente nao altera o valor da funcao,

ou seja, esta é a direcao da curva de nivel que passa pelo ponto;

e Se o produto escalar é positivo quando o angulo entre os vetores é agudo, um
avanco que aponta na mesma dire¢ao do gradiente causa aumento no valor de f.
No caso limite de angulo nulo entre os vetores o produto escalar assume seu valor
mMAaximo;

e Mudando o que deve ser mudado no paragrafo acima concluimos que a diregao

de maxima descida é —g.

E resumindo (Belegundu & Chandrupatla 1999), sendo 6 o angulo entre o gradiente

g e a direcao de teste escolhida Ax temos

0 = 0° direcao de maxima subida
0<6 < 90° direcao de subida
6 = 90° direcao de subida nula

0 = 1807, direcao de descida maxima .

O vetor unitario na direcao de —g é dado por

g
u=—" (A.10)
9]

de forma que a variagdo Ax seja proporcional a x:

Azx = au, (A.11)

a € IRT, ou seja « é positivo.

Entao a direcao de avanco, ou seja o vetor u, em uma iteracao qualquer ja estd
determinada, faltando apenas obter o, a quantidade de avanco nessa direcao. E para
isso usa-se o que se chama de busca linear. Portanto uma busca linear da funcao dada
por f(z + au) determina o valor étimo de a. Em outras palavras esta busca produz o
minimo da funcao na direcao de u. Assim, sendo xj, e u conhecidos, o proximo ponto

xry1 depende apenas do avanco oy ou, para simplificar, a:
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Tyl = Tk + apug (A12)

onde ay ¢ o0 avanco que causa o maior decréscimo em f, entao o processo ¢é repetido
iterativamente até atingir-se o minimo Fj,,;,.
Portanto o avanco oy, é obtido minimizando f(zy + axux) no k-ésimo passo. Isto

quer dizer que

df (zg + aug)

dov =0= Vf(l‘k + akuk)Tuk, (A13)

em o = aj onde emprega-se o conceito de derivada direcional. Mas xy1 = xp + agpuy €
isto acarreta [V f(zrs1)] ur, = 0. Desde que up; = —V f(7441), chega-se ao resultado
[ug1]Tur = 0, ou seja, duas diregoes de descida consecutivas quaisquer sao perpen-
diculares. A conclusao é que o método avanca em zig-zag com angulos retos, e se os
ay, forem decrescentes a sequéncia deve convergir (Belegundu & Chandrupatla 1999)

(Dennis & Snabil 1983). O algoritmo deste método esta resumido abaixo:

Algoritmo do método de descida maxima

1. Passo 1: Selecionar uma solucao inicial xg e um critério de término e, com

0 <e< 1. Calcular Fy = f(xg) e ap. Fazer k = 1.

2. Passo 2: Calcular F\(k) = f(zx) e ag. Se ax—1 < eap entdo terminar o algoritmo;

senao avangar para o proximo passo.
3. Passo 3: Calcular g;, e up = —-2-.
4. Passo 4: Realizar uma busca linear na direcao de busca para encontrar ay.

5. Passo 5: Calcular xp, 1 = ) + aguy e fazer k = k+ 1; em seguida, retornar para

0 passo 2.

A.1.2 Método de Newton

Primeiramente o método de Newton usa derivadas segunda ou seja a matriz Hes-

siana, por isso é considerado de segunda ordem, justamente pelo fato do calculo das
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direcoes uy dependerem da Hessiana, além do gradiente. Isto em contraste ao método de
descida méaxima que é um método de primeira ordem, que solicita somente derivadas
primeira ou seja apenas informacao do gradiente. Entao nao é surpreendente que o
método de Newton, quando converge, converge numa razao mais rapida que os métodos
de primeira ordem, por simplesmente ser um método de segunda ordem (Belegundu &
Chandrupatla 1999).

Pode-se dizer entao que métodos mais avancados de minimizacao nao se limitam
a utilizar apenas aproximagoes de primeira ordem, utilizam também aproximacoes de
segunda ordem da expansao de Taylor (A.6) para chegar ao minimo (Adby & Dempster
1982) (Jennings & Mckeown 1993) (Chong & Zak 1996) (Kelley 1999). Assim a equagao

a minimizar toma a forma

1
flx+ Az) =~ f(z) + g" Az + iAiL‘THAIE, (A.14)
expandindo-a, temos,
> Of (x) Lk L PP f(2)
diferenciando com respeito a z;, 7 = 1,..., N, e igualando a zero,
of (@) <~ . O f(@)
Ax; = 0. A.16
Sendo representado da forma matricial por:

g+ HAx = 0. (A.17)

A Equagao (A.17), nos leva a equacao fundamental para todas as solugoes de se-

gunda ordem para o problema de minimizacao, ficando

Ar = —-H g, (A.18)

onde esta equagao representa o método de Newton. Os métodos de minimizagao usando
técnicas de minimos quadrados utilizam aproximagoes de segunda ordem. Seja por

exemplo um conjunto de M equagoes nao-lineares f(z) = 0,
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f=

[f1(2), f2(), ..,

Ju(@)]".

