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RESUMO

Neste trabalho € apresentada uma proposta de implementacdo do algoritmo de Campos Potenci-
ais Artificiais (CPA) em um manipulador Selective Compliant Assembly Robot Arm (SCARA).
Explora-se um estudo de caso sobre a interacdo méaquina-mdaquina, representados pelo mani-
pulador e um robd mével. Esse estudo foi realizado através da implementacdo do algoritmo
de Campos Potenciais Artificiais (CPA), que € um algoritmo clédssico, o mesmo ¢ utilizado na
geracdo de caminhos livres de colisdo em um ambiente dinAmico, monitorado por um sensor de
imagens, em tempo real.

Sao exploradas véarias abordagens entre o manipulador e o robd mével. Abordagens essas, que
levam em consideracio as combinacdes entre o robd movel e 0 manipulador como corpo extenso
e ponto. O algoritmo foi implementado no manipulador para gerar os caminhos livres de colisdo,
com obstiaculo dindmico, com posi¢des aleatdrias, em tempo real. Os resultados apresentam a
eficiéncia do algoritmo com relacdo a produtividade e se mostraram satisfatérios nesse estudo
de caso. Também sdo apresentados os resultados da efici€éncia do algoritmo através do OEE
(Overall Equipment Effectiveness), o consumo de energia e os resultados da anélise do erro entre

as posicoes geradas pelo algoritmo de campos potenciais e as posicdes reais do manipulador.

Palavras-chave: Manipulador SCARA. Campos Potenciais Artificiais. Planejamento de Ca-
minho Livre de Colisdo. Geragdo de Caminho e Trajetéria. Interacdo Maquina-mdquina.

Produtividade e Eficiéncia.



ABSTRACT

This paper presents a proposal for the implementation of the Artificial Potential Fields algorithm
(APF) in a SCARA manipulator (Selective Compliant Assembly Robot Arm). We explore a case
study on the machine-machine interaction, represented by the manipulator and a mobile robot.
This study was carried out through the implementation of the APF algorithm, which is a classic
algorithm, the same is used in the generation of collision free paths in a dynamic environment,
monitored by an image sensor, in real time..

Several approaches are explored between the manipulator and the mobile robot. These approa-
ches, which take into account the combinations between the mobile robot and the manipulator as
the extended body and point. The algorithm was implemented in the manipulator to generate the
collision-free, dynamic obstacle paths with random positions, in real time. The results show the
efficiency of the algorithm with respect to productivity and were satisfactory in this case study.
We also present the results of the efficiency of the algorithm through OEE (Overall Equipment
Effectiveness), the energy consumption and the results of the error analysis between the positions

generated by the potential field algorithm and the actual positions of the manipulator.

Keywords: SCARA Manipulator. Artificial Potential Field. Collision-Free Path Planning. Path

Generation. Machine-machine Interaction. Productivity and Efficiency.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, € feita uma revisdo bibliogréfica sobre os trabalhos que utilizam
planejamento de trajetdrias livres de colisao, utilizando campos potenciais artificiais. Também
serdo apresentados os objetivos desse trabalho, bem como as produgdes cientificas e a organizagdo

da dissertacao.

1.1 Importancia do trabalho

No intuito de suprir a sempre crescente atividade produtiva mundial, as industrias
dos mais diversos setores t€ém encontrado na modernizacdo e na automagdo de seu chio de
fabrica importantes aliados e, em especial, t€tm cada vez mais contado com a utiliza¢do de robods
na realizacdo de tarefas. De fato, a utilizacdo de robds em tarefas de manipulagdo teve um
crescimento significativo no contexto de producdo industrial nos dltimos anos, como mostram os

dados da IFR (Internacional Federation of Robotics), na figura 1.

Figura 1 — Informacdes sobre o mercado mundial de robods

Estimated worldwide annual supply of industrial robots
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Source: Waorkd Robofics 2016

Fonte: IFR (2016).

A referida difusdo dos rob6s em ambiente industrial propiciou, ao longo dos anos,
que varios métodos fossem desenvolvidos com o intuito de monitorar e controlar robds méveis
ou robds manipuladores, dando a eles a capacidade de operar em ambientes perigosos para os

seres humanos como, por exemplo, além da atmosfera terrestre, em exploracdes aqudticas, no
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transporte de materiais, entre outros (PINTO et al., 2014).

Tipicamente, a execucgao de tarefas por robds industriais ocorre em zonas classifica-
das, o que requer uma adequacdo do espaco circunstante; dependendo do segmento industrial e
das normas vigentes, isso geralmente implica a constru¢do de células ou ilhas para promover a
devida separacao entre a maquina e os operadores. A norma ISO 10218:1992 - Manipulating
Industrial Robots - Safety, fornece orientagdes sobre as consideragdes de seguranga para a
concepg¢ao, construgdo, programagdo, operacao, utilizagdo, reparacdo e manutencao de robds
(ISO10218, 2011).

Mais ainda, também se recomenda o emprego de mecanismos de sensoreamento de
presenca de homens nos arredores da célula e o consequente desligamento da maquina em caso
de invasdo a célula. A figura 2 a seguir, ilustra uma solugdo tipica para esta questao que se utiliza
de sensores laser de varredura, a figura também apresenta uma aplicacdo da protecdo de area

perigosa com monitoragao multipla.

Figura 2 — Sensor de seguranca a laser
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Fonte: Fonte: Rockwell Automation (2017).

warning field
manitoring @se 2

Uma reflex@o sobre a questao levantada revela que ha, em ambiente industrial, uma
preocupacdo com a seguranca e a saide do operador. Entretanto, hd que se considerar também a
questdo economica decorrente; de fato, a interrup¢do do processo de fabricagdo em consequéncia
da presenca humana na célula robotizada gera atrasos e custos para a produgao. Isso tem motivado
o aparecimento de um campo de pesquisa recente, o qual trata justamente da coexisténcia segura
de homens e maquinas méveis em zonas classificadas (ORIOLO, 2015). Em uma primeira linha

de investigacdo, almeja-se, por exemplo, conhecer quais seriam as condi¢des limites de operacao
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(isto € velocidade, posicdo, configuracdo do robd) em que a colisdo com um humano na cena
comecaria a se apresentar com risco nao-nulo. Mais ainda, numa segunda vertente de pesquisa,
pode-se questionar se realmente € necessario o desligamento da mdquina, isto €, ndo bastaria
reduzir a velocidade de operacdo ou alterar sua trajetoria?

Pensando em perspectiva, a questdo acima pode ser estendida para a coexisténcia
entre robds. Neste contexto, assumiria um cardter desafiador, pois a forma do obstaculo mével
nao é conhecida a priori (como seria o contorno de um corpo humano ou o contorno de outro
robd), e assim, a identificacao e localiza¢do dos obstidculos demandaria o uso de técnicas de
processamento mais sofisticadas, com o uso de técnicas que apds o reconhecimento do obstaculo,
tomasse a decisdo de parar o robd ou desviar para evitar colisdes (PEREIRA et al., 2014).

O problema da prevencado de colisdo que se poe € o de ndo apenas detectar uma
“travessia de fronteira"e nao apenas tomar a decisdao de desligar o robd, mas considerando o
paradigma da interacdo maquina-mdaquina, permitir que mais de um agente de automagao possa
estar na cena, coexistindo em modo harmoénico. Em outras palavras, enquanto a colisdo ndo for
iminente, que a tarefa de automacao continue ou, seja, em ultimo caso, readequada.

Deve-se ressaltar que, na literatura, o paradigma da interacdo maquina-maquina
costuma vir apresentado como robdtica cooperativa, em que os agentes de automagdo tem uma
tarefa em comum (HABIB, 2014), ou, ainda, no contexto da robdtica assistiva, em que robds
interagem para se antecipar e realizar tarefas de auxilio direto a0 homem, tais como abrir portas,
pegar objetos distantes, etc (KOPPULA; SAXENA, 2016) (a bem da verdade, esse ultimo teria
de certa forma uma interacdo humano-méquina).

Merecem destaque, também, as situacdes de interacdes entre robds em que as
maquinas figuram como adversarias umas das outras (PINTO et al., 2016) ou, simplesmente, seus
interesses sejam conflitantes, tais quais aquelas em que os espacos de trabalho se superponham
(GAYLE et al., 2007). E exatamente nesse cendrio que o presente trabalho encontra lugar:
traz-se para discussao um processo de producdo automatizado em que robds maéveis e robds
manipuladores sejam agentes protagonistas de tarefas conflitantes, avaliando como a interagcao
maquina-maquina pode apresentar perspectivas rumo a um processo mais produtivo e/ou mais
eficiente (MOELLMANN et al., 2006).

Do ponto de vista técnico-cientifico, conjugar as necessidades de uma produgao
industrial sem paradas com as potencialidades de um sistema robético inteligente requer a

implementa¢do de um algoritmo que detecte um obstadculo em movimento e, antevendo colisao,
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evite-a. Para este fim, existem duas abordagens tradicionais para a geracao de caminhos livres
de colisao, sdo elas: os algoritmos que utilizam Campos Potenciais Artificiais - CPA e aqueles
baseados em Mapas de Rotas Probabilisticos (PRM - Probabilistic Roadmap Methods).
Emboram sejam algoritmos cldssicos, sdo de implementacdo desafiadora quando se
trata de manipuladores industriais em tarefas de automacao flexivel, visto que, nesses casos, a
pluralidade de movimentos de cada unidade articulada pode, especialmente se os robds trabalham
proximos uns dos outros, levar a colisdes ou, no minimo, a interrup¢des do processo. A ideia
a ser explorada aqui € que o robd possa adaptar sua trajetéria dinamicamente, desviando dos
obstaculos da cena e reduzindo os eventos de parada, o que implica otimizar tempo e recursos,

bem como aumentar a produtividade do sistema.

1.2 Utilizacdo de campos potenciais artificiais em trajetorias livres de colisao

Campos Potenciais Artificiais tem sido bastante utilizados por diversos pesquisadores
em vdrias aplicacOes para geracdo de trajetdria livre de colisdo. Dentre as aplicacdes podemos
citar: Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT), robds mdveis, robds manipuladores industriais,
robdtica com aplica¢do na medicina, carros autdbnomos, dentre outras.

O método de CPA foi introduzido por Khatib em 1986, em sua pesquisa sobre
campos potenciais, foram realizadas inicialmente em robds manipuladores com um ponto alvo
e obstdculos estaticos ou em movimento. Neste método, considera-se uma posi¢do de um
ponto que se move num campo de forcas. O alvo fornece uma forca atrativa e os obstdculos,
forcas repulsivas. Khatib (1986) descreve o método de campos potenciais artificiais como: “o
manipulador se move em um campo de forgas. A posi¢do final é um polo atraente para o end
effector e os obstaculos sio superficies repulsivas."!

Apesar deste método ter sido inicialmente utilizado em robds manipuladores, atu-
almente, a maioria das aplicacdes sdo na robdtica mével. O método de CPA deve o seu nome
ao fato de o campo (vetorial) de forcas F(x) ser derivado de um campo (escalar) potencial U (x)
(SILVA et al., 2014) .

Os trabalhos apresentados por Budiyanto et al. (2015) e Mac et al. (2016) destacam
a utilizagdo de CPA para geracdo de trajetorias e desvio de obsticulos em VANTs. Estes

trabalhos utilizam o método de campo potencial, pois € particularmente atraente, uma vez que

U “The manipulator moves in a field of forces. The position to be reached is an attractive pole for the end effector

and obstacles are repulsive surfaces.”
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tem uma estrutura simples, baixa complexidade computacional e facil de implementar, além de
ser utilizado na navegacao autdnoma em ambientes conhecidos ou ndo. Budiyanto et al. (2015)
citam alguns métodos propostos para resolver problemas de desvio de obsticulos, tais como
sistema de visdo computacional, radar, Sistema de Posicionamento Global (GPS), digitalizacao
de laser, entre outros, porém utilizou CPA, pois apresenta simplicidade para implementacao e
andlise matematica. Ele utilizou CPA em um quadrirrotor para evitar colisdes, visto que 0 VANT
opera préximo da superficie da terra ou voa em baixa altitude.

Li et al. (2015) e Jorge et al. (2015) propdem estratégias onde o método de CPA
€ utilizado com outros métodos para resolver o problema de minimos locais em navegagao de
robds moveis em ambientes de exploracdo. Um método usa o CPA melhorado com base em um
campo simultaneo, onde as func¢des potenciais sdo utilizadas para calcular o caminho otimizado
e encurtar a distancia do percurso planejado. Uma outra abordagem € usar o campo vetorial
calculado a partir da solucdo numérica definida como Problema do Valor Limite (PVL) que gera
um caminho suave e livre de minimos locais.

Cheng et al. (2015) propdem o planejamento de trajetdria livre de colisdo de um vei-
culo nao tripulado no ambiente subaquético. Neste trabalho, um novo algoritmo de planejamento
de trajetdria € proposto pela combinacdo do algoritmo de sintese de velocidade e o método de
CPA. Primeiramente, o0 método de campo potencial € utilizado para evitar colisdo e em seguida,
de acordo com as caracteristicas de navegacao do veiculo ndo tripulado, o algoritmo de sintese
de velocidade € utilizado para definir o melhor caminho.

Wang et al. (2015) apresentam um trabalho onde combina o método de campo
potencial com o método de mapa de grade (Grid Map Method) no planejamento de trajetdria
livre de colisdo de um robé mével. O método reduz a quantidade de cédlculos e também evita
a um grave problema de minimo local que é decorrente do campo potencial artificial. Essa
combinacdo traz como resultado uma otimiza¢cdo do método de CPA, confiabilidade, seguranga e
eficiéncia na geracdo de trajetoria.

Chatraei e Javidian (2015) apresentam uma pesquisa onde um robé moével desvia de
obstédculos estdticos e dindmicos utilizando CPA e um sistema Fuzzy Mandani. O método de
CPA ¢ utilizado para realizar o desvio de obstdculos e o sistema Fuzzy para controlar a posicao e
a orientacdo do robd até o ponto desejado.

Galceran et al. (2015) implementaram CPA em um carro autonomo. O veiculo

utilizado foi um automdvel Ford Fusion equipado com sensores capazes de detectar obstaculos e
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guiar o veiculo em um caminho especifico. O CPA foi utilizado para guiar o veiculo em dire¢ao
a seu caminho e desviar de obsticulos estdticos e outros veiculos participantes no trafego.

Hargas et al. (2015) aplicaram CPA para gerar um caminho livre de colisdes para um
manipulador mével desviar de obstdculos estdticos em um ambiente conhecido. Um manipulador
movel € um sistema mecanico articulado montado sobre uma base mével ndo holondmica.
Essa aplicagdo apresenta novos desafios pois a dificuldade de geracdo de trajetéria aumenta
com a quantidade de graus de liberdade (GDL) do manipulador. Além disso, a utilizacdo de
manipuladores com muitos GDL envolve outros problemas, tais como modelar seu ambiente de
trabalho (geralmente desestruturado, desconhecido ou parcialmente conhecido).

Outro trabalho, de simulacdo, apresentado por Kazemi et al. (2015) € a aplicacdo
de CPA em um robd planar paralelo para evitar colisdao entre suas partes mecanicas (links
e a estrutura do robd) e obstidculos em seu espago de trabalho. Neste trabalho é utilizado a
combinac¢do de CPA com Loégica Fuzzy para o desenvolvimento do algoritmo de desvio de
colisdes.

Yu et al. (2015a) e Yu et al. (2015b) apresentam trabalhos onde utiliza o método
de CPA em um robd assistente de cirurgia de implante dentdrio. No primeiro trabalho o CPA ¢é
aplicado em um manipulador de cinco GDL onde o rob6 manipulador é adaptado para encontrar
a posicado e ajuste do angulo. No segundo trabalho, foi utilizado um sistema de navegacao
baseado em visdo estéreo implementado em um rob6 de trés GDL. Os trabalhos se propdem
a trés requisitos, que sdo: 1) o usudrio pode liberar ou mover o manipulador quando estiver
distante do destino; 2) o manipulador ird aplicar a forca de ajuste para convergir para o destino;
3) o manipulador vai aplicar a forca necessdria para evitar colisdes ao passar do ponto de destino.

Muitos trabalhos com CPA também foram desenvolvidos em robds manipuladores.
Guan et al. (2015) apresentam um trabalho onde utiliza CPA em um manipulador de seis GDL
para desviar de obsticulos dindmicos em tempo real. Nesse trabalho foi utilizado esferas como
obstaculos para escapar de pontos de minimo local.

Ataka et al. (2016) e Badawy (2014) utilizaram CPA em manipuladores para geracao
de trajetoria e desvio de colisdo em obstaculos estaticos e dinAmicos em tempo real. O primeiro
autor testou o algoritmo de planejamento e validou através de simula¢ido em tempo real em um
manipulador de seis GDL. Pinto et al. (2014) também utilizaram CPA em trabalhos de simulag¢ao
para geragdo de trajetoria. Neste trabalho, o campo potencial foi gerado com carga varidvel e os

campos atraentes foram adaptados, para permitir que o rob0 atingisse o ponto de destino com
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maior facilidade, em um ambiente dindmico e complexo onde uma abordagem original ndo seria
capaz de resolver. O algoritmo foi validado usando o simulador MobileSim® juntamente com
Matlab®. Os resultados ilustram a eficiéncia do algoritmo em aplica¢des com minimos locais
multiplos, como obstdculos com passagens estreitas. Este método de controle pode ser usada
em aplicagdes industriais, tais como a operacdo de empilhadeira automatica, manipuladores
robdticos e robds moveis.