(A.19)

A fungao objetivo (F' = f(z)), é dada agora pelo quadrado da norma de f (vetor

dos residuos), ficando:

Finalmente,

OF
oz

or
Oxo

oF

oxn

Na forma matricial fica,

Ao se diferenciar a Equacao (A.21) em relagdo ao parametro x;, tem-se

0*F

8@01’ j

OF

ox

Ofu(x
8:62-

= l;[fm]?

E ao derivar F' em relagao a cada parametro x;, tem-se

M

_Zka

Of2
oxr1

Of2
Oxo

Ofr

ox N

g=2J"f.

) O fr

= fII* =

Ofk(x)
ox;

Ofm

o1

Ofm

Oxo

Ofm
oxrn i

+2ka

e desprezando os termos de ordem superior, fica:

Logo a equacao anterior nos fornece a matriz Hessiana:

0*F

8l‘i8$j

k=

H=2J"J.

fi(x)
fa(z)

fu(z)

32fk(~’0)
8:62-395]- ’

(A.20)

(A.21)

(A.22)

(A.23)

(A.24)

(A.25)

(A.26)



Se substituindo as equagoes (A.23) e (A.26) em (A.18) chega-se

Ar=—-H'g = —H'(2J"f)
Ar = —[;(Z]Tf)

HAz = —(2J7f) = 2J"JAz = -2J"[,

JAx = —f. (A.27)

Sendo esta equacao valida quando o nimero de equagoes M é iqual ao nimero de
parametros N. E para os casos onde M > N, J (a matriz do Jacobiano) nao seria

mais quadrada. Entao, a equacao (A.27) deve ser reescrita como

u= Az =—[JJ " J"f. (A.28)

A corregao nos valores de x a cada iteracao k é entao realizada fazendo

Tp+1 = Tk + Up. (A29)

Portanto o uso de derivadas de segunda ordem faz com que o método de Newton
tenha melhores resultados em comparagao com método de primeira ordem. O método
de Newton é baseado na facilidade de se minimizar uma forma quadratica, ou seja,
em cada passo encontra-se uma aproximacao quadratica para funcao objetivo, cujo
o minimo serd o préximo passo. Além disso o método de Newton quando a fungao
objetivo é quadratica, garante a convergéncia em apenas uma iteragao, pois neste
caso temos uma féormula para obtencao direta do minimo e nao um método numérico
(Belegundu & Chandrupatla 1999).

Entao no caso geral, partindo de um inicializador z(0) a sequéncia x1 = o) + uy
poderd levar ao minimo procurado z,,;,, € por ser este método de segunda ordem, pode
convergir rapidamente. Entretanto este ¢ um problema do método de Newton, a con-
vergéncia. Pois poderia-se afimar entao que o método de Newton normalmente deveria

convergir para a solucao final x,,;,, havendo uma escolha adequada da estimativa ini-
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cial zo. Contudo, hé situagoes nas quais o algoritmo falha (Jennings & Mckeown 1993),

que podem ser:

e a convergencia para uma solucao nao é garantida;

e a matriz J'J pode apresentar problemas de mal-condicionamento, podendo con-

duzir a resultados divergentes ou mesmo a sua singularidade;

e pode haver dificuldade na obtencao das derivadas de f;, caso as fungoes nao sejam

definidas analiticamente;

e como somente uma solugao é encontrada, mantidas as condicoes iniciais, nenhuma

informacgao pode ser obtida correspondente ao minimo global.

O algoritmo do Método de Newton é mostrado a seguir:

Algoritmo do método de Newton

1. Passo 1:Selecionar uma solugao inicial xy e um critério de término €. Calcular
J(0), £(0). Se ||f(0)]] < 0, entdo terminar o algoritmo; sendo fazer k = 0 e

avancar para o passo 2
2. Passo 2: Calcular J(k)u(k) = —f(k);
3. Passo 3: Calcular xy 1 = zp + ug;

4. Passo 4: Calcular f(k+1). Se || f(k+1)|| < € entdo terminar o algoritmo; senao,

calcular J(k + 1), fazer k = k + 1 e voltar para o passo 2.