Silva et al. (2014) e Pereira et al. (2014) utilizaram CPA em um manipulador robético
SCARA (Selective Compliant Assembly Robot Arm) com dois GDL. Nestes trabalhos, o CPA
foi utilizado para geracdo de trajetéria e desvio de obstaculos estaticos. O segundo utilizou um
sensor de imagens para identificacdo dos obstdculos na cena e a partir das imagens realizar o
planejamento de caminho para o manipulador, sem que haja colisdo da sua estrutura com os

obstaculos.

1.3 Motivacao e problematica

Conforme destacado nos trabalhos supracitados, as pesquisas envolvendo CPA
parecem estar limitadas a simulagdes apenas (vide Guan et al. (2015); Ataka et al. (2016);
Badawy (2014); Pinto et al. (2014)) e em muitos casos, a ambientes contendo somente obstaculos
estaticos. Ha, portanto, uma lacuna relevante, qual seja, aquela de avaliar o uso do algoritmo
CPA em manipuladores industriais, especialmente no caso em que o espago de trabalho do robo
contenha obstaculos arbitrariamente posicionados e em movimento. Isso permitiria, por exemplo,
expandir os cendrios de aplicagdes para processos de manufatura de uma industria flexivel e
inteligente. A pergunta de partida seria: qual a dificuldade de realizar o planejamento de caminho
por CPA em um manipulador robético em ambientes dinamicos?

As pesquisas que envolvem CPA, sdo na maioria aplicados em robos mdveis, ou
sdo aplicagdes nas quais o objeto tratado pode ser considerado um ponto, isso facilita a imple-
mentacido do CPA. J4 em manipuladores ndo podemos considerar apenas o end-efector € sim
toda a cadeia de elos do manipulador, 0 mesmo deve ser tratado como um corpo extenso, iSso
torna a implementagcao mais complexa pois o manipulador precisa ser discretizado em varios
pontos. Neste caso, a implementagd@o se torna mais onerosa, além de ser necessario um ambiente
monitorado por sensores que detectem os obstdculos e execute o processamento do algoritmo em
tempo real para evitar a colisdo entre robds.

Alinhado com o contexto da produc¢do industrial, um segundo questionamento
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poderia estar relacionado a eficiéncia ou a produtividade desse manipulador, entendido como
maquina, numa tarefa industrial tipica: o algoritmo de planejamento por CPA ¢ limitante da
produtividade ou da eficiéncia em tarefas pick-and-place? Em que medida?

Sabendo que essa técnica de planejamento de caminho sofre do aparecimento de
minimos locais, busca-se estudar o desempenho da tarefa quando o processo é ensaiado em
diferentes abordagens, de modo a se conhecer as condi¢des de implementacao do algoritmo que
melhor combinam custo e beneficio.

Pretende-se, portanto, com o estudo aqui realizado, mostrar dentro do contexto da
producdo industrial o efeito das restri¢des impostas na esfera da automacdo, quando ha interacao

nao-colaborativa entre maquinas.

1.4 Objetivos

A seguir sdo apresentados os objetivos geral e especificos do trabalho.

1.4.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € a aplicacdo e implementagcdo do algoritmo de
campos potenciais artificiais na geracdo de caminho livre de colis@o, em tempo real, de obstaculo
dindmico em um manipulador robético SCARA, onde ocorre a interagdo ndo-colaborativa

maquina-mdaquina.

1.4.2  Objetivos especificos

Os objetivos especificos desta dissertagdo sdo enumerados a seguir:

1. Desenvolver um sistema de automacgdo para tarefas de manipulacdo livres de
colisao;

2. Desenvolver um algoritmo de campo potencial artificial para um manipulador
SCARA e avalia-lo em cena com obstaculo mével;

3. Estudar a interacdo méaquina-maquina do ponto de vista da eficiéncia de uma
tarefa pick-and-place;

4. Propor uma figura de mérito para a produtividade do manipulador e comparar
com as utilizadas na literatura de producao industrial;

5. Analisar a eficiéncia da tarefa de pick-and-place a luz dos esfor¢cos dos motores
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do manipulador e o consumo de energia mecanica.

1.5 Producio cientifica

Os resultados parciais deste trabalho foram reunidos nos artigos a seguir.

Artigo publicado na Revista Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and

Applied, 2016

BATISTA, J. G. et al. Modelagem Matematica e simulacdo Computacional da
Dinamica de um Robd SCARA. Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational

and Applied Mathematics, v. 4, n. 1, 2016.

Artigo publicado no SBAI/DINCON, 2015

BATISTA, J. G. et al. Modelagem Matematica e Simulacdo Computacional da
Dinamica de um Robo SCARA. DINCON - Conferéncia Brasileira de Dinamica, Controle e
Aplicagdes, 2015.

Artigo publicado no XX CBA, 2014

SILVA, J. L. N.; BATISTA, J. G. et al. Proposta de Planejamento e Controle de
Trajetdria para Manipuladores Industriais. Anais do XX Congresso Brasileiro de Automadtica, v.

20,n. 20, p.39543961, 2014.

1.6 Organizacao geral da dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos, os quais apresentam uma sequén-
cia que mostra passo a passo o estudo e desenvolvimento do trabalho.

No capitulo 2 é apresentada a modelagem matematica do manipulador SCARA,
objeto principal desse trabalho, € descrito as equagdes que representam a cinemadtica do manipu-
lador.

No capitulo 3 € feita a fundamentacao tedrica descrevendo os temas principais
relacionados a esse trabalho: geracdo de caminho, tipos de trajetdrias, planejamento de trajetoria

utilizando campos potenciais artificiais, geragdo de caminhos utilizando campos potenciais
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artificiais e controle de trajetoria.

No capitulo 4 € realizada a descricdo do experimento, mostrando os materiais
utilizados, os métodos e ensaios preliminares para a implementagdo do algoritmo de campos
potenciais no planejamento de caminhos livres de colisdo no manipulador.

No capitulo 5 sdo apresentados os resultados e as discussdes técnicas sobre a utiliza-
¢ao de campos potenciais artificiais no planejamento de caminho aplicado no manipulador.

Por fim, no capitulo 6, sdo feitas as consideragdes finais sobre o trabalho, citando as

contribui¢des, as conclusdes do trabalho e as perspectivas para trabalhos futuros.
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2 MODELAGEM MATEMATICA DO MANIPULADOR

Este capitulo apresenta a modelagem matematica do manipulador SCARA utilizado
neste trabalho e do espago de trabalho. Aqui serd realizada somente a modelagem da cinemaética

do manipulador.

2.1 Introducao

O modelo cinemdtico t€ém como objetivo fundamental estabelecer as estratégias
adequadas de controle do robd, que resultem em uma melhor qualidade de seus movimentos.
Tendo em conta a variedade e complexidade das estruturas que compdem os robds manipuladores,
a cinematica descreve o movimento relativo dos varios sistemas de referéncia a medida que a
estrutura se movimenta, associando sistemas de referéncia as vérias partes da estrutura.

O controle cinematico estabelece quais sdo as trajetorias que devem ser seguidas por
cada articulacdo do robo, num intervalo de tempo, para atingir os objetivos fixados pelo usuério
(ponto de destino, trajetdria cartesiana da ferramenta do robd, tempo gasto pelo usudrio, etc.).
Estas trajetdrias sdo selecionadas atendendo as restri¢des fisicas proprias dos acionamentos € a
certos critérios de qualidade da trajetdria, como suavidade ou precisao da mesma.

O movimento relativo a uma tarefa a ser executado pelo robd deve ser representado
como um sinal de referéncia, o qual € enviado ao sistema de controle. O sistema de controle age
no sentido de fazer com que o robd acompanhe o sinal de referéncia ativando o atuador adequado.
Se o sinal de referéncia muda muito rapidamente, o acompanhamento do sinal de referéncia
poderd ser pobre, em vista do projeto do sistema de controle e pelas limitacdes dinamicas
do sistema. Algoritmos computacionais sdo projetados para calcular o sinal de referéncia
apropriado baseado na trajetoria da tarefa a ser executada e nos limites de tempo relacionados
(tais como velocidade e aceleracdo). Este sinal de referéncia corresponde a trajetdria e pode ser
definido como o local de pontos no espago operacional (espaco da tarefa, relativo ao elemento
terminal), ou no espago das articulacdes, na qual uma lei temporal é especificada (SCIAVICCO;
SICILIANO, 1996).

A figura 3 a seguir, apresenta um fluxograma de como € o funcionamento do con-
trole cinemdtico. O sistema recebe como entrada os dados do programa do robd escrito pelo
usudrio (ponto de destino, precisio, tipo de trajetéria desejada, velocidade, etc) e com base no

modelo cinematico do robd estabelece as trajetorias para cada articulagdo em fungdo do tempo.



27

Essas trajetorias devem ser apresentadas com um periodo de tempo T escolhido, gerando em
cada instante K7, um vetor de referéncias articulares para os algoritmos de controle dindmico
(ANTONIO et al., 1997).

Figura 3 — Funcionamento do controle ci-
nematico

PROGRAMA

Ponto de destino (x, y, z. a, i, 7)

Tipo de trajetoria

Tempo investido na velocidade

Precisiio do ponto final ¢ da trajetoria cartesiana

L Velocidade e aceleragio miaxima

i da articulacio
GERADOR DE
TRAJETORIAS MODELO
CINEMATICO
Trajetorias articulares qift)
A 4
AMOSTRAGEM

Referéncias para o controle dindmico qu(kT)

y

CONTROLE
DINAMICO

Fonte: Barrientos - adaptado (1997).

De maneira geral, o controle cinemaético deverd realizar as seguintes funcdes (AN-
TONIO et al., 1997):

1. Converter as caracteristicas do movimento de um programa em uma trajetoria
analitica no espaco cartesiano.

2. Mostrar a trajetdria cartesiana para obter um nimero finito de pontos dessa
trajetéria. Cada um desses pontos serd dado por uma 6-upla (x, y, z, &, 3, 7).

3. Com o uso da cinemdtica inversa, converter cada um dos pontos em suas corres-
pondentes coordenadas articulares (q1,92,¢3,94,95,qs). Deve-se saber a quantidade de solug¢des
da cinematica inversa, assim como a possibilidade de auséncia de solugdes e pontos singulares,
de modo que a continuidade da trajetoria seja garantida.

4. Interpolagdo dos pontos articulares obtidos, gerando para cada varidvel articular
uma expressao qi(t) que passe ou se aproxime das juntas de modo que, uma trajetoria realizada
pelas juntas, se transforme em uma trajetéria cartesiana que se aproxime da trajetdria especificada

pelo programa do usudrio (quanto a precisao, velocidade, etc.).
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5. Apresentar a trajetdria articular para gerar as referéncias do controle dindmico.

2.2 Cinematica de manipuladores

A cinematica de um robd estuda o movimento do mesmo em relagdo a um sistema
de referéncia. Portanto, a cinematica trata da descricdo analitica do movimento espacial do
robd como uma fun¢do do tempo, e em particular das relacdes entre a posicao e a orientagao
da ferramenta do rob6 com os valores que tornam suas coordenadas articulares. O problema da
cinematica direta consiste em determinar qual a posicdo e a orienta¢do do atuador do manipulador,
em relacdo a um sistema de coordenadas de referéncia fixo, conhecido os valores das articulagoes;
o problema da cinematica inversa resolve a configuracao que deve adotar o robd para uma posi¢ao

e orientacdo do extremo conhecido (ROMANO, 2002).
2.2.1 Cinemdtica direta

Os conceitos fundamentais da cinemdtica de manipuladores com elos em série € como
relacionar os sistemas de coordenadas das juntas foram introduzidos em 1955 por Jacques Denavit
e Richard Hartenberg em Denavit (1955) e depois em seu artigo cldssico “Kinematic Synthesis
of Linkages”. Hartenberg e Denavit (1964) apresentaram as bases para seu desenvolvimento
em computadores digitais e até hoje denominada de convencdo de Denavit-Hartenberg (SILVA,
2016).

Para realizar a conven¢do Denavit-Hartenberg (D-H) cada matriz de transformacao
homogénea dos sistemas de coordenadas é composta por quatro transformacoes bdsicas (duas
rotacdes e duas translacdes) mostrados em 2.1. Desta forma, mediante a escolha adequada dos
sistemas de coordenadas, de forma que certos cancelamentos ocorram, s30 necessarios somente
quatro parametros (&, a, d, 0) para descrever a cinemética de cada elo do manipulador (PAUL,

1981) e (CRAIG, 2012).

A = Rotx o Transx 4 Transz 4 Rotz g (2.1)

O resultado da expressdo tem como resultado uma matriz de transformac¢do homogeé-
nea que relaciona dois sistemas de coordenadas. As transformagdes bdsicas sdo rotagdo em torno

do eixo X com valor de « , translacio ao longo do eixo X de médulo a , translagdo ao longo do
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eixo Z de médulo d e rotagdo em torno do eixo Z com valor de 6 . Essas transformacdes podem

ser visualizadas na figura 4.

Figura 4 — Transformagdes da conversao D-H

il

AP
________________ [, A
l‘jl +1

-

Yo
Fonte: Spong (2006).

Para desenvolver a cinematica direta do manipulador SCARA foi adotada a conven-
cdo de Denavit-Hartenberg na forma modificada como apresentada em (SILVA, 2016), mostrado

a seguirem 2.2 e 2.3.

A = Rotz g Transz 4 Transy 4 Rotx o (2.2)

cosO; —senB;cosoy;  senO;sency;  a;cos6;
. senB; cosBicosto; —cosOisena; a;sen;
n 1A= (2.3)
0 senoy cosQy d;
0 0 0 1

De acordo com a representacdo de Denavit-Hartenberg (D-H), sdo estabelecidos
os sistemas de coordenadas nas juntas do rob6 SCARA, conforme a figura 5. As equagdes
da cinematica direta levam em consideracao que as juntas 1,2 e 4 sdo rotacionais e a junta 3
prismatica.

Os parametros do manipulador foram selecionados de acordo com os critérios
definidos por D-H, assim como, os sistemas de coordenadas que foram atrelados as juntas como

mostrado na figura 5. Na tabela 1 sdo mostrados os parametros de cada junta.
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Figura 5 — Sistemas de coordenadas das juntas do rob6 SCARA
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Fonte: Silva (2016).

Tabela 1 — Pardmetros D-H do Manipulador SCARA

Ntmero do eixo  Angulo de junta 6, Offset do elod; Comprimento do elo @; Angulo de rotagdo o

1 0; d; =032 L1 =035 0
2 0, 0 L, =0,30 T
3 0 d; 0 0
4 04 dy 0 0

Fonte: Silva (2016).

A equagdo matricial 2.3, deve ser interpretada como uma representacdo geométrica
da orientacdo e posi¢do do manipulador, as trés primeiras colunas representam a orientacao e a

ultima a posi¢do, como mostrada na equagao 2.4.

ny Ox ay P
n, O, a, P
A= (2.4)
n, O; a; P
0O 0 0 1

A partir dos parametros D-H podemos obter as matrizes de transformac¢ao homogeé-
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neas que sdo:

Ci —S1 0 LG
S1 C1 0 1151
A= (2.5)
0 0 1 d

0O 0 0 1

G S 0 LG

S, —C 0 LS
%A _ 2 2 202 (26)

1000
3 010 0
34 = 2.7)
00 1 ds
000 1
Cy, =S4 0 O
S¢ C4 0 0
1A= (2.8)
0 0 1 dy
0 0 0 1

Onde: S| = senB;; =cos0Oy; Sy = senby; Cr = cos0y; Sy = senby e C4 = cos06,.
Ap0s calculada a matriz de transformacdo de cada junta serd calculada a matriz de
transformac@o homogénea que indica a localizacao do elemento final do robd, em relacdo ao

sistema de referéncia da base.

T=4A3A3A54. =% A (2.9)

S4S12+C4Crp S4Ci12+CS12 0 LG+ DbCyp
S4C12 + C4S —S4812 +C4C 0 LS1+DbS

7 4C12 +CsS12 4512 +C4C2 1S1+5bS12 2.10)
0 0 —1 dy—d3—dy

0 0 0 1
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Onde: S, = sen(6; + 6;) e Cjo = cos(6; + 6,).

A partir da matriz de transformag¢do homogénea 2.10 e comparando com sua forma
geométrica 2.4, podemos determinar a posi¢do do elemento final do robd que pode ser encontrada
no espaco de tarefa a partir das coordenadas no espacgo das juntas como observado nas equagdes

2.11,2.12 e 2.13.

P, =0,35C; +0,30C» (2.11)
P, =0,3581 40,3082 (2.12)
P.=d;+0,42 (2.13)

As equagdes 2.11, 2.12 e 2.13 sdo a solugdo do problema da cinematica direta de
posi¢do para o manipulador SCARA em estudo. O modelo cinematico direto é fundamental
nesse trabalho, pois a partir dele serd construido o modelo da dindmica e principalmente todas as
trajetdrias, tanto no espago cartesiano quanto no espacgo das juntas, que serdao geradas a partir

destas equacoes.
2.2.2 C(Cinemdtica inversa

A cinemdtica inversa resolve a configuracdo que deve adotar o robd para uma posi¢do
e orienta¢do de um ponto conhecido. Uma maneira simples de resolver o problema da cinemética
inversa do robd € usando o método geométrico. A partir da cinemética inversa, serd possivel
determinar o valor do angulo de cada junta, a fim de colocar o manipulador na posi¢do e a partir
de entdo gerar trajetdrias no espaco das juntas (SILVA, 2016).

Partindo das equagdes da cinematica direta 2.11 e 2.12, elevando ambos os membros

das duas expressoes ao quadrado e somando-os tem-se:

sz —i—Pyz = I%C% + 1125% + Z%S%z + Z%C%z + 211 L,C1C12 + 2111281812 (2.14)
Aplicando-se as identidades trigonométricas, obtém-se:

PI+P =07 +15+2L5LC, (2.15)



Isolando 6, tem-se:

PI+PI—I;—13

6, =" cos™!
2708 ( 2011
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(2.16)

Para determinar 0, utilizou-se a tangente trigonométrica da diferenga angular (ver

2.17), como pode ser observado na figura 6.

Figura 6 — Tangente trigonométrica de uma diferenca angu-

lar para determinar 6;

A _ (PP

Fonte: Silva (2016).

tanA —tanB

tan(A—B) = (——m—
an( ) (l—l—tanAtanB

A partir da figura 6, pode-se concluir que: 6; = o — 3, assim:

Aplicando a identidade mostrada na equagdo 2.17 para 6, tem-se:

tan; = tan(o — B)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)
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Realizando as substitui¢des adequadas, 0; serd dado por:

Py(ll + lzCz) — PS>

0, = tan™! 2.21
! <Px(ll +5LGC) + PSS, ( )
Para encontrar o parametro da junta trés, serd necessdrio isolar a variavel ds:
d3 =0,42 P, (2.22)

As equagdes 2.16, 2.21 e 2.22 sdo as solugdes do problema da cinematica inversa do
manipulador SCARA e serdo usadas para realizar o controle de posi¢ao e geragdo de caminho
do manipulador. Vale ressaltar que para o manipulador SCARA, existem duas solucdes da
cinematica inversa para uma mesma posi¢ao no espago cartesiano. Ou seja, uma posi¢cao no
espaco cartesiano pode ser alcancada a partir de duas combinacdes das posi¢cdes das juntas no
espaco das juntas.

Este capitulo apresentou a modelagem matematica do manipulador SCARA, objeto
deste trabalho. Foram apresentadas as solucdes para a cinemadtica direta e inversa do manipulador.
No capitulo 3 serd apresentado os tipos de trajetdrias, o controle de trajetoria e a geracao de

caminho através de campos potenciais artificiais.
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3 GERACAO DE CAMINHO E TRAJETORIA
3.1 Introducio

O problema de geracdo de trajetoria consiste em gerar o historico temporal das varia-
veis de junta para que o manipulador robdtico realize um movimento desejado, esse movimento
pode ser realizado tanto no espaco das juntas quanto no espago cartesiano. Usualmente este
movimento € especificado através dos pontos inicial e final, da forma geométrica do caminho
que deve ser percorrido entre estes pontos e o tempo final do movimento (CRAIG, 2012).

Exitem diferengas entre trajetéria e caminho. Em uma trajetdria exitem as restri¢coes
de tempo, velocidade e aceleracdo, enquanto que caminho € uma descri¢do puramente espacial,
sem relacdo com o tempo. Uma trajetéria pode ser encarada como um caminho ao qual se impde
um perfil de velocidade.

Os métodos de geracao de trajetéria mais utilizados baseiam-se em calcular os
parametros da curva tomada como caminho, de forma que sejam especificados os pontos iniciais
e finais e o tempo final e tem-se como resultado uma funcao parametrizada no tempo. O controle
de trajetdria consiste em resolver o problema de rastreamento da trajetoria de referéncia.

De acordo com Spong (2006), planejamento de trajetdria € uma especificagdo com-
pleta da localizacdo de todos os pontos em que o robd € identificado como uma configuragdo, e o

conjunto de todas as configuragdes possiveis € chamado de espaco de configuracio.

3.2 Geracao de trajetoria

A geracao de trajetdria especifica um ponto no espago de trabalho do manipulador
que pode ser traduzido em condi¢des adequadas para um ponto no espaco da articulacdo. O
problema consiste em levar o manipulador para a posicao especificada, independentemente da
posi¢do inicial e das varidveis do ambiente. Este problema estd enquadrado no quadro mais geral
da chamada navegacdo de robds. O problema de navegagdo robd consiste em realizar, em uma
Unica etapa, as seguintes tarefas (SCIAVICCO; SICILIANO, 1996):

1. Planejamento de trajetoria;

2. Geragdo de trajetoria;

3. Controle de trajetoria.

Planejamento de trajetdria consiste em determinar uma curva no espaco de trabalho,
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ligando a posi¢do, desejada, inicial e final do atuador, evitando qualquer obsticulo. A unido
das posi¢des no espago cartesiano define dois tipos de perfis para deslocamentos lineares e
circulares (KHATIB, 1986). Neste trabalho, sera usada a técnica de campo potencial artificial
para realizar o planejamento de caminho e trajetéria. A trajetoria parametrizada em tempo
resultante, que € comumente chamado de trajetéria de referéncia, é obtida principalmente em
termos das coordenadas e perfis definidos no espago de trabalho. Entdo, usando o método da
cinemdtica inversa para obter uma trajetoria parametrizada no tempo para as coordenadas no
espaco das juntas (ROMANO, 2002).

Para geracdo de trajetdrias € necessario a solucdo da cinemadtica inversa do robd
e expressoes polinomiais que representam a evolucdo no tempo da posicdo, da velocidade e
aceleracdo das juntas do robd, isto é, a geracdo de incrementos angulares de juntas necessarias
para que o robo realize uma determinada tarefa. A figura 7 representa o deslocamento das juntas

de um robd de dois links durante uma trajetoria.

Figura 7 — Deslocamento das juntas no tempo para execu¢do de trajetdria

Deslocamenta das juntas

35 | | | T T
3 b e e e i e e e T e e T e S G O Sl G e e e Gh e i SN SRR AN s i e —
: : ; : Junta 1
L S e e e O s S e dunta 2 | |

Deslocamento das juntas (rad)

a 0.5 1 1.5 2 25 g
Tempois)
Fonte: elaborada pelo autor.

As trajetorias podem ser especificadas nas coordenadas das juntas ou cartesianas.
Em muitas aplicagdes a programacao de tarefas de robds € realizada no espago das juntas (joint

space), nao necessitando de um modelo da cinemética do robo, apenas das fungdes polinomiais,
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e a trajetéria angular de mesma natureza dos sinais provenientes do transdutor de posicdo
servird como sinal de referéncia para o controlador de cada junta. Entretanto, na maioria das
aplicagOes, a realizagdo de tarefas esta relacionada com o tipo de ferramenta utilizada a partir
de um sistema de coordenadas cartesianas fixo a base do robd, designado espago cartesiano ou
espaco operacional (operacional space). Consequentemente os movimentos desejados e as leis

de controle estdo em espacos diferentes (BROOKS, 1983).

3.2.1 Geragdo de trajetorias no espago Cartesiano

A geracdo de trajetdrias no espaco cartesiano possui muitas vantagens em relacdo a
programacdo no espacgo das juntas, cuja trajetoria gerada entre dois pontos pode ser mais bem
definida, como, por exemplo, quando a ferramenta do robd deve seguir um caminho especifico,
tal como uma reta ou um arco de circulo. Para a implementacdo de um algoritmo de geracao
de trajetdrias no espago cartesiano, € necessario o conhecimento da modelagem da cinematica
do robd e também de métodos para a inversdo do mesmo, para gerar os angulos das juntas
correspondentes a uma determinada configuracdo espacial (ANTONIO et al., 1997).

Normalmente, o operador do robd indica 0 movimento que este deve realizar es-
pecificando as localizagdes espaciais pelas quais deve passar a extremidade, junto com outros
dados, como instante da passagem, velocidades ou tipos de trajetéria. Estando estes pontos
excessivamente separados € necessario selecionar pontos intermedidrios préximos para que o
controle do robd consiga atingir somente o ponto final especificado e cumprindo as restrigdes do
programa como tipo de trajetoria e velocidade.

Para isso € preciso estabelecer um interpolador entre as localiza¢des expressadas no
espaco de tarefa que resultard numa expressao analitica da evolucdo de cada coordenada. Entre
as funcOes adotadas para realizar esta interpolacdo de pontos estdo: funcao linear, fungdo cubica,
funcdo de ordem superior etc.

Para um robo de trés graus de liberdade executar uma reta no espaco cartesiano, as

varidveis cartesianas devem ser tais que:

y: = ayx(t) +ag

7z =b1x(t) + by (3.1)
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Supondo que x(¢) tenha a forma canénica de um polindémio p,(z), tem-se que:

Yi = a1px(t) +ao = py(t)
2t :blpx<t)+b0:Pz(t) (3.2)

Sendo py () e p,(t) polindmios de mesma ordem que p,(z), apenas com coeficientes
diferentes.

Cada ponto (y(t);z(¢)) deve ainda ser mapeado através do modelo cinematico inverso
para o espaco das juntas, de forma a se obter os valores das varidveis de junta (g (¢);g2(t);q3(¢)).

E interessante notar que a forma de calcular os coeficientes para uma determinada
trajetéria candnica € exatamente a mesma, independentemente se € desejada uma trajetoria no
espaco das juntas ou no espacgo cartesiano. As diferengas estdo apenas na parametrizacao da
trajetoria em funcao do tempo, que determina a forma da trajetéria € no mapeamento do espago
cartesiano para o espago das juntas, se for o caso. Um caminho ou trajetdria candnica € uma
funcdo da tarefa a ser desempenhada pelo robd, que pode ser uma reta, por exemplo. Neste caso,
a trajetoria terd a sua parametrizacdo em fun¢ao do tempo e merece especial atengdo, pois se a
trajetdria especificada for diferente de uma reta no espaco cartesiano, as formas expressoes das

trajetdrias para cada varidvel cartesiana serdo diferentes (LAGES, 2005).
3.2.2 Geragdo de trajetorias no espago das juntas

Quando uma trajetéria é gerada no espaco das juntas, a prépria trajetoria ja é
o histérico temporal das varidveis de junta, que pode ser utilizado como referéncia para os
controladores das juntas.

Neste caso, escolhe-se como caminho candnico uma reta no espago das juntas, e
utiliza-se polindmios para parametrizar a trajetéria no tempo. Sendo gerada no espaco das
juntas, a trajetoria resultante ndo apresenta problemas de singularidades. Por outro lado, a
trajetdria cartesiana resultante ndo € facilmente inferida a partir da trajetdria das juntas, devido
ao mapeamento ndo linear entre o espago das juntas e o espago cartesiano, realizado pelo modelo
cinematico (CRAIG, 2012).

Como exemplo podemos citar um robd com trés juntas, serd definido a trajetoria
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candnica da seguinte forma:

q1(t) = p1(t)
q2(t) = pa(t)
q3(t) = p3(t) (3.3)

Onde ¢;(¢) sdo os histéricos temporais das varidveis de junta (trajetéria no espago
das juntas) e p;(¢) sdo polindmios de mesma ordem com coeficientes a determinar em fungio

dos pontos iniciais e finais e do tempo final da trajetdria.

3.3 Tipos de trajetorias

A escolha da melhor forma de trajetéria € uma decis@o importante no planejamento
para implementar o gerador de trajetdrias. Esta trajetoria escolhida, além de ser factivel, deve ser

computacionalmente executavel (LAGES, 2005).

3.3.1 Trajetoria degrau

Trajetoria do tipo degrau de posi¢do tem caracteristicas de um movimento ponto-
a-ponto. Esta abordagem simplifica o problema de rastreamento da trajetéria, que passa a
ser um problema de set-point. No entanto, esta estratégia mostra-se desaconselhdvel, pois
produz movimentos dificeis de serem previstos, visto que todas as juntas comecam a se mover
simultaneamente e param conforme vao atingindo suas posi¢des de referéncia (LAGES, 2005).

Além disso, vdrias juntas movem-se com maior velocidade do que seria necessario
caso fosse realizado um movimento coordenado (com todas as juntas partindo e parando simulta-
neamente), sofrendo um maior stress e produzindo perturbacdes maiores do que o necessario
nas demais juntas. Como as trajetdrias percorridas fisicamente pelo manipulador devem ser
continuas em posicao e velocidade, tendo-se um degrau como trajetdria de referéncia, haverd um
grande erro de rastreamento nos instantes iniciais da trajetéria, o que impossibilita a utilizagdao
de algumas estratégias avancadas de controle, que assumem um erro de rastreamento pequeno o
suficiente para que se possa utilizar um modelo linearizado em torno de um ponto de operacao

(PAUL, 1981).
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3.3.2 Trajetorias com velocidade trapezoidal

Neste tipo de trajetoria o manipulador € acionado com aceleracio médxima até atingir
a velocidade médxima, move-se nesta velocidade e a seguir é desacelerado ao méximo até atingir
o ponto final da trajetdria, gerando um perfil trapezoidal para a velocidade. Para que este tipo
de trajetoria possa ser utilizado, a aceleragcdo deve ser suavizada empregando-se algum tipo de
interpolacao nos pontos de descontinuidade da aceleragcdo, o que complica a implementacgdo e
reduz o desempenho deste tipo de trajetoria.

De modo a permitir o rastreamento da trajetéria, o limite de aceleracdo maxima
deve ser escolhido de forma conservativa, para que exista uma certa margem de torque para a
atuacdo do controlador, distanciando ainda mais o desempenho do manipulador dos seus limites

(ANDERSSON, 1989).

3.3.3 Trajetorias de tempo minimo

Trajetorias de tempo minimo usualmente utilizam ao méximo as potencialidades do
manipulador. No entanto, estas trajetdrias sao bastante descontinuas em aceleragdo. Como estas
trajetorias operam o manipulador sobre a sua curva de torque maximo x velocidade, ndo deixam
margem de torque para a atuacio do controlador (SHIN; MCKAY, 1985).

Normalmente, para a obtengdo destas trajetorias é necessario a utilizacdo de algo-
ritmos de busca em grafos e algoritmos de otimiza¢cdao numérica, sendo portanto computacio-
nalmente dispendiosa, impossibilitando a sua aplicacdo em sistemas que devem operar on-line,
como pode ser observado pelos tempos de processamento obtidos. Estas trajetérias podem
ser interessantes para sistemas que operam com tarefas repetitivas, pois a geracao de trajetéria
pode ser feita off-line, e o tempo necessario para que seja calculada ndo € critico (SHILLER;
DUBOWSKY, 1991).

Trajetdrias deste tipo ndo podem ser divididas em uma fase de planejamento e
uma fase expansao da trajetoria em tempo real. O planejamento deste tipo de trajetdria requer
a expansdo da trajetéria completa, o que pode levar a um desperdicio computacional caso a

trajetoria deva ser modificada durante o movimento.
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3.3.4 Trajetorias polinomiais

Polindbmios sd@o uma escolha conveniente para representacao de trajetorias porque
suas propriedades s@o bem conhecidas e suas derivadas podem ser calculadas facilmente e sao

também polindmios.
3.3.4.1 Trajetorias cuibicas

Trajetorias lineares sdo problemadticas porque implicam em velocidade constante e
consequentemente aceleragdes descontinuas nos instantes iniciais e finais. Adicionalmente, é
comum a situacdo em que se deseja implementar uma trajetdria completa a partir de trajetorias
mais simples. Para estes casos, deseja-se ter uma trajetéria candnica onde se possa impor tanto as
posicdes iniciais e finais quanto as velocidades iniciais e finais. Como neste caso t€ém-se quatro
restri¢des, torna-se necessdrio a utilizagao de um polindmio cubico, para que se possa acomodar

todas as restricdes (CRAIG, 2012).
3.3.5 Trajetorias lineares

Caso se pretenda que uma das articulagdes g do robd passe sucessivamente pelos
valores ¢' nos instantes t/. Uma primeira solugiio para este problema consiste em manter constante
a velocidade do movimento entre dois valores sucessivos (¢!, ¢’) da articulacio (ANTONIO et

al., 1997). A trajetéria entre os pontos ¢' !, ¢', serd dado pela seguinte expressio:

i—1

q(t) = (¢' - qi_l)T +q1!
<< ¢
T =¢ —¢1 (3.4)

Esta expressdo gera uma trajetdria que assegura a continuidade da posicao, no entanto,
origina saltos bruscos na velocidade ¢, da junta e consequentemente precisa de aceleracoes ¢,
de valor infinito, o que na pratica nao € possivel. A figura 8 a seguir, apresenta a trajetoria, a
velocidade e aceleracdo de uma interpolacao linear.

Trés critérios sdo importantes para selecdo da interpolagdo linear:

1 - Cada articulacdo ¢, deve alcancar o ponto de destino no menor tempo possivel,

sem considerar as outras articulacdes, o que resultard em velocidades constantes e iguais a
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Figura 8 — Posicao, velocidade e acelera-
¢do em uma interpolacao linear
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Fonte: Barrientos (1997).

maxima.