A.2 Métodos globalmente convergentes

Nesta secao sao mostradas algumas solugoes para superar as limitagoes apresen-
tadas anteriormente. Em seguida sao abordados os métodos globalmente convergentes,
onde o termo “globalmente convergente”significa “convergente para uma solugao a par-

tir de qualquer condigao inicial”, caso esta solucao exista (Jennings & Mckeown 1993).
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Muitos métodos globalmente convergentes adotam como critério de avaliagao do pro-

gresso do algoritmo, a seguinte funcao objetivo:

N

F(x) =) f=fIP=f"f. (A.30)
i=1
O método cldssico para minimizar qualquer fungao nao-linear F'(x) é o método de
Newton. Entao sendo x(;) a k-ésima estimativa de F, o valor de F' é dado por

1
F(z + Ax) = F(x) + AxpVEF (zy) + iAITVQF(mk)Ax + .., (A.31)

onde VF = g, e V2F = H,; sdao o vetor gradiente e a matriz hessiana, contendo
respectivamente as derivadas de primeira e segunda ordem de F'(x), e sendo definidos
de forma similar as equagoes (A.4) e (A.5). Desprezando os termos a partir da terceira

ordem e derivando a Equagao (A.31), temos

Ao se igualar esta equagao a zero, obtem-se:

Hy(xps1 — ox) = — i, (A.33)

substituindo as seguintes expressoes na Equagao (A.33), tem-se

N
H=2J"T+> V), (A.34)
i=1
e
g = 2J'f,
ficando finalmente

onde
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N
B=> fV*f. (A.36)
=1

A matriz B pode ser interpretada como uma medida da nao-linearidade das equacoes,
sendo uma soma ponderada de suas derivadas de segunda ordem. Nota-se que B em
comaparacao com J7.J normalmente é desprezivel. Contudo, a sua auséncia pode
causar dificuldades no processo de minimizagao (Jennings & Mckeown 1993). E um
método de fornecer B sera tratado nas préximas segoes, que é o método de Levenberg-

Marquardt.

A.2.1 Meétodo de Newton globalmente convergente

O objetivo geral desse método é corrigir os problemas de convergéncia indicados,
para que se possa preservar a grande vantagem do método, a sua rapidez.

A funcado objetivo dada pela equagao (A.20) é suposta ser bem comportada com
respeito aos seus parametros . E uma condigdo que precisa ser satisfeita é que F(x)
seja continua e diferenciavel em qualquer ponto. Se F for considerada bem comportada,
e caso JTJ seja nao-singular, o método de Newton globalmente convergente (Jennings
& Mckeown 1993) (Adby & Dempster 1982) (Kelley 1995) é obtido incluindo um fator
ay que controla a atualizacao dos parametros. Assim sendo este parametro obtido de
uma busca linear: minimize f(zy + agug), onde uy é obtido como ja foi visto. E com

isso modificando a Equagao (A.29) de forma a ter

Thy1 = Tk + apug (A37>

onde 0 < a; < 1, podendo este fator ser fixo ou varidvel (ou seja alterado a cada
iteracdo). Quando o valor é fixo, escolhe-se um valor de forma que uma redugao
significativa em F' seja obtida a cada iteracao. O uso de um fator fixo, embora nao
seja a melhor solucao, apresenta um menor custo computacional.

Por outro lado se o fator é variavel, usa-se um fator modificado a cada iteracao,
pode-se determinar um o4 de forma que a funcao F' seja minimizada ao longo da

diregao de busca u), requerendo uma busca iterativa a cada iteracao, aumentando
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o custo computacional. Ao invés disso, uma condi¢ao mais simplificada é adotada,
escolhendo-se oy de forma que uma reducao significativa de F' seja alcancada a cada
iteracao, junto com uma variagao significativa no valor de z. Uma estratégia utilizada
nesse caso é a aplicacao da Regra de Armijo. A regra de Armijo é um dos vérios
métodos de busca linear inexatos que garante um grau suficiente de precisao para

assegurar a convergencia do algoritmo que é mostrada a seguir:

IN

Regral : F41) Flry + praggrug

IN

Regra2: (") grnwe < p2(g") goyuer)-

A regra de Armijo requer dois paramentros, que sao denominados de p; e py onde
a Regra 1 estd compreendida em um intervalo de 0 < p; < 1 e enquanto a Regra 2,
por py < p; < 1.