2 - Ajustar os instantes de passagem pela articulacdo mais lenta, isto resultard em
movimentos coordenados.

3 - Selecionar os tempos a partir das especificacdes dadas no espaco da tarefa de

modo que a extremidade do robd descreva uma trajetéria predeterminada.

3.4 Planejamento de trajetoria utilizando campos potenciais artificiais

A utilizacdo de campos potenciais artificiais consiste de um ponto inicial g;niciarl,
que gera uma forga repulsiva, o alvo gyi,q, fornece uma forga atrativa e os obstaculos, forgas
repulsivas.

O método de campos de potencial artificiais deve o seu nome ao fato de o campo

(vetorial) de forgas F(0) ser derivado do campo (escalar) potencial U(6).
F(x) = V[U(8) (3.5)

A fungio potencial U(6) é tipicamente definida no espago livre como a combinagdo

linear de um campo atrativo, U,,(60), que puxa o robd para a posic¢do alvo, e de um potencial
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repulsivo, U,,,(0), que o empurra para longe dos obsticulos (LATOMBE, 1990). Assim,
considerando a presenca de um tnico obsticulo, define-se as coordenadas da posi¢ao do obstaculo
como sendo O, = (6105, O20ps)» @ posicdo do alvo por 0,1, = (O1aive, Craive ), € @ posicdo do
centro do robd por 8 = (61, 6,) (no caso de um robd mével) ou origem do sistema de coordenadas
da ferramenta (no caso de um manipulador), a trajetéria gerada € fun¢@o do seguinte campo de

potencial artificial:
U(0) =Uwyr(0)+Uprp(0) (3.6)

Onde U (0) é o potencial resultante do campo artificial, Uy, (0) é o potencial atrativo
produzido pela posi¢do do alvo, 6,,,, no centro do robo, 0, e U,e,,(e) € o potencial repulsivo
induzido pelo obstidculo em 8. O vetor que representa a for¢a que deve ser aplicada no centro do

robo moével ou ferramenta de um manipulador € dado por:

F(0) = Fur(8) + Frep(6) 3.7)
com

Fatr(e) = _V[Uatr(e)] (38)
Frep(8) = —V[Uyep(0)] (3.9)

Onde F(0) é a forga resultante, Fy(6) é uma forga atrativa que guia o centro do robd ao alvo, e
Frep(0) € uma forga que induz uma repulsio artificial da superficie do obsticulo produzida por
Urep(0) (SCIAVICCO; SICILIANO, 1996). A geragdo de trajetoria usando campos de potencial
¢ um método que pode ser utilizado para planejamento global off-line, quando o ambiente do
robo € conhecido a priori, ou em planejamento local on-line quando o ambiente é desconhecido
e a presenca dos obstaculos vai sendo detectada pelos sensores montados no robd (CHEN et al.,
2009).

Sob a influéncia do campo potencial artificial, o robd move-se na direcao do simétrico
do gradiente, de zonas de potencial mais elevado para a zona de menor potencial (na posicao
do alvo - minimo global), onde o gradiente € nulo. No entanto, o campo potencial pode possuir
outros minimos onde o gradiente também € nulo. Assim, o robd pode ficar preso num minimo
local. Este € um problema comum para todas as técnicas de otimizagao que usam o gradiente de

uma fun¢do (VOLPE; KHOSLA, 1990). Nos manipuladores, se o campo de repulsido for fixado
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somente na origem do sistema de coordenada da junta, ndo garantird que o robd evitard a colisdo
com o obstaculo. Portanto € necessaria a definicao dos chamados pontos de controle, que sao
definidos como pontos nos elos do robd que sdo sensiveis aos obstdculos. Um exemplo de ponto
de controle é o centro de massa do elo (SPONG, 2006).

Ha algumas aplicacdes deste método para ambientes moveis de geometria complexa,
funcionando para controle de trajetorias de manipuladores robotizados (HARDEN, 1997). A
técnica de campos potenciais artificiais, permite uma implementagdo em tempo real (on line),
gerando um caminho continuo e geralmente suave. Sua principal desvantagem estd na apari¢ao
de minimos locais que chegam a produzir uma parada no algoritmo empregado (LATOMBE,
1990). Adicionalmente, existe outro contra tempo: o nimero de pontos de controle. Se nao
houver nimeros suficientes, existe o risco de colidir com obstaculo (HARDEN, 1997), (KROGH,
1984).

Devido o campo potencial, o robd move-se na dire¢do do simétrico do gradiente, de
zonas de potencial mais elevado para a zona de menor potencial onde o gradiente é nulo. No
entanto, o campo potencial pode possuir outros minimos locais. Este € um problema comum
para todas as técnicas de otimizacao que usam o gradiente de uma funcdo (SILVA et al., 2014).

Uma ferramenta para tratar minimos locais sdo as fun¢des harmonicas que obedecem
a equacgdo de Laplace. Connolly et al. (1990) utilizaram a equagdo de Laplace onde as fronteiras
dos obstaculos sdao condi¢des de fronteira, daqui resulta uma fungdo harmoénica que nao tem
minimos locais e que pode ser utilizada como func¢do potencial para o planeamento da trajetéria

do robd.

3.5 Geracao de caminho utilizando campos potenciais artificiais

Como citado anteriormente, a utilizacdo de campos potenciais consiste de um ponto
inicial que gera uma forca repulsiva, fornece uma forga atrativa em relacdo ao ponto final e forcas
repulsivas aos obstaculos. O planejamento do caminho pode ser tratado como um problema de
otimizagdo, isto €, encontrar o minimo global em U, a partir da configuragao inicial 6;,;.;,;. Um
dos algoritmos mais faceis para resolver este problema é através do gradiente. Neste caso, 0
gradiente negativo de U pode ser considerado como uma forga que atua sobre o robd (no espaco
de configuragdo) (SPONG, 2006).

De maneira geral, o campo U € um campo resultante de uma adi¢do onde uma parcela

constitui a atracdo e a outra parcela constitui a repulsd@o, como mostrado na equacao 3.6:
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A forga resultante dos campos de potencial artificiais que deve ser aplicada no robd

¢ dada conforme a equacao 3.7.
3.5.1 Campo potencial de atracdo

Existem varios critérios que o campo potencial, U, deve satisfazer. Primeiro, Ug;
deve ser uniformemente crescente com a disténcia de g finq- A escolha mais simples € um campo
que cresce linearmente com a distancia de ¢ finq, assim chamado potencial conico. No entanto, o
gradiente desse campo pode assumir um determinado valor em qualquer posi¢do, mas no ponto
final (¢ fina) deve ser zero.

Isto pode levar a problemas de estabilidade, uma vez que existe uma descontinuidade
na forca de atracdo na origem. Isto acontece devido a atuacdo da for¢a de repulsdo na origem, a
forca de repulsdo dos obstaculos e a forca de atragao do ponto final, dificultando a geracao do
caminho suave e causando o aparecimento de minimos locais. O mais adequado é empregar um
campo que é continuamente diferencidvel, de modo que a forga atrativa diminui a medida que o
rob0 se aproxima de ¢ ine. O campo mais simples € um campo que cresce quadraticamente com
a distancia até ¢ i, (SPONG, 2006).

O problema de estabilidade que o campo potencial pode apresentar estd relacionado
a ndo geracdo de um caminho suave e continuo, livre de colisdo e podendo causar minimos
locais. Nao é um problema de estabilidade numérica.

O campo potencial de atracdo pode ser utilizado de duas formas. A primeira é

chamada de conica, sendo apresentada representada pela seguinte equacao:

Uur(0) =K, || 6 — 6/ | (3.10)

Ja a segunda forma, conhecida como paraboloide, € escrita como

1
Uar(0) = 5Ka | 0 = 0y | (3.11)

onde, K, € constante de atracdo, 6 € a configuragdo atual do robd e 6y € a configura-
¢do final desejada. || @ — 6y || é a norma (comprimento do vetor a partir da origem), ou seja, a
distancia Euclidiana entre 6 ¢ 6.

Para resolver o problema de estabilidade € utilizada a combinag@o das vantagens das

duas possibilidades de forma de campo de potencial, definidas pelas equacdes 3.10 e 3.11. Isto é
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feito definindo uma distancia de referéncia, na qual para distincias superiores a esta referéncia o
potencial € da forma conica e para distancias inferiores a distancia de referéncia o potencial € da

forma paraboloide, conforme mostra as seguintes equacdes (SPONG, 2006):

1

Uur1(0) =dK, || 6 — 6 || _Ede" | 6—67|>d (3.12)
1

Uara(0) = 5Ka | 0 =07 |*: ]| 6 - 67 [|<d (3.13)

Ou seja, para distancias maiores que a distancia de referéncia, ’d’, a funcdo do
campo de atrac@o toma a forma de 3.12 e para distancias menores, ou iguais, que a distancia de
referéncia, a funcdo do campo de atracao toma a forma de 3.13. Consequentemente, a forca de

atracao resultante € apresentada por:

6—06
Farrt (8) = —VUo1 (0) = —m(W) | 0—67l>d (3.14)
Fatr2<0) = _VUatr2(9) = _Ka(e - 9]) : || 6 — 6f ||S d (3.15)

Onde a for¢a de atracdo assume a forma de 3.14 para distancias maiores que a de

referéncia e assume a forma de 3.15 para distancias menores, ou iguais, que a de referéncia.

3.5.2 Campo potencial de repulsdo

Para implementacdo do campo repulsivo devemos observar alguns critérios. O campo
potencial de repulsdo deve repelir o rob6 de obstaculos, nunca permitindo que o robd venha a
colidir com um, e quando o robd estiver longe de um obstdculo, deve exercer pouca ou nenhuma
influéncia sobre o movimento do robd. Uma maneira de conseguir isso € definir um potencial que
vai para o infinito em limites de obstaculos, e cai para zero a uma certa distancia do obstaculo.
Se definimos p(0) como a distancia de influéncia de um obstaculo (isto €, um obstaculo nao
repelird o robd se a distincia do robd ao obstaculo for maior que p(0)), um potencial que atende

a esses critérios é dado por (SPONG, 2006):

cp(0)<p (3.16)
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Urep2(6) =0 : p(8) > p (3.17)

onde K, € a contante de repulsdo, p(0) é a menor distincia entre 6 e todo o espaco
de configuracdes de obstaculos (Q0O) de um obsticulo especifico e p € a distancia de referéncia.

Caso a configuracdo do robd se encontre numa distdncia menor ou igual que a
referéncia, o campo de repulsdo assume a forma de 3.16. Caso contrario, os obstaculos ndo
influenciem no caminho descrito pelo robd, o campo de repulsdo assume a forma de 3.17. Dessa
forma os obstaculos sé passam a influir no planejamento do caminho do rob6 a partir do momento
que o robd entra numa regido proxima do obstaculo, definida pela distancia de referéncia. Com

isso, a forca de repulsdo serd dada por

Frepl(e) - VUrepl(e) = kr( Vp(@) : p(e) S p (318)

Frop2(0) = VUyep(6) =0 : p(6) > p (3.19)

onde a forca de repulsdo assume a forma de 3.18 para distdncias menores, ou iguais,

que a de referéncia e assume a forma de 3.19 para distdncias maiores que a referéncia.

3.6 Controle de trajetoria

O controle de trajetdria € fundamental em aplicacOes industriais para garantir a
producdo, qualidade dos produtos e seguranca dos processos. Controle de servo-vélvulas,
servo-motores, maquinas-ferramenta, robos industriais (manipuladores) e células de manufatura
integrada s@o exemplos dessa importancia. Os manipuladores industriais sdo as maquinas em
sistemas de automacao flexivel que mais dependem do controle de posi¢do, varios modelos de
manipuladores calculam suas varidveis internas como velocidades e aceleragdes baseadas no
controle de posi¢do. Os métodos de controle de trajetdrias utilizados em robds industriais podem
ser divididos segundo duas classificagcdes principais: Controle Ponto a Ponto (CPP) e Controle
por Trajetéria Continua (CTC) (ISO, 1998).

Quando a geracdo da trajetéria € concluida as coordenadas estdo no espago de

trabalho (espaco cartesiano). Existem posicdes na trajetéria gerada que nao siao facilmente
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convertidos para os pontos no espaco das juntas q, isto devido ao mapeamento nao linear entre o
espaco das juntas e o espago cartesiano, realizado pelo modelo cinematico direto. Devido a isso,
0 mapeamento € feito ponto a ponto utilizando-se 0 modelo cinemdtico inverso (SCIAVICCO;

SICILIANO, 1996):

q=T(q)"'X (3.20)

Ou seja, para cada ponto da trajetdria cartesiana sao computados, através do modelo
cinemdtico inverso, os valores das varidveis de junta correspondentes, que podem entdo ser
utilizados como referéncia para os controladores de junta. No entanto, devido a0 mapeamento nao
linear realizado pelo modelo cinematico inverso, podem ocorrer problemas de singularidades,
isto €, pode ocorrer que para alguns pontos da trajetoria espacial ndo seja possivel obter o
ponto equivalente no espago das juntas, significando que a trajetdria espacial desejada ndo seja

executdvel pelo manipulador (CRAIG, 2012).
3.6.1 Controle de trajetoria dos robds industriais

Os métodos de controle de trajetérias utilizados na maioria dos robds industriais
comercializados no Brasil podem ser classificadas como: trajetorias ponto a ponto, movimento

eixo a eixo, movimento simultineo dos eixos, trajetorias coordenadas e trajetdrias continuas.
3.6.1.1 Trajetorias ponto a ponto

Neste tipo de trajetdria cada articulacdo desenvolve desde sua posicdo inicial a
até a final sem realizar consideragdo alguma sobre o estado ou desenvolvimento das demais
articulagdes. Normalmente, cada atuador trata de levar sua articulagdo ao ponto de destino no
menor tempo possivel, podendo distinguir dois casos: movimento €ixo a €ixo € movimento

simultaneo dos eixos.
3.6.1.2 Movimento eixo a eixo

Apenas se move um eixo de cada vez. Comecard a mover-se a primeira articulacao,
e uma vez que esta tenha alcangado sua posi¢do final a segunda inicia seu movimento, € assim
sucessivamente. Este tipo de movimentagao resulta um maior tempo de ciclo, tendo como tnica

vantagem um menor consumo de poténcia instantdnea para os atuadores.
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3.6.1.3 Movimento simultdneo dos eixos

Neste caso todos os atuadores comegam simultaneamente a mover as articulagoes
do robd a uma velocidade especifica para cada uma delas. Dado que a distancia a percorrer e
as velocidades sdo em diferentes, cada articulac@o acabard sua movimentacdo em um instante
diferente.

O movimento do rob6 ndo acabard até que se alcance definitivamente o ponto final,
0 que se produzird quando o eixo que mais tarde conclua sua movimentagdo. Desta maneira,
o tempo total gasto na movimentagdo coincidird com o do eixo que mais tempo emprega em
sua movimentac¢do particular, podendo-se acontecer a situagdo em que o restante dos atuadores
sejam forcados a movimentar a uma velocidade e aceleracao elevada, tornando-se obrigados
finalmente a esperar a articulacao mais lenta. Por estes motivos expostos, as trajetérias ponto a
ponto ndo estdo empregadas salvo em robos muito simples ou com unidades de controle muito

limitadas. Exemplo rob0s cartesianos e aplicacdes de paletizagao.

3.6.1.4 Trajetorias coordenadas

Para evitar que alguns atuadores trabalhem for¢ando suas velocidades e aceleragoes,
tendo que esperar depois da conclus@do do movimento da articulacdo mais lenta, pode fazer-se
um calculo prévio, averiguando qual € esta articulagdo e que tempo gastara.

O tempo total gasto na movimenta¢do € o menor possivel € ndo sdo necessdrias
aceleragdes e velocidades elevadas dos atuadores de maneira desnecessdria. Um conhecimento

do modelo e controle cinemdtico do robd permitird seu calculo (CRAIG, 2012).

3.6.1.5 Trajetorias continuas

Quando se deseja que a trajetdria que serd seguida pela extremidade do robd seja
conhecida (determinada) pelo usudrio é preciso calcular de maneira continua as trajetérias
articulares. Geralmente, a trajetoria que o usudrio deseja que o robd realize apresenta o perfil em
linha reta ou em arco de circulo no espaco de trabalho. Sendo necessario um mapeamento deste
perfil para o espaco das articulacdes. O resultado serd que cada articulagdo segue um movimento
aparentemente cadtico com possiveis mudancgas de dire¢do e velocidade e sem coordenacdo com
as outras articulagdes no espago das articulagdes.

O tipo de trajetdria utilizado na implementacao deste trabalho € a degrau, sendo que
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os pontos sdo dados a partir do caminho gerado pelo algoritmo de campos potenciais. Para a

execucdo dos movimentos, nos experimentos, os atuadores sao acionados simultaneamente.
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4 DESCRICAO DO EXPERIMENTO
4.1 Introducio

Neste capitulo sdo apresentados os materiais utilizados no experimento; os métodos;
os ensaios preliminares para a implementacao do algoritmo de campos potenciais para geragao
de caminho livre de colisdo; bem como os cendrios dos ensaios para obtencao dos resultados.