A Regra 1 garante que a redugao no valor da fungao é no minimo proporcional ao
seu valor se F' for linear, continua e descrecer na mesma taxa de sua inclinagao inicial.
Jé a regra 2, forcando uma variagao finita no vetor gradiente, impede que o passo se
torne muito pequeno. O valor de ay é entao escolhido de forma que o passo se torne
muito pequeno. O valor de «aj ¢é entao escolhido de forma que piax < ap1 < poay; seja
satisfeito. A escolha de oy = p; = p2 é a mais simples.

O algoritmo para esse método é dado a seguir:

Algoritmo de Newton globalmente convergente

1. Passo 1: Selecionar uma solucdo inicial x(0) e dois critérios de término &; e
5. Calcular J(0), f(0) e gr. Se [|f(0)]] < &1 ou ||gq)l < €2 entdo terminar o

algoritmo; senao fazer k£ = 0 e avancar para o passo 2;
2. Passo 2: Calcular J(k)u, = —f(k).

3. Passo 3: Realizar uma busca ao longo da direcao uy de forma a determinar um

passo «y, satisfazendo a Regra de Armijo;

4. Passo 4: Calcular xy1 = xp + apuyg;
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5. Passo 5: Calcular f(k+ 1). Se ||[f(k+ 1)|| < &1 ent@o terminar o algoritmo;
senao calcular Ji41) € gay. Se ||g(k+1)|| < g5 entao terminar o algoritmo; senao

fazer k = k + 1 e voltar para o passo 2.

A.2.2 Meétodo de Levenberg-Marquardt

A matriz do Jacobiano, J, é a principal limitacao do método de Newton, pois a ma-
triz Hessiana, J7.J, precisa ser invertida a cada iteracdo, e pode apresentar problemas
de mal-condicionamento, o que pode conduzir a resultados divergentes, e até mesmo a
singularidade de J*J. Portanto é essencial adotar uma estratégia alternativa quando
ocorre um mal-condicionamento extremo. Entao o método de Levenberg-Marquardt
(Jennings & Mckeown 1993) (Kelley 1999) (Hartley & Zisserman 2000) (Motta, Car-
valho & McMaster 2001) (Levemberg 1944) (Marquardt 1963) é como se fosse o método
de Newton s6 que neste método modifica-se a matriz que deve ser invertida de forma
a evitar o mal-condicionamento, fazendo B = ul na Equacao (A.35), onde p é um

escalar nao-negativo e I é a matriz identidade, ficando (A.35) da forma

(J'T + pD)wyug = =) w) S (A.38)

A modificacao realizada altera apenas as componentes a;; da diagonal principal de
JTJ, resultando em componentes modificadas ay; de forma que a;; = a;; + p. Algumas
implementacdes realizam a modificacio a;; = a;; (1 + p), porém com efeitos similares.

A escolha do parametro p deve ser feita com muito cuidado, pois se o valor de p for
muito grande, a matriz pl torna-se dominante em relacao a J.J, a direcao de busca
tende a direcao do método de descida méxima e o modulo do vetor de busca torna-se
pequeno. E da mesma foma, se o valor de p for muito pequeno, as diregoes de busca
sao similares as do método de Newton. Consequentemente deve-se escolher entao um
valor de i de forma a evitar as situagoes extremas . Esse valor precisa estar relacionado
com a magnitude, ou seja, o médulo de J7.J, sendo uma medida fornecida pelo traco
dessa matriz, da forma: tr(J7J) = SN = AMJTJ); (que é a soma dos auto-valores
ou a soma dos elementos da diagonal principal da matriz). Neste caso p, tipicamente

apresenta valores da ordem de 10™* (Jennings & Mckeown 1993).
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Com as devidas condicoes feitas, o valor do parametro u pode ser alterado a cada
iteragao, de forma a obter uma reducao do valor da funcao objetivo F, ou seja, em
cada iteragao k, F;) ¢ avaliado. Se Fi) < F(;_1) o valor de p; € reduzido, e passa-se
para a proxima iteracao. Senao se Fy) > F(_1) o valor de p é aumentado, e Fiy) é
novamente avaliado. O processo é repetido até que a condicao F(k + 1) < F(k) seja
enfim satisfeita.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é apresentado a seguir:

Algoritmo de Levenberg-Marquardt

1. Passo 1: Selecionar uma solucao inicial z(0) e dois critérios de término e; e
g5. Calcular J(0), f(0) e gr. Se [|f(0)]] < &1 ou ||gq)l < €2 entdo terminar o

algoritmo; senao fazer k = 0 e avancar para o segundo passo;

2. Passo 2: Calcular J(k)uk) = —f(k). Se J(k) for singular entdo calcular
(JTJ)(k), T = tT(JTJ)(k) e (JTJ+MI)(k). Calcular (JTJ—l—,uT])(k))U(k) = _f(k:)-

3. Passo 3: Realizar uma busca ao longo da direcao uy de forma a determinar um

passo «y, satisfazendo a Regra de Armijo;
4. Passo 4: Calcular x,1 = zp + apug;

5. Passo 5: Calcular f(k+ 1). Se ||f(k+ 1)|| < &1 ent@o terminar o algoritmo;
senao calcular J(k + 1) e gg. Se ||gr+1|| < €2 entao terminar o algoritmo; sendo

fazer k = k + 1 e voltar para o passo 2.
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Apéendice B

Sensores visuails

A tarefa de uma camera como um sensor visual é medir a intensidade da luz re-
fletida pelo objeto. Para este propdsito, um elemento sensivel a luz, chamado pizel (ou
photosite), é empregado, que é capaz de transformar energia de luz em energia elétrica.
Diferentes tipos de sensores estao disponiveis dependendo do efeito fisico explorado
para realizar a transformagao de energia. Os dipositivos mais amplamente usados sao

os sensores CCD e o CMOS baseados no efeito fotoelétrico de semicondutores.

Um sensor CCD (charge coupled device) é constituido por uma estrutura retangular
de fotosensores. Devido ao efeito fotoelétrico, quando um féton atinge a superficie
do semicondutor, um numero de elétrons livres sao criados, portanto cada elemento
acumula uma carga dependendo do tempo integral da iluminacao incidente sobre o
elemento fotosensivel. Esta carga é entao passada por um mecanismo de transporte
(similar a um registrador analégico) para a saida amplificada, enquanto que ao mesmo
tempo o pixel é descarregado. Entao o sinal elétrico é processado para produzir o sinal

de video real.

Um sensor CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconducter) é constituido por
uma estrutura retangular de fotodiodos. A juncao de cada fotodiodo é pré-carregada e
é descarregada quando é atingida pelos protons. Um amplificador integrado em cada
pixel pode transformar esta carga em um nivel de voltagem ou corrente. A principal
diferenca com o sensor CCD é que os pixels de um sensor CMOS sao dispositivos nao-

integrados; depois de ativado eles medem durante todo o tempo, nao volume. Desta
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maneira, um pixel saturado nunca encherar-se e influencerda um pixel na vizinhanca.

Isto previne o efeito de blooming, que de fato afeta os sensores CCD (Sciavicco &

Siciliano 1996).

Uma camera é um sistema complexo que engloba varios dispositivos como sensor

fotosensivel (sensivel a luz), um shutter, lente e processamento eletronico analdgico.

A lente foca a luz refletida pelo objeto no plano imagem, a Figura (B.1) mostra esses

dispositivos.

LUz

“/// LUZ REFLETIDA

e

OBJET! -
—

™~

shutter lente

TIMING sincranisme

ELETRG-

senzor

inal de
wideo

>

# O HICA
ANALOGI
Ca

cimera

F1GURA B.1: Representacao esquematica de um sistema de visao.

100



Apendice C

Configuracao de cameras

Os sistemas servovisuais geralmente usam uma das duas configuragoes de camera
que sao: montada no efetuador do manipulador ou fixa no espago de trabalho.

A primeira configuracao, frequentemente chamada de configuracao camera na mao
(eye-in-hand), tem a camera montada na extremidade do manipulador, ou seja, no
efetuador. Nesta configuragdo ha uma relacao conhecida entre a pose da camera e a
pose do efetuador, que é representada por z... A pose do objeto com relacao a camera
é representado por z.\. A relacdo entre essas poses é ilustrada na Figura C.1.

A segunda configuragao tem uma camera fixa no espaco de trabaho. Neste caso,
a camera (ou as cameras) esta relacionada com o sistema de coordenadas da base por
Tpe € a0 objeto por z.\. Neste caso, a imagem do objeto na camera ¢, independente do
movimento do robo (a nao ser que o objeto esteja na extremidade do efetuador), vide

Figura C.2. Os indices acima se referem:

e ao efetuador;

e C a camera;

b a base do robo;

A ao alvo (objeto).
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Ficura C.1: Configuragdo camera na mao (eye-in-hand) e eixos de coordenadas.

Ficura C.2: Configuragao camera fixa no espaco de trabalho eixos de coordenadas
(camera, efetuador, e objeto).
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