Aqui, pretende-se mostrar os passos desde o processamento da imagem até a imple-
mentacdo do algoritmo de CPA. A ideia principal € realizar o experimento para implementar
campos potenciais artificiais na preveng¢ao de colisao de um manipulador SCARA, em um
ambiente com um obsticulo dindmico, representado por um robé mével. Todo o ambiente é
monitorado por um sensor de imagens que indica a posi¢do do obstaculo.

Um ponto importante com relagdo a metodologia adotada esta no fato de que a partir
das técnicas utilizadas, o obstaculo € substituido por uma circunferéncia que o circunscreve,
reduzindo a geracdo de minimos locais no momento do planejamento de caminhos para o
algoritmo dos campos de potenciais artificiais, conforme indica Volpe e Khosla (1990), além
do fato de tornar o sistema capaz de analisar obstaculos de vérios formatos como triangular,
retangular e trapezoidal que também reduzem a geracdo de minimos locais no planejamento de
caminhos.

Pretendemos verificar também, como serd o comportamento do campo potencial na
interacdo maquina-méquina, representada pelo manipulador e robd movel. A partir dessa verifi-
cacdo serdo coletados resultados, os quais nos permitirdo analisar a eficiéncia da implementacio
do campo potencial na prevencdo de colisao do manipulador em ambientes dindmicos.

A sequéncia de execugao para implementacdo do algoritmo de campos potenciais
artificiais serd executada para cada posi¢do do obsticulo, ocorrerd uma adaptacao do processo
tornando o tratamento da informag¢do mais adequada de acordo com a localiza¢ao no espago

cartesiano. A figura 9 mostra o diagrama de blocos com a sequéncia de execucao do processo.

Figura 9 — Sequéncia de execucao para implementar o algoritmo de CPA

L Transformagio do Implementagao do
Processamento Digital . . \
= 4’ espago cartesiano para o 4» algoritmo de Campos
de Imagens - PDI ' - . o
= espago de configuragdes Potenciais Artificiais

Fonte: elaborada pelo autor.
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4.2 Materiais

Aqui s@o apresentados os materiais e equipamentos utilizados no experimento, para
implementagdo do algoritmo de campos potenciais. Vamos apresentar as caracteriscas do

manipulador SCARA, sensor de imagens e robd mével (obstaculo mével).

4.2.1 Manipulador SCARA

O manipulador SCARA utilizado nesse trabalho ¢ um rob6 de quatro Graus de

liberdade (GDL), sendo que aqui serd trabalhado com dois GDL, a figura 10 mostra o robd.

Figura 10 — Robdo SCARA

Fonte: autor.

Por ser um robd tipo SCARA de 4 GDL, as duas primeiras juntas, a partir da base,
sao de rotacao em torno de eixos verticais e trabalhando portanto num plano horizontal (plano
XY), como se fosse um robd de 2 GDL planar. A terceira junta € de translacdo, também chamada
prismética permitindo deslocamentos no sentido vertical, ao longo do eixo z. E a quarta junta, de

rotacdo, permite definir a orientacdo (angulo 0) da ferramenta do manipulador em relagdo ao

eixo Z.
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4.2.2 Sensor de imagens

O sensor de imagens utilizado nesse trabalho para a aquisi¢do de imagens € o sensor
industrial de imagens PMD O3D200.

O sensor PMD 3D200 é uma camera 6ptica de medicao de distancias utilizada em
ambientes industriais. Os pixels medem a distancia entre a camera e a superficie mais préxima.
A unidade ilumina a cena usando sua prépria fonte de luz interna e processa a luz refletida da
superficie. Em seguida, as imagens sdo processadas e podem ser utilizadas nas aplicagdes (IFM,
2009). A figura 11 mostra o sensor de imagens PMD O3D200. Neste trabalho sdo utilizadas
as imagens de distincia por no apresentar a mesma dependéncia do material das superficies

monitoradas.

Figura 11 — Sensor industrial de imagens
PMD 0O3D200

Fonte: IFM (2009).

A medigdo de distancia do sensor € baseada no principio de tempo de voo onde é
calculado o tempo que um feixe de luz gasta para atingir a superficie monitorada e retornar ao
dispositivo (IFM, 2009).

A comunicacdo com o sensor € baseada em duas portas TCP/IP, onde uma porta é
responsavel por configurar a camera a partir do protocolo servidor XML-RPC. A outra porta é

responsavel por transferir os dados de imagem a partir de um socket TCP/IP (IFM, 2009).
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4.2.3 Robo movel (obstaculo movel)

Nesse trabalho foi utilizado como obstaculo dindmico um robd médvel, o robé Zumo
da Pololu® Robotics e Electronics.

O robd Zumo € uma plataforma robética sobre um par de trilhos de silicone, controla-
vel por Arduino e menor do que 10 x 10 cm. O robd € acionado por dois micromotores metéalicos
acoplados a um par de trilhos de silicone, um conjunto de seis sensores de refletancia para
rastreamento de linhas ou detec¢@o de bordas, um acelerometro de 3 eixos com magnetdmetro,
uma buzina para sons simples e musica. A alimentacdo elétrica € realizada através de quatro
pilhas AA.

A figura 12 mostra as partes e conexdes do rob6 e a figura 13 o arduino Uno montado

no robd movel.

Figura 12 — Rob6 Zumo - partes e cone-
x0es

ww gg

Fonte: Pololu (2016).

Para o deslocamento do robd modvel foi elaborado varios caminhos arbitrarios, dessa
forma, ndo se sabe o caminho que o robd ird percorrer. O robd segue as linhas pretas no fundo
claro, essa identificacdo € realizada através dos sensores de refletancia. A figura 14 apresenta os
caminhos arbitrdrios para o robd movel.

A ideia do caminho arbitrario € que o obstdculo estard na cena, em uma determinada
posi¢do, ndo conhecida pelo algoritmo de processamentos de imagens e pelo CPA, o qual este,

serd responsavel pela geracao de caminho livre de colisdo do manipulador SCARA.
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Figura 13— Robd Zumo com ar-
duino Uno

Fonte: autor.

Figura 14 — Caminhos arbitrdrios para o robd
movel

Fonte: autor.

N3o foi utilizado um caminho mais simples pois pretende-se mostrar o comporta-
mento da a interacio ndo-colaborativa maquina-mdaquina. A ideia aqui €, investigar o compor-
tamento do algoritmo de campos potenciais na geracdo de caminho livre de colisdo de forma
mais complexa, ou seja, o robé mével se comporta como um agente autbnomo. Um caminho
mais simples para o robé6 mével ndo traduz a interacdo ndo-colaborativa maquina-méquina e o
manipulador deve seguir o caminho livre de colisdo independente da posi¢ao do robé6 médvel.

Isso torna o sistema inteligente do ponto de vista da prevengdo de colisdo.
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4.3 Métodos

Aqui serdo apresentados os passos utilizados no Processamento Digital de Imagens
(PDI), como o processamento morfoldgico e segmentagcdo de imagens, juntamente com técnicas
de mapeamento de obsticulos e a implementacdo do algoritmo de campos potenciais artificiais
para geragao de caminho livre de colisdo. O obsticulo utilizado é um robd mével, apresentado
anteriormente, que estara realizando caminhos arbitrdrios no espago de trabalho do manipulador.
O algoritmo de CPA fard com que o manipulador desvie do robd moével para evitar colisao.
Também serd mostrado como foi realizada transformacao do espaco cartesiano para espaco de

configuracdes.
4.3.1 Processamento digital de imagem

Para exemplificar melhor os processos, serdo utilizadas duas cenas como referéncia,
apresentadas na figura 15. As cenas s@o as imagens obtidas pelo sensor de imagens de duas
posicdes diferentes do robé mével.

Figura 15 — Imagens obtidas a partir do sensor

de imagem: a) Cena 01 a esquerda;
b) Cena 02 a direita

Fonte: autor.

Para a execuc¢do do processamento digital das imagens obtidas pelo sensor de ima-

gens, sdo executadas as etapas mostradas no diagrama de blocos, na figura 16, a seguir.
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Figura 16 — Diagrama de blocos com as etapas
do processamento das imagens do

sensor

Captagao da
imagem

h J

Segmentacgao da
imagem
proveniente do

Calculo do raio
da circunferéncia
que circunscreve

sensor o obstaculo
A
Y
Extragéo de Calculo do
componentes > centro do
CONexos ohstaculo

Fonte: autor.

4.3.1.1 Segmentacdo da imagem proveniente do sensor

A atividade de segmentagdo € responsavel pela diferenciacdo entre objeto e fundo.
Esse resultado € obtido através da segmentacgdo por limiarizagdo, onde o nivel de limiarizacdo €
escolhido a partir do método de Otsu. A figura 17 mostra o resultado da atividade para as cenas

01 e02.

Figura 17 — Imagens limiarizadas utilizando
método de Otsu: a) Cena Ol a es-
querda; b) Cena 02 a direita

Fonte: autor.

Na figura 17 vé-se o fundo representado pela cor preta e o obstaculo pela cor branca.
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4.3.1.2 Extracdo de componentes conexos

Na atividade de extracdo de componentes conexos, cada conjunto de pontos refe-
rente ao obstdculo sdo separados dos elementos que ndo sdo obsticulos, tornando possivel a
diferenciacao entre o obstiaculo e quaisquer elemento que nio esteja em contato, como pode ser
observado na figura 18.
Figura 18 — Imagens apds a extragdo de com-

ponentes conexos: a) Cena 01 a es-
querda; b) Cena 02 a direita

Fonte: autor.

4.3.1.3 Cdlculo do centro do obstdculo

Ap6s a atividade de extracdo de componentes conexos, onde o obstdculo é diferen-
ciado de outros elementos, é possivel desenvolver o célculo do centro do obstaculo. A partir
da posicao de cada pixel de fronteira do obstiaculo, é calculada a média aritmética para as

coordenadas x e y obtendo assim um ponto para o centro do obstdculo.

4.3.1.4 Cdlculo do raio da circunferéncia que circunscreve o obstdculo

A partir da obtengdo do centro do obsticulo € realizado um cdlculo de distancia
euclidiana entre cada pixel de fronteira do obstiaculo e o centro do mesmo. A maior distan-
cia encontrada nesta comparagdo iterativa € utilizada como raio da circunferéncia que deve

circunscrever o obstaculo, tal qual € mostrado na figura 19.
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Figura 19 — Circunscri¢do de obsticulo: a)
Cena 01 a esquerda; b) Cena 02 a
direita

Fonte: autor.

4.3.2 Transformagao do espago cartesiano

Na literatura, planejamento de caminho é uma especificagdao completa da localizagdo
de cada ponto no robd e é referida como uma configuracao, e o conjunto de todas as configuragdes
possiveis € referido como o espaco de configuracdo. Para os nossos propdsitos, o vetor de
varidveis de articulagdo, g, fornece uma representacao conveniente de uma configuracdo e Q € o
espaco de configuracao.

Para um robd de um link de revolugdo, o espaco de configuragdo é o conjunto
de orientagdes do link, assim Q = S!, onde S! representa um circulo unitdrio. De qualquer
forma, podemos parametrizar Q por um Unico parametro, o angulo da junta 6;. Para um
robd planar de dois links, teremos Q = S'XS!, e podemos representar essa configuragiio por
g = (61, 6,). Para um robd cartesiano, teremos Q = R>, podemos representar a configuracio por
q = (d,da,d3) = (x,y,z) (SPONG, 2006).

Uma colisdo ocorre quando o robd entra em contato com um obstdculo no espaco
de trabalho. Denotaremos o robd por A, e por A(g) o subconjunto do espago de trabalho que é
ocupado pelo robd na configuragdo ¢g. O; é definido como os obstaculos no espaco de trabalho e
W o espago de trabalho do rob6 (espago cartesiano no qual o rob6 se move). Para planejar um
caminho livre de colisdo, devemos garantir que o robd nunca chegue a uma configuragdo g, que
o faca entrar em contato com um obstdculo no espaco de trabalho. O conjunto de configuracdes

para o qual o robd colide € referido como o obstdculo no espaco de configuracio e é definido por

(SPONG, 2006):

Q0 ={q € Q|A(9)NO # 0} (4.1)
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Definiremos O = UQ;. O conjunto de configuracgdes livre de colisdes serd denotado

por:

eree = Q \ QO (4~2)

O problema de planejamento de caminho é encontrar um caminho a partir de uma
configuragdo inicial g para uma configuragao final g f;,,;, de modo que o robd néo colide com
nenhum obstéculo a medida que percorre o caminho.

Uma questdo neste contexto € a necessidade de se transformar a informacdo de
localizac@o do obstiaculo na cena, levando-a do dominio de pontos do espago cartesiano em
pontos do espaco de configuracdes do robd. Isto se consegue mediante cdlculo de cinematica
inversa do rob6 em questdo, para cada ponto da superficie do obsticulo, gerando o espago
de configuracdes de obsticulos. A prevencdo de uma colisdo é, portanto, uma estratégia que
impeca o robd de atingir alguma configuragdo constante em QO. A complexidade e o esfor¢o
computacional para gerar o QO de uma dada cena crescem se nao apenas o end-effector, mas

toda a cadeia articulada do robd tiver que ser protegida de colisdes (PEREIRA et al., 2014).
4.3.3 Simulagao do algoritmo de CPA na geragdo de caminho livre de colisdo

Aqui serd apresentado como foi realizada a simulac¢ido da implementagdo do algo-
ritmo de campos potenciais para a geracao de caminho livre de colisdo para o manipulador

SCARA em estudo. Essa implementagao foi realizada através de simulacdes no Matlab.
4.3.3.1 Espago de configuragoes de obstdaculos

Ap6s o processamento das imagens do obsticulo € realizado o mapeamento do
espaco de configuracdes de obstaculos (QO). Para executar esse mapeamento, sdo calculadas
as configuracdes do robd, a partir da cinemética inversa. Foram utilizadas como entrada as
coordenadas cartesianas de cada ponto da circunferéncia que representa o obstaculo. Aqui vamos
analisar varias abordagens que leva em consideragdo tanto o mapeamento do QO referente ao
atuador do manipulador, como o QO referente a toda a estrutura do manipulador. Para que se
tenha um QO que represente por completo as configuracdes de colisdo, a estrutura cinemética do
manipulador € discretizada em pontos de controle, agregando uma nova cinemadtica inversa para

cada ponto de controle atribuido.
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A figura 20 mostra o espacgo de configuragcdes de obstdculos para duas posi¢des onde
o obstdculo se encontra na cena, para o atuador do manipulador.
Figura 20 — Espacos de configura¢do de obstdculos (Q0). a) Cena 01 a esquerda; b) Cena 02 a

direita
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Fonte: autor.

A faixa de valores de QO similar a um retangulo, corresponde a colisd@o dos obs-
tdculos com o primeiro elo do manipulador. Esta faixa de valores de QO se apresenta desta
forma devido ao fato de que caso ocorra colisdo com este primeiro elo, o valor do dngulo 6, é
irrelevante, sendo entdo considerados todos os valores de 6, dentro do espago de trabalho como

sendo pertencentes a QO, para este 0; especifico.

4.3.3.2 Simulag¢do de caminho com o algoritmo de campo potencial

Para a geracdo de caminho usando CPA foram selecionadas intensidades para os
parametros utilizados no algoritmo de campo potencial. Os valores das constantes de atragao
do ponto final (K,) e repulsdo do obstdculo (K;) utilizados foram: 1 e 5000, respectivamente.
Estes valores apresentaram os melhores resultados na simulacdo, adotando como critérios atingir
a posicao sem colis@o com obstaculo e a manutengio da distdncia minima do obstaculo para o
caminho ndo ser demasiadamente longo. Considerar o caminho gerado como sendo o caminho
executado pelo atuador do manipulador planar no espaco de trabalho, dados os pontos inicial e
final. O campo potencial gerado com estes parametros esta representado na figura 21. O caminho
gerado pelo algoritmo de campos potenciais € formado por varios pontos, a quantidade de pontos
aqui utilizada foi igual a 50..

A figura 21 mostra o caminho realizado pelo CPA a partir do espago de configuracdes
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de obsticulos, mostrado na figura 20.

Figura 21 — Caminho realizado pelo CPA a partir de QO. a) Cena 01 a esquerda; b) Cena 02 a

direita
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Fonte: autor.

Nas simulacdes observa-se que a principal vantagem do método de campo potencial
artificial € o baixo custo computacional do algoritmo, permitindo aplicacdes em ambientes
dindmicos. Este custo pode ser ainda menor se o espago de trabalho for pré-processado, como

em ambientes estdticos. Nesse trabalho o obstaculo é dindmico como apresentado anteriormente.
4.3.3.3 Area e superficie do campo potencial artificial

Realizamos uma simulacdo de geracdao de caminho para apresentar as linhas do
campo potencial artificial e a superficie potencial resultante, para mostrar o comportamento do
obstaculo mével posicionado em dois locais diferentes.

O campo vetorial de forcas gerado pelo gradiente, ou as linhas do campo artificial,
sdo representadas com espagamento (distancia entre as linhas de campo) de 0,4 milimetros entre
linhas. As simulacdes foram realizadas com os parametros K, e K, constantes.

A figura 22 apresenta as linhas do campo potencial artificial € o0 caminho livre de
colisdo, no espaco cartesiano para a simulagdo executada, obtidos a partir das localiza¢des do
obstdculo. Na cena 01 o obsticulo se encontra na posi¢do [0, 0] e na cena 02 em uma posicao
mais adiante, apds decorrer um determinado tempo.

A figura 23 apresenta a superficie resultante do campo potencial para a cena 01 e 02,

de acordo com a simula¢do executada na figura 22.
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Figura 22 — Linhas do campo potencial e caminhos realizado pelo algoritmo de CPA. a) Cena 01
a esquerda; b) Cena 02 a direita
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Fonte: autor.

Figura 23 — Superficies resultantes do algoritmo de CPA. a) Cena 01 a esquerda; b) Cena 02 a
direita
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Fonte: autor.

Na figura 22 observa-se que na posicao inicial do manipulador (ponto inicial do
caminho) tem-se uma maior concentrac¢do das linhas do campo potencial e no ponto final uma
concentracdo menor. As linhas do campo potencial estdo orientadas na mesma dire¢cdo do
caminho. Percebe-se também que a orientacdo das linhas de campo préximo ao obsticulo tem
sentido saindo do obsticulo (forgas de repulsdo) para evitar a colisdo.

Na figura 23 a regido em vermelho estd relacionada a posi¢ao inicial do caminho,
onde apresenta uma maior quantidade de linhas do campo potencial, que é um ponto de maximo
da curva e a regido em azul estd localizado o ponto final onde a quantidade de linhas € menor,
esta regido € um ponto de minimo da curva do campo potencial. Os picos representam a regidao

onde estd localizado o obstaculo, ou seja, onde apresenta a for¢a de repulsdo para evitar a colisdo.
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4.4 Ensaios preliminares

Nesta secao mostraremos alguns ensaios preliminares que foram necessdrios para

realizar a implementagdo do algoritmo de CPA no manipulador SCARA.
4.4.1 Sequéncia de operacoes

Para a implementacdo do algoritmo de campos potenciais foi desenvolvida uma
sequéncia de operagdes, que vai desde a aquisicdo da imagem, através do sensor de imagens, até
o envio dos pontos para o controlador do manipulador.

O primeiro passo executado foi a aquisicdo da imagem realizada através do sensor de
imagens (ver figura 11). A partir da obten¢do da imagem do obstdculo dindmico (robé mével, ver
figura 13) foi realizado o processamento da imagem no Matlab® que gera, a partir do obsticulo
identificado pelo sensor e da cinematica inversa do manipulador o espaco de configuragdes do
obstaculo. Em seguida, o algoritmo de campo potencial gera o caminho livre de colisdo a partir
dos pontos inicial e final escolhidos.

Nesse primeiro momento para a geragao do caminho do manipulador, pegou-se o
segundo ponto do caminho para enviar para o controlador, esse ponto encontra-se no espago de
configuragdes. Porém, antes do envio desse ponto foi necessdrio coloca-lo no espago cartesiano
da base do manipulador, através da resolu¢do da cinemadtica direta, e em seguida foi transformado,
novamente, para o espaco das juntas resolvendo a cinemadtica inversa. Essa transformacao foi
necessdria pois, o caminho gerado pelo algoritmo de CPA foi gerado pelo sistema cartesiano do
sensor de imagens.

Esse ponto, agora no espago das juntas, é transformado, através de alguns cdlculos,
no set-point que é entdo enviado para o controlador Fuzzy através do Matlab® utilizando o
protocolo OPC.

Para enviar os sinais de referencia das posi¢des para o controlador, embarcado no
CLP, foi utilizado o protocolo Controle de Processos OLE (OPC), que significa “Object Linking
and Embedding (OLE)"juntamente com um sistema de aquisi¢do de dados, sistema SUPERVI-
SORY CONTROL AND DATA ACQUISITION (SCADA), que envia os dados do Matlab® para o
CONTROLADOR LOGICO PROGRAMAVEL (CLP).

Para a realizagdo do controle de trajetdria foi utilizado o controlador Fuzzy do tipo

Sugeno de Ordem Zero para cada junta do manipulador, implementado em um CLP Twido da
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Schneider. O controlador Fuzzy foi implementado através de blocos de fungdes especiais da
linguagem Ladder embarcados no CLP (SILVA, 2016).

O sistema SCADA consiste de uma aplicacdo desenvolvida para controlar e registrar
as leituras dos transdutores que realizam a medi¢do dos angulos das juntas e a supervisao do
controlador Fuzzy embarcado no CLP. Além de funcionar como servidor OPC para comunica¢ao
com o Matlab®. A comunicacdo entre o CLP e o computador, onde roda o supervisério, é
estabelecida via serial através de cabo dedicado para a comunica¢do Modbus. Foi utilizada nesse
trabalho uma verséo gratuita do software Elipse SCADA® (SILVA, 2016).

Importante ressaltar aqui, que a velocidade do robd moével foi ajustada de acordo
com com a velocidade do manipulador e também, em fun¢do do tempo de processamento da
imagem, tempo de processamento do algoritmo de campos potenciais e tempo de envio dos
set-points para o controlador. A velocidade do manipulador é considerada satisfatéria para uma
tarefa pick-and-place dentro de um processo de manufatura.

Para uma melhor visualizag¢do de todo o sistema, a figura 24 mostra o fluxograma
do funcionamento do processo. Todo o processo acontece em tempo real, caso o manipulador
nao consiga alcangar o ponto final o mesmo deve parar para evitar a colisio como o obstaculo
dinamico (robd moével).

Figura 24 — Funcionamento do processo de implementacdao do
CPA
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Fonte: autor.
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4.4.2 Simulacdo do algoritmo de CPA na geracdo de caminho do manipulador

A seguir sera apresentado um ensaio de caminho livre de colisdo do manipulador.
Primeiramente foi realizada a aquisi¢do da imagem através do sensor de imagens como mostra
a figura 25. Nessa figura observa-se claramente a imagem do manipulador, o circulo em
vermelho € para destacar o obstidculo (robd movel). Essa é a imagem real do sensor sem nenhum
processamento.

Figura 25 — Aquisi¢do da imagem
pelo sensor de imagens

O

Fonte: autor.

Apds o processamento da imagem, teremos na cena somente o obsticulo, pois a
partir dele serd gerado o mapeamento do obstaculo, a geragdao de QO e o caminho livre de colisdo.
Na figura 26 € mostrado o obstéculo na cena.

No processamento da imagem € desenhado um circulo (figura 27 ) em volta do
obstdculo para melhorar o processamento do algoritmo de CPA e evitar a ocorréncia de minimos

locais.
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Figura 26 — Identificagcdo do
obstaculo na cena

Fonte: autor.

Figura 27 — Ciculo em volta
do obsticulo

Fonte: autor.

ApO6s o processamento da imagem € gerado entdo o espago de configuragdes de
obstdculo, QO e o caminho livre de colisdo. Na figura 28, a seguir, € mostrado um caminho livre
de colisdo. Os retangulos em azul sdo os espacos de colisdo gerado pelas juntas do manipulado
que iré colidir com o obstaculo.

Para realizar o ensaio foram utilizados o ponto inicial, 0 = [-70, 185] e o ponto final

gF =[10, -11], pontos esses no espago de configuracdes (juntas).
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Figura 28 — Caminho livre de colisao do manipulador
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Esse ensaio foi necessario para fazer alguns ajustes em todo os sistema e verificar o

comportamento do manipulador.

4.5 Cenarios de ensaios

Aqui serdo apresentados os cendrios relacionados a implementagao do algoritmo de

campos potenciais e como foi realizado a avalia¢do da eficiéncia do algoritmo.

4.5.1 Implementagdo do algoritmo de campos potenciais

Para realizar a implementagao do algoritmo de CPA, foram feitas varias abordagens
com relacdo ao manipulador e o robd mével. As abordagens consideram o manipulador e o robo
movel como um ponto ou um corpo extenso. Realizando as combinacdes dessas consideracoes
temos as seguintes abordagens: dois corpos extensos; corpo extenso - ponto; ponto - corpo
extenso; ponto - ponto.

Na abordagem dois corpos extensos o manipulador e o robd mével sdo considerados
corpos extensos. Neste caso, para o manipulador, é levado em consideragdo toda a cadeia de elos
do mesmo e o robd mével é considerado um circulo onde os pontos de repulsdo estdao localizados

em todo o perimetro do circulo ao redor do robd mdvel, ou seja, o circulo circunscreve o robo
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movel. Nessa abordagem, o espaco de configuracdes de obsticulo € em fungdo dos elos do
manipulador e o obstaculo (robd moével). Para todas as abordagens onde o manipulador foi
considerado corpo extenso cada elo foi discretizado em 5 pontos.

Na abordagem ponto - ponto, o manipulador e o robd moével sdo considerados, cada
um, como um ponto. No manipulador a localizacdo desse ponto estd no end-effector, no final do
segundo elo. No robd mével esse ponto estd localizado no centro do mesmo.

As outras abordagens sdo combinagdes entre o robé mével e o manipulador sendo
considerado ponto ou corpo extenso. Na abordagem corpo extenso - ponto, 0 manipulador € um
corpo extenso e o robd mével um ponto e na ponto - corpo extenso, o manipulador € considerado
um ponto e o robé6 mével um corpo extenso (circulo).

Para a realizacdo do experimento foram escolhidos o ponto inicial, q0 = [58, 6] e
o ponto final, gF = [-42, -43], pontos no espac¢o das juntas e o caminho entre esses pontos foi
gerado pelo algoritmo de campos potenciais. A decis@o da escolha desses ponto, foi por se tratar
de pontos que o caminho entre eles percorresse 0 maximo do espago de trabalho do manipulador.

Para cada abordagem foi realizado um ensaio onde o manipulador tem como des-
tino alcangcar um ponto ou uma zona. Se ele conseguisse chegar a esse ponto ou a essa zona,
considerou-se que a missao foi concluida. Na missao ponto para ponto o manipulador alcancou
um ponto de destino. Tarefas pick and place, montagens, etc, sdo tarefas que exigem que o mani-
pulador alcance um determinado ponto com precisdo. Na missdo ponto para zona, considerou-se
uma determinada regido, proxima ao ponto de destino, que o manipulador conseguisse alcangar,
neste caso, considerou-se um circulo onde o centro € o ponto final e a zona € a drea interna desse
circulo. Tarefas como paletizacdo, colocar uma peca em uma esteira, esses locais onde a peca
serd colocada podem ser considerados uma zona onde o manipulador pode deixar a peca e nao
exige-se grande precisdo do mesmo.

A figura 29, a seguir, apresenta uma ilustracdo que representa o manipulador e
robd moével. Na imagem a esquerda, tem-se a abordagem em que o manipulador e robé mével
sdo considerados corpos extensos € na figura a direita, a representacdo de ambos como ponto.
Também sdo mostrados as missdes zona e ponto.

Durante a realizac@o dos experimentos foram coletados: a quantidade de ensaios; o
tempo de cada missao; o nimero de colisdes; a quantidade de vezes que o manipulador parou

para ndo ocorrer colisdo; e a produtividade.
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Figura 29 — Representacdo do manipulador e robd mével. a) a esquerda: manipulador e robo
movel considerados como corpos extensos; b) a direita: manipulador e robd movel
considerados como pontos
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Fonte: autor.

A n@o conclusio da missao ocorreu quando o manipulador parou para evitar a colisdo
ou quando ocorreu a colisdo, nessas situagdes, considerou-se que o manipulador ndo conseguiu
concluir a missdo. J4 a produtividade, é a quantidade de vezes que o manipulador concluiu a

missdo sem a ocorréncia de colisao.

4.5.2 Eficiéncia do algoritmo de campos potenciais

Para a avaliacdo do algoritmo de campos potenciais, identificamos uma fungao
matemadtica que leva em consideracao a produtividade, a variancia (variabilidade) do tempo da
missdo e o nimero de colisdes. Essa funcao € a eficiéncia do algoritmo de campos potenciais
artificiais, que € uma figura de mérito. A eficiéncia € diretamente proporcional a produtividade
e inversamente proporcional ao produto da variincia do tempo e o nimero de colisdes, como

mostrado na seguinte equagao:

Prod
= (4.3)
flep Otem pN col.

onde Mcp € a eficiéncia do algoritmo de campos potenciais; Prod (Produtividade) € a
quantidade de vezes que a missdo foi cumprida; Oyemp € a varidncia do tempo das missdes € Ny,

¢ o numero de colisdes.
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A variancia do tempo € dada por 4.4, abaixo:

i (7 —5)?

n—1

Otemp = 4.4)

A variancia € uma medida de dispersdao que apresenta a distincia que cada valor do
conjunto esta do valor central (médio). Quanto menor a varidncia, mais proximos da média estao

os valores do conjunto; mas quanto maior ela for, os valores estdo mais distantes da média.
4.5.3 Eficiéncia do algoritmo através do OEE

O indice de eficiéncia global de equipamentos (OEE - Overall Equipment Effecti-
veness), € um sistema de medicao de manufatura que avalia o equipamento através dos indices
de performance, disponibilidade e qualidade. Estes indices permitem identificar as perdas do
equipamento (NAKAJIMA, 1989), (PEREIRA, 2011).

Neste trabalho o OEE foi utilizado para medir a eficiéncia do manipulador SCARA,
na execucdo da tarefa de deslocamento de um ponto inicial a um ponto final utilizando o algoritmo

de campos potenciais para evitar a colisdo.
Disponibilidade

E o percentual do tempo que o equipamento estava trabalhando, comparado ao total
do tempo disponivel para ser utilizado. A disponibilidade foi calculada a partir da seguinte

equacao:

TTD — PP — PNP
Disp.(%) =~ 5+ 100 4.5)

onde, Tempo Total Disponivel (TTD), Tempo para Paradas Planejadas (PP) e Tempo
para Paradas nao Planejadas (PNP).

Aqui, considerou-se que nao aconteceram paradas planejadas, as paradas nao plane-
jadas aconteceram quando houve colisdo, quando o manipulador parou pra evitar colisdo ou a
parada para algum ajuste. Para realizar o calculo da disponibilidade, computou-se o tempo total
do ensaio como tempo total disponivel e o tempo de parada ndo planejada. A diferenca entre o

tempo total disponivel e o tempo de trabalho € o tempo de paradas nao planejadas.
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Performance

Apresenta uma relacdo entre o total de pecas produzidas real e tedrico, levando em
consideragdo o tempo de ciclo. Ou seja, avalia o ritmo de produgdo do equipamento. Para o

calculo da performance utilizou-se a equacdo a seguir:

TEO
* 100 (4.6)
o

Perf.(%) =

onde, Tempo Efetivo de Operagao (TEO) e Tempo de Operagado (TO).
Para o cdlculo da performance, consideramos o tempo de efetivo de operagdo o
tempo que as missdes foram executadas com sucesso e o tempo de operacao, a soma de todos os

tempos (tempo total).

Qualidade

Refere-se a geracdo de produtos defeituosos, que resultam em refugo ou retrabalhos.
Aqui consideramos que a qualidade foi igual a 100%, pois nao é produzido nenhuma
peca, ou seja, o manipulador apenas desloca-se de um ponto a outro. Neste caso € uma tarefa de

manipulacdo de um produto (pic-and-place).
Cdculo do OEE

O indicador Overall Equipment Effectiveness (OEE) € o produto dos trés indices
relacionados acima, disponibilidade, performance e qualidade. Este indice pode ser obtido

através da equacgdo a seguir:

OEE (%) = Disp. * Perf.x Qual.* 100 4.7)
4.5.4 Cdlculo do torque e do consumo de energia mecdnica do motor da junta 1

Para cada ensaio realizado, calculou-se o consumo de energia mecanica e o torque
do motor da junta 1. Escolheu-se somente o motor da junta 1, pois 0 mesmo apresenta uma
maior poténcia em relacdo ao motor da junta 2.

Para auxiliar na execugdo do célculo do torque do motor, foi necessario as informa-

coes de placa do motor, como mostrado na tabela 2 a seguir:
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Tabela 2 — Dados de placa do motor da junta 1

Velocidade maxima (min’l) N° de polos  Poténcia (W)

3000 2 540

Fonte: autor.

Para realizar o cédlculo do torque do motor 1, utilizou-se a equacdo a seguir (FITZ-

GERALD et al., 2006):

Py
T, = 9,55N—1 (4.8)

ml

onde, 7,1 € o torque do motor 1 em Nm, P,;; é poténcia nominal do motor 1 em W e
N1 o valor da velocidade do motor em rpm (min~h).

Os valores de velocidade foram obtidos a partir das referéncias de velocidades
enviadas do CLP para o drive de acionamento (inversor de frequéncia) do motor. Por se tratar
de um motor sincrono de imas permanentes, 0 mesmo nao tem escorregamento de velocidade
e, conhecendo-se a frequéncia de saida do inversor, determina-se a velocidade a partir de

(FITZGERALD et al., 2006):

_120f

onde, f € a frequéncia da saida do inversor em Hz e P o nimero de polos do motor.

A energia mecanica foi calculada a partir de:

E = (Pmliti) (4.10)

1

n
im
onde, E € energia mecinica do motor em KWh, P € a poténcia calculada durante os
ensaios em W e t € o tempo dos ensaios em h (horas).
A poténcia durante os ensaios foi calculada da seguinte forma (FITZGERALD et al.,
2006):

IV,
Py = mlV¥ml

~9549,2965 “.10)

onde, P, € a poténcia durante os ensaios em KW, 7,1 é o torque obtido a partir de

4.8 e V1 € a velocidade obtida a partir da posicao da junta 1 do manipulador.
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4.5.5 Cdlculo do erro médio entre as posicdes reais e as posigcoes geradas pelo algoritmo do

cp

Quando realiza-se uma medi¢do, ndo importa o quao confidvel ela seja, deve-se
estabelecer uma relacao entre o valor verdadeiro e o valor medido. A diferenca entre estes
valores € o erro. Os desvios ou erros de medidas sao falhas na medicao que pode ocorrer por
diversos motivos, erros do operador, pela forma incorreta de medir, ou algum problema que o
equipamento pode apresentar (ARNOT, 2002).

Calculamos aqui o erro médio entre as posi¢des geradas pelo algoritmo do CP e as

posicdes reais das juntas. Para isto, utilizou-se a equagdo abaixo:

YL 1 (6cpi — Ori)
n

Err= (4.12)

Onde, Err € o erro médio entre entre as posicdes geradas pelo algoritmo do CP (6¢p)

e as posicoes reais (Og); e n € a quantidade das posi¢cdes medidas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e discussdes técnicas sobre a aplicagao

do método de campos potenciais artificiais, bem como as consideragdes finais deste trabalho.

5.1 Resultados

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados apds a implementacao do algoritmo de
campos potenciais, na geragdo do caminho do manipulador; a avaliacdo do algoritmo; a anélise
do torque e consumo de energia mecanica do motor da junta 1; e por ultimo, a anélise do erro

entre os angulos gerado pelo algoritmo de CP e a posi¢ao real das juntas.

5.1.1 Resultados da implementacdo do algoritmo de CPA na geracdo de caminho do mani-

pulador

Para cada abordagem implementada, conforme apresentado em 4.5.1, foram reali-
zados os experimentos e coletadas as informagdes referentes a quantidade de ensaios, tempo
de cada missdo, nimero de colisdes, a quantidade de vezes que o manipulador parou para ndo
ocorrer colisdo e a produtividade. O tempo total do ensaio é a soma dos tempos de cada missao,
seja ela cumprida, ou ndo.

E importante ressaltar que, quando ocorreu uma colisio ou o manipulador parou
para evitar uma colisdo, foi medido o tempo em que o manipulador saiu do ponto inicial até a
ocorréncia da colisdao e também o tempo que o manipulador parou.

A tabela 3, a seguir, apresenta os resultados dos experimentos para cada aborda-
gem e cada missdo, com o ndmero de ensaios, tempo total em segundos, nimero de colisdes,
produtividade e a quantidade de vezes que o manipulador parou.

Observa-se que, a abordagem ponto - corpo extenso apresentou a melhor produti-
vidade, com o menor nimero de colisdes, tanto para a missdo ponto quanto para zona. Nesta
mesma abordagem o manipulador ndo parou nenhuma vez. A abordagem corpo extenso - corpo
extenso apresentou uma baixa produtividade, porém para a missao zona ocorreu apenas uma

colisao.
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Tabela 3 — Resultados dos experimentos na implementacao do algo-
ritmo de CP para cada abordagem e cada missdo
Missao: ponto para ponto

Abordagem

N°de Tempo  N°de —p ' ividade L2roU (evitou
ensaios total (s) colisdes colisdo)
Corpo extenso - Corpo 27 182.42 3 20 4
extenso
Corpo extenso - Ponto 29 171,04 6 18 5
Ponto - Corpo extenso 36 230,36 5 31 0
Ponto - Ponto 35 198,17 6 29 0
Abordagem Missao: ponto para zona
Corpo extenso - Corpo 3 207.96 1 27 4
extenso
Corpo extenso - Ponto 29 146,70 3 23 3
Ponto - Corpo extenso 35 213,22 3 32 0
Ponto - Ponto 35 210,92 7 28 0

Fonte: elaborada pelo autor.

A quantidade de vezes que o manipulador parou para evitar colisdo, significa que a
missao nao foi concluida, mas ndo houve colisdo. Isto estd relacionado a execugdo da trajetéria
do manipulador, ou seja, existe um tempo para a trajetoria ser realizada, mas devido a parada
do manipulador esse tempo € estourado e o manipulador retorna a posi¢ao inicial para iniciar
uma nova missdo. A parada do manipulador estd ligada ao fato do mesmo ter um menor espago
livre de colisdo. Isto acontece durante a implementacao das abordagens em que o manipulador é
considerado corpo extenso, pois o espaco de configuragdes de obstdculo (QO) € maior que nas

abordagens em que o mesmo e considerado como um ponto.

5.1.2 Avaliagao do algoritmo de campos potenciais

Aqui, apresentamos a avaliacdo para cada abordagem e cada missdo. Para isto foram
calculados os valores da eficiéncia e os valores da variancia do tempo. A tabela 4 mostra os
valores da eficiéncia, calculados a partir da equacdo 4.3, para cada abordagem e missdo dos

ensaios € a tabela 5 mostra os valores da variabilidade do tempo obtidos através da equagdo 4.4.

Tabela 4 — Valores da eficiéncia do algoritmo de CPA para as abor-
dagens ensaiadas

Missao
Abordagem
Ponto para ponto  Ponto para zona
Corpo extenso - Corpo extenso 1,333 6,921
Corpo extenso (manipulador) - Ponto 0,704 5,614
Ponto (manipulador) - Corpo extenso 8,324 12,465
Ponto - Ponto 3,491 3,303

Fonte: elaborada pelo autor.
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Tabela 5 — Valores da variabilidade do tempo da missao
Missao

Abordagem Ponto para ponto  Ponto para zona
Corpo extenso - Corpo extenso 4,989 3,901
Corpo extenso (manipulador) - Ponto 4,258 1,365
e Ponto (manipulador) - Corpo extenso 0,744 0,855
Ponto - Ponto 1,384 1,210

Fonte: elaborada pelo autor.

Observa-se que nas abordagens em que o manipulador € considerado um corpo
extenso a eficiéncia € menor (ver tabela 4), pois aumenta o espago de configuragdes de colisdao
do manipulador com o robd mével. Nessa abordagem, € levado em consideracdo a cadeia de
elos do manipulador e isso diminui o espaco de trabalho livre de colisdes, causando dificuldades
na geracdao do caminho, como pode ser observado na tabela 3. Aconteceram situagdes em que o
manipulador parou para evitar a colisdo, nao concluindo a missao.

Quando o manipulador é considerado um ponto tem-se uma melhoria na eficiéncia
(ver tabela 4), comparado quando o mesmo € considerado um corpo extenso, como pode ser
vistos na tabela 3. Neste caso tem-se um aumento do espago de trabalho do manipulador, pois
nao ¢é levado em consideracdo os elos do mesmo, consequentemente os caminhos gerados sdao
melhores, ou seja, sdo otimizados.

A eficiéncia do algoritmo apresentou melhor resultado na abordagem ponto - corpo
extenso (ver tabela 4). Nesta situacdo, como citado anteriormente, 0 manipulador tem um maior
espaco de trabalho e o obstdculo tem uma maior 4rea de repulsdo, levando o algoritmo a otimizar
os caminhos sem colisdo.

Na abordagem ponto - ponto, o manipulador também € considerado um ponto, mas
como o obstdculo também € um ponto, diminui a repulsdo entre o manipulador e o rob6 mével,
aumentando o nimero de colisdes, com isso houve uma queda na eficiéncia.

Os valores da variabilidade do tempo influem diretamente na eficiéncia. Observa-se
que menores valores de variancia tem-se um aumento da eficiéncia (ver tabela 5), isso significa
que o manipulador executou as missdes em tempos constantes, quer dizer que, em cada missao

cumprida os valores de tempo foram aproximados.

5.1.3 Avaliagdo do algoritmo de campos potenciais através do OEE

Aqui sdo apresentados os valores da disponibilidade, performance, qualidade e OEE

para as abordagens aplicadas no algoritmo de campos potenciais implementado no manipulador.
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A tabela 6, a seguir, apresenta os valores de disponibilidade, performance, qualidade
e OEE para as abordagens entre o manipulador e robd mével, aplicando o algoritmo de campos

potenciais na preveng¢do de colisdo.

Tabela 6 — Valores de disponibilidade, performance, qualidade e

OEE para as abordagens

Missao: Ponto para ponto (valores em %)
Disponibilidade Performance Qualidade OEE)

Abordagem

Corpo extenso - Corpo

59,08 74,92 100,00 44,27
extenso
Corpo extenso - Ponto 60,00 70,84 100,00 42,71
Ponto - Corpo extenso 76,99 87,64 100,00 67,47
Ponto - Ponto 42,17 88,37 100,00 37,27

Abordagem Missao: Ponto para zona (valores em %)

Corpo extenso - Corpo 40,62 88,95 100,00 36,13
extenso
Corpo extenso - Ponto 56,62 84,16 100,00 47,65
Ponto - Corpo extenso 73,36 92,44 100,00 67,82
Ponto - Ponto 73,04 85,07 100,00 62,14

Fonte: elaborada pelo autor.

Outra verificagdo relacionada a eficiéncia, estd no fato da implementacdo do algo-
ritmo ser avaliado através da Eficiéncia Global do Equipamento (OEE - Overall Equipment
Effectiveness). Através desse indicador é possivel ter uma andlise mais criteriosa da eficiéncia,
visto que o mesmo € utilizado mundialmente para verificar a eficiéncia dos equipamentos. Im-
portante ressaltar que, para calcular os valores do OEE aqui apresentados, foi realizada uma
adaptacao para que fosse possivel a realizacao dos célculos da disponibilidade, performance e
qualidade. Outra observacgdo € o fato do OEE representar aqui, a eficiéncia de cada abordagem
implementada, ndo somente a eficiéncia do manipulador e com isto, ser possivel, comparar o
OEE com os resultados da equacao 4.3, mostrados na tabela 4.

A abordagem que apresentou um melhor resultado foi a que levou em consideracio
o manipulador como um ponto e o obstdculo como corpo extenso, ou seja a abordagem ponto-
corpo extenso. Para a missdo ponto e zona os valores do OEE foram iguais a 67,47% e 67,82%,
respectivamente, como mostrado na tabela 6. Estes valores sdo considerados satisfatorios, pois
de acordo com Hansen (2006), o valor do OEE entre 65% e 75% ¢é considerado aceitdvel, apesar
do valor de Classe Mundial ser igual a 85,00%.

Nesta situacdo a missdao em que o manipulador vai de um ponto para uma zona, ainda
apresentou melhor resultado, tendo valores de disponibilidade, performance e qualidade iguais a

73,36%, 92,44% e 100,00%, respectivamente, como mostrado na tabela 6.
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Dentro deste contexto, podemos afirmar que, a avaliacdo da eficiéncia do algoritmo,
realizada aqui através da equacgdo 4.3, € satisfatéria para a andlise aqui apresentada. Pois a

melhor eficiéncia obtida pela equacao 4.3, foi a melhor também na anélise do OEE.

5.1.4 Consumo de energia mecdnica e andlise do torque do motor da junta 1

Para cada experimento/abordagem, foram calculados os valores do consumo de
energia mecanica do motor 1. Escolheu-se somente o motor 1, pois 0 mesmo apresenta um maior
consumo de energia, por tem uma poténcia mais elevada, maior momento de inércia e maior
torque. A influéncia do motor 2 nao interfere diretamente no consumo de energia, neste caso,
optamos por ndo apresentar aqui.

A tabela 7, apresenta os valores do consumo de energia mecanica, em kWh, do motor
1 calculados a partir da equacao 4.10, para as abordagens implementadas.

Tabela 7 — Consumo de energia mecanica, em kWh, do motor 1 para

as abordagens implementadas
Missao: ponto para ponto

Abordagem - —
Energia mecanica
do Motor 1
(kWh)
Corpo extenso - Corpo extenso 0,0245
Corpo extenso - Ponto 0,0194
Ponto - Corpo extenso 0,0251
Ponto - Ponto 0,0249
Abordagem Missao: ponto para zona
Corpo extenso - Corpo extenso 0,0223
Corpo extenso - Ponto 0,0124
Ponto - Corpo extenso 0,0277
Ponto - Ponto 0,0237

Fonte: elaborada pelo autor.

Podemos observar que o maior consumo de energia apresentou-se na abordagem
ponto - corpo extenso, tanto para a missao ponto como para zona, isto deve-se ao fato de que
o motor realizou um maior trabalho, pois essas abordagens foram as que a implementacao do
algoritmo apresentou melhor eficiéncia. Neste caso o motor foi mais solicitado para garantir uma
maior produtividade. Podemos afirmar entao que, uma maior produtividade e melhor eficiéncia
resultou em um maior consumo de energia. Ja para a abordagem corpo extenso - ponto, para a
missdo ponto e zona, 0 motor 1 teve um consumo menor de energia, isto implica em uma menor
produtividade como mostra a tabela 4. Também os valores da eficiéncia do algoritmo, nesta

abordagem, apresentaram-se baixos.
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Apresentamos, a seguir, nas figuras 30 e 31, os graficos com os valores de torque
do motor 1, para as abordagens: corpo extenso - ponto, missao zona; € ponto corpo extenso,
missdo zona. Escolheu-se aqui, apresentar os valores dessas duas abordagens, pois foram as
que apresentaram menor € maior consumo de energia, respectivamente, como pode ser visto na
tabela 7.

Os valores dos torques nos permitem fazer uma anélise da solicitagdo desses motores
no desenvolvimento de cada abordagem. A solicitagcdo esta ligada diretamente ao esfor¢co dos

motores € a0 consumo de energia.

Figura 30 — Torque do motor 1 para abordagem corpo extenso - ponto, missiao: zona

Torque do Motor 1 (Abordagemn corpo extenso - ponto; missdo: zona)
4
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Fonte: autor.

Os valores dos torques foram obtidos através dos valores de referéncia de velocidade
enviados do CLP para o Elipse SCADA e calculados a partir da equacao 4.8, valores esses em
Nm (Newton-metro).

Na figura 30 (abordagem corpo-extenso, missdao zona), observa-se que os valores
de torque tém uma menor variacao de valores entre positivo e negativo, no mesmo intervalo de
tempo, comparados com os valores apresentados na figura 31 (abordagem ponto-corpo extenso,
missdo zona). Isto significa que, na abordagem ponto-corpo extenso, missdo zona o motor foi
mais solicitado durante a realizac@o das tarefas. Valores negativos de torque estao associado a
mudanca de sentido de rotagdo do motor. Por exemplo, se motor gira no sentido horério temos
valores positivos e no sentido anti-horario valores negativos de torque.

Observamos que o motor 1 apresenta uma maior solicitacdo na abordagem em que o



81

Figura 31 — Torque do motor 1 para abordagem ponto - corpo extenso, missao: zona

Torgue do Motor 1 (Abordagem ponto - corpo extenso; missdo: zona)
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Fonte: autor.

manipulador teve uma melhor produtividade, também uma melhor eficiéncia do algoritmo e um
maior consumo de energia, que foi a a bordagem ponto - corpo extenso, missdao zona, como pode
ser observado na figura 31.

Uma maior solicita¢do de torque significa um maior consumo de energia mecanica,
como ja apresentado e mostrado na tabela 7, maiores aceleracdes e frenagens durante a execugao
da tarefa. Essa andlise € importante para associar as abordagens aqui apresentadas com: o

consumo de energia mecanica, produtividade e eficiéncia do algoritmo.

5.1.5 Erro médio entre as posicoes geradas pelo algoritmo de CP e a posigdo real das juntas

O objetivo do célculo do erro aqui é, verificar o quao confidvel estd a relacdo entre
o valor real das posi¢cdes das juntas e o valor das posi¢des geradas pelo algoritmo de campos
potencias. Os valores gerados pelo algoritmo sdo os set-points, que foram enviados para o
controlador.

Os valores dos erros foram calculados a partir das posi¢des das juntas do manipulador,
isto é, posi¢des no espaco de configuracdes (espago das juntas), ou seja, as posicdes sao 0s
angulos de cada junta. A tabela 8, abaixo, apresenta os valores do erro médio entre os angulos
do caminho gerado pelo algoritmo de CP (set-points) e os angulos da posicao real da junta,
calculados a partir da equacdo 4.12, também sdo apresentados os valores do desvio padrao para

cada medida de erro. Sdo apresentados os valores dos erros e desvio padrdo para a junta 1 e 2,



em cada abordagem e missao.

Tabela 8 — Erro médio e desvio padrdo entre os angulos gerado pelo
algoritmo de CP (set-points) e os angulos da posicao real

das juntas do manipulador

Abordagem

Missao: ponto para ponto

Erro médio das
posicdes da junta 1

Erro médio das
posicdes da junta 2

Corpo extenso - Corpo extenso
Corpo extenso - Ponto
Ponto - Corpo extenso
Ponto - Ponto
Abordagem

3,1004 (£ 1,0175)
0,9758 (& 1,6771)
1,0868 (& 1,3603)
1,4581 (< 0,9856)

2,9796 (& 0,9957)
3,2802 (£ 1,1592)
4,5680 (& 1,8991)
4,0907 (£ 2,5936)

Missao: ponto para zona

Corpo extenso - Corpo extenso
Corpo extenso - Ponto

Ponto - Corpo extenso

Ponto - Ponto

3,1771 (+ 1,0277)
0,6926 (+ 1,2004)
1,1674 (& 1,2096)
1,5921 (& 1,3968)

3,5030 (£ 1,0524)
3,0091 (& 1,1583)
4,0372 (& 2,4083)
43822 (4 2,4701)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Para cada ensaio, foram calculados os valores de erro médio, a partir da equacao
4.12, durante a realizacdo do experimento de cada abordagem. Ou seja, para cada missdo (ponto
inicial ao ponto final) realizou-se o cdlculo do erro médio e a partir do conjunto dos valores de
erro, obtido durante a realizacdo do experimento de cada abordagem, calculou-se a média e o
desvio padrdo, como apresentado na tabela 8. Isso permite uma andalise mais criteriosa € mais
precisa dos valores de erro entre as posi¢des reais do manipulador e os valores das posicoes
geradas pelo algoritmo de CP.

Para uma melhor visualizacdo do erro, mostramos nas figuras 32 e 33, a seguir, 0
caminho gerado pelo algoritmo de campos potenciais e o caminho real do manipulador para a
abordagem corpo extenso - ponto, missdo zona e a abordagem ponto - corpo extenso, missao
ponto, respectivamente.

Os caminhos apresentados, estdo no espaco cartesiano, pois permitem uma melhor
visualizac@o que no espaco das juntas. Para apresentar os caminhos no espacgo cartesiano foi

necessdrio calcular a cinemdtica direta através das equagdes 2.11 e 2.12.
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Figura 32 — Caminho gerado pelo algoritmo de CPA x caminho real no espago cartesiano
para a abordagem corpo extenso - ponto, missao zona
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Fonte: autor.

Figura 33 — Caminho gerado pelo algoritmo de CPA x caminho real no espago cartesiano
para a abordagem ponto - corpo extenso, missao ponto
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Fonte: autor.

A figura 32 apresenta os caminhos com menor erro em relacdo aos caminhos da
figura 33. Ou seja, a abordagem corpo extenso-ponto, missao zona, apresentou melhor resultado
que a ponto-corpo extenso, missao ponto, isso em relacao aos valores de erro médio, como pode
ser verificado na tabela 8.

Calcular o erro € muito importante para verificar o comportamento do gerador de

caminho (CPA) e as posig¢des reais do manipulador, além de apresentar uma andlise estatistica do
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processo. Isto €, verificar a geracdo de caminho através do algoritmo de campos potenciais, com

obstaculo dinamico, em posi¢des aleatdrias, para prevenir colisdes em tempo real.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentada uma proposta de algoritmo campos potenciais artifici-
ais, aplicado em um estudo de caso da interagdo miquina-méquina, para a geracao de caminho
livre de colisdao, com obsticulo dindmico, em tempo real. Aqui sdo apresentadas as conclusdes

do trabalho.

6.1 Contribuicoes

Neste trabalho, buscou-se mostrar a implementagao do algoritmo de campos po-
tenciais, em um estudo de caso, na geracdo de caminho livre de colisdo entre um manipulador
robdtico e um robd maével (obstdculo com posi¢des aleatdrias), com isso fazendo uma interagao
maquina-mdquina e realizou-se uma andlise os resultados.

Esse trabalho tem como contribui¢io principal apresentar os resultados da imple-
mentacado do algoritmo de campos potenciais, na geracao de caminho livre de colisdo, em um
manipulador industrial, em um ambiente dinAmico, monitorado por um sensor de imagens, em
tempo real, onde ocorre a interacio mdquina-maquina.

Foram realizadas os experimentos, mostrando qual a melhor situacdo (abordagem) da
utiliza¢do do algoritmo de campos potenciais, através de duas formas: a efici€ncia que propomos
e através do indicador OEE. Também foi apresentado o consumo de energia, além da anélise
estatistica do erro entre as posi¢des geradas pelo algoritmo de campos potenciais e as posicoes
reais do manipulado.

Com a realizagdo deste trabalho foi possivel desenvolver uma célula de manufatura

inteligente, onde € possivel a andlise de caminhos e trajetdrias livres de colisdo.

6.2 Conclusoes do trabalho

Podemos destacar que este trabalho apresentou uma proposta de implementagao
do algoritmo de campos potenciais levando em consideracdo vérias abordagens, que podemos
considerar satisfatdrias neste estudo de caso, do ponto de vista da interagdo maquina-maquina.

Uma outra observagdo importante da implementagao do algoritmo, é que foi feita a
abordagem que leva em consideracio toda a cadeia de elos do manipulador, isto tem uma grande
vantagem, pois em muitos trabalhos considera-se apenas como um ponto.

Como o estudo de caso fez-se uso de um manipulador robético acionado por um
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CLP, um robd mével; a fim de validar os resultados, foi implementado o campo potencial para
gerar o caminho livre de colisdo, tornando o sistema um célula de manufatura inteligente, no
ponto de vista da prevencao de colisdo e da interacdo maquina-mdquina.

Outra andlise realizada foi a eficiéncia do algoritmo de campos potenciais através
do OEE, que se mostrou satisfatdria, pois os valores obtidos estdo dentro da faixa considerada
aceitdvel. Comparamos também, com a andlise realizada aqui, através da equagdo 4.3, confirma-
se que esta equagdo satisfaz a avaliagdo do algoritmo, pois a abordagem que apresentou melhor
eficiéncia, foi também a melhor, através da analise do OEE.

Para complementagao deste trabalho foi realizado o célculo do consumo de energia
durante os ensaios. Este calculo, nos permite comparar a implementagao do algoritmo com o
consumo de energia, a eficiéncia e a produtividade. Também foi realizada a anélise estatistica
do erro entre as posi¢cdes geradas pelo algoritmo de campos potenciais e as posi¢des reais do
manipulador.

Por dltimo, podemos concluir que todos os objetivos propostos foram alcancados de

maneira satisfatoria. Na sec@o a seguir sdo apresentadas as sugestdes de trabalhos futuros.

6.3 Sugestoes de trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, propde-se a expansdo deste trabalho para sistemas de maior
complexidade permitindo melhorias na geracdo de caminhos e trajetdrias livres de colisdo em
manipuladores industriais ou em ambientes com vérios robds. Dentre os quais podemos citar:

1. Implementar o algoritmo de campos potenciais no robd movel;

2. Estudar como melhorar a produtividade se os parametros do algoritmo de CPA
variarem;

3. Implementar algoritmos com técnicas baseada em PRM (Probabilistic Roadmap
Methods) na prevencao de colisdo;

4. Comparar a eficiéncia entre CPA e PRM na prevencdo de colisdo;

5. Utilizar técnicas de predicao para prever o deslocamento do robd mével e otimizar
o caminho gerado pelo algoritmo de campos potenciais;

6. Utilizar técnicas que otimizem as constantes de atracio e repulsdo do campo

potencial para otimizar o caminho;
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APENDICE A - FUNDAMENTACAO TEORICA DE PDI

A.1 Processamento digital de imagens

Os sistemas para processamento de imagens tém sido propostos e comercializados,
em varios modelos, no mundo inteiro nas duas tltimas décadas. Um sistema de processamento
de imagens de uso genérico, apresenta os seguintes componentes representados pelo diagrama
de blocos na figura 34. Este diagrama representa desde sistemas de baixo custo até sofisticadas

estacdes de trabalho utilizadas em aplicagdes que envolvem intenso uso de imagens.

Figura 34 — Elementos de um sistema de processamento de imagens
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Fonte: Queiroz (2006).

O diagrama da figura 34 abrange as principais operagdes que se pode efetuar sobre
uma imagem, a saber: aquisi¢cao, processamento, armazenamento e visualizagdo. Além disso,
uma imagem pode ser transmitida a distancia utilizando meios de comunica¢do disponiveis
(FILHO; NETO, 1999), (QUEIROZ; GOMES, 2006). Todas estas opera¢des sdo descritas a

seguir:
Aquisi¢do

A etapa de aquisicao, também conhecida como sensoriamento, ¢ composta por dois
elementos: o dispositivo sensivel a faixa de energia irradiada pelo alvo e o dispositivo conversor
da saida de sensoriamento em formato digital. Essa etapa tem como fun¢do converter uma
imagem em uma representacdo numérica adequada para o processamento digital subsequente.

O diferencial do hardware nessa etapa esta na velocidade de processamento em operagdes que
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requerem transferéncias rapidas de dados da entrada para a saida.

Processamento

Nessa etapa € necessario um computador, cuja fungdo € processar um algoritmo que
executa procedimentos para tratamento da imagem de acordo com uma aplicacdo especifica.
O poder de processamento do computador depende da capacidade de processamento exigido
pela tarefa. Em funcdo disto, com excecdo das etapas de aquisicao e exibi¢cdo, a maioria das
funcdes de processamento de imagens pode ser implementada via software. O uso de hardware
especializado para processamento de imagens somente serd necessario em situacdes nas quais
certas limitagdes do computador principal (por exemplo, velocidade de transferéncia dos dados

através do barramento) forem intoleraveis.

Armazenamento

O armazenamento de imagens tem se tornado um dos grandes desafios para a drea de
PDI, uma vez que os sistemas de aquisicdo vém sendo cada vez mais aprimorados para capturar
uma grande quantidade de dados, o que requer dispositivos com capacidades de armazenamento
cada vez maiores, além de taxas de transferéncia de dados mais elevadas e maiores indices
robustez e confiabilidade do processo de armazenamento. Este armazenamento pode ser dividido
em trés categorias: (1) armazenamento de curta duracdo de uma imagem, enquanto ela € utilizada
nas vdrias etapas do processamento, (2) armazenamento de massa para operacoes de recuperacao
de imagens relativamente rdpidas, e (3) arquivamento de imagens, para recuperacao futura

quando isto se fizer necessario.

Visualizagdo

A visualizac@o é uma etapa de saida do processamento de imagens que consiste em
duas opgoes: a visualizagdo dos dados em monitores de video coloridos preferencialmente de
tela plana de LED ou LCD, que recebem dados de placas graficas comerciais ou dedicadas; e
através da impressao que utiliza-se de dispositivos de impressao de pequeno, médio e grande
porte - impressoras e/ou tragadores graficos (plotters) de jato de tinta, sublimagdo de cera ou
laser.

Imagens digitalizadas podem ser transmitidas a distancia utilizando redes de compu-
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tadores como a internet e protocolos de comunicacdo ja existentes.

O PDI abrange uma ampla escala de hardware, software e fundamentos tedricos. A
figura 35 mostra que o objetivo global é produzir um resultado a partir do dominio do problema
por meio do processamento de imagens (GONZALEZ, 2009). Para o processamento de imagens
exitem softwares para que consiste, em geral, de médulos destinados a realizacdo de tarefas

especificas de acordo com a aplicacao.

Figura 35 — Passos fundamentais em processamento de imagens digitais
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Fonte: Gonzalez (2009).

A.1.1 Processamento morfologico de imagens

Processamento morfolégico de imagens € uma modelagem destinada a descri¢ao
ou andlise da forma de um objeto digital. O modelo morfolégico para a analise de imagens
fundamenta-se na extracao de informagdes a partir de transformagdes morfoldgicas, nos conceitos
da 4lgebra booleana e na teoria dos conjuntos e reticulados. A morfologia digital de imagens
baseia-se no de que uma imagem € um conjunto de pontos elementares (pixels), que formam
subconjuntos elementares bi ou tridimensionais. Os subconjuntos € a inter-relacio entre eles
formam estruturalmente a morfologia da imagem (QUEIROZ; GOMES, 2006). A morfologia é
utilizada como ferramenta para extracdo de componentes de imagens que sdo indispensaveis na
representacio e descricdo da forma de uma regido ou fronteira.

Duas operagdes consideradas fundamentais para o processamento morfolégico de
imagens sdo a erosdo e a dilatagdo. A maioria dos algoritmos morfolégicos se baseiam nestas

duas operacdes. Elas podem ser utilizadas para remoc¢do de componentes, extra¢ao de fronteiras
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de imagens, filtragem morfoldgica, extracdo de componentes conexos € outros algoritmos

(GONZALEZ, 2009).
A.1.1.1 Erosdo

Com A e B como conjunto de 72, a erosdo de A por B € definida como mostra a

equagdo A.1.

ASB = {z|(B). C A} (A1)

Onde B é um elemento estruturante. A equagdo A.l indica que a erosao de A por
B € o conjunto de todos os pontos z de forma que B, transladado por z, estd contido em A. Ou
podemos dizer que, o elemento B terd seu centro transladado por todos os pixels do elemento A
e a cada iteracdo, caso o elemento B esteja totalmente contido no elemento A, o pixel central do
elemento B referente a iteracdo serd considerado um dos pixels presentes na imagem resultante
da erosao (GONZALEZ, 2009).

A figura 36 mostra a operagdo de erosao entre dois elementos A e B e o resultado

obtido.

Figura 36 — Operacgdo de erosdo de A (esquerda) por B (central) resultando na imagem a
direita

Fonte: Pereira (2014).

A.1.1.2 Dilatagdo

Com A e B como conjuntos de Z2, a dilata¢io de A por B é definida como mostra a
equagdo A.2.
A®B={z|(Br);NA # 0} (A.2)

Onde By € a reflex@o do elemento estruturante em torno de sua origem. A equagao

A.2 indica que a dilatacio de A por B € o conjunto de todos os deslocamentos em z de forma que
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Br e A sobreponham pelo menos por um elemento (GONZALEZ, 2009). Assim, o elemento
Bpg tera seu centro transladado por todos os pixels do elemento A e a cada iteragdo, caso o
elemento Bg possua pelo menos um pixel em intersec¢do com o elemento A, o pixels central do
elemento Bg referente a iteracio serd considerado um dos pixels presentes na imagem resultante
da dilatagdo.

A figura 37 mostra a operacao de dilatacdo entre dois elementos A e B e o resultado
obtido.

Figura 37 — Operacdo de dilatacdo de A (esquerda) por B (central) resultando na imagem
a direita

Fonte: Pereira (2014).

A.1.2 Segmentacdo de imagens

Na execugdo de processos de andlise de imagens, faz-se necessdria a extragao de
medidas, caracteristicas ou informa¢do de uma dada imagem por métodos automdticos ou
semi-automaticos.

A segmentacdo consiste na subdivisdo da imagem em partes ou em regides ou
objetos que a compdem e ela deve ser aplicada até quando os objetos ou as regides de interesse
de uma aplicacdo forem detectados. A precisdo da segmentacdo determina a qualidade final
dos procedimentos de andlise computadorizada. Em geral, os algoritmos de segmentacado se
baseiam em propriedades basicas dos valores de intensidade: descontinuidade ou similaridade.
Para o primeiro, o método € dividir a imagem em regides de acordo com mudancas bruscas de
intensidade, como as bordas (GONZALEZ, 2009).

Na similaridade, os algoritmos se baseiam na divisdo da imagem a partir do reco-
nhecimento de regides semelhantes de acordo com critérios predefinidos. A limiarizacio, o
crescimento de regides, a divisdo e a fusdo de regides sdo exemplos de métodos desta abordagem

(GONZALEZ, 2009).
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A.1.2.1 Limiariza¢do e o método de Otsu

Limiarizacdo € uma abordagem para a segmentacdo fundamentada na anélise da
similaridade de niveis de cinza, de modo a extrair objetos de interesse mediante a definicdo de
um limiar que separe os agrupamentos de niveis de cinza da imagem. Uma das dificuldades
do processo reside na determinacdo do valor mais adequado de limiarizagao, que € a separagao
dos pixels da imagem considerada. Devido sua simplicidade de implementacdo e velocidade
computacional, a limiariza¢do de imagens possui grande utilizacdo em aplicagdes de segmentacao
de imagens (QUEIROZ; GOMES, 2006).

Quando as distribui¢des de intensidade dos pixels de fundo e dos objetos de uma
imagem sdo suficientemente diferentes, é possivel utilizar um tnico limiar aplicavel a toda
imagem. Nestes casos, a limiarizacao se da a partir da obtencao de um valor limiar no histograma
da imagem para o qual valores acima deste limiar possam se associar a uma classe (objeto ou
fundo) e para valores abaixo do limiar possa se associar a classe restante (GONZALEZ, 2009).

Uma possibilidade para a sele¢do do valor de limiar € através de inspecao, ja que
muitas vezes a partir da andlise do histograma da imagem a escolha do limiar que consiga
segmentar objeto de fundo € intuitiva, porém este método impede a utilizagdo de tratamentos
automadticos de imagens.

O método de Otsu se apresenta como uma solugdo para escolha de limiar em uma
imagem de tons de cinza, no sentido de maximizar a variancia entre as diferentes classes. Este
método se baseia em obter um limiar que ofereca a melhor separagdo entre classes levando
em conta os valores de intensidade dos pixels, uma outra qualidade do método € que se baseia
somente no histograma da imagem (GONZALEZ, 2009).

Na prética, a utilizagdo do método de Otsu € feita iterando o valor do nivel de limiar
dentre todos os valores possiveis na imagem e para cada iteracao calcular a variincia entre as
classes. O valor de limiar que apresentar a maior variancia entre classes serd escolhido como o

valor 6timo para limiar global da imagem (GONZALEZ, 2009).
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APENDICE B - SISTEMA E EQUIPAMENTOS

A seguir sdo apresentadas algumas imagens dos equipamentos e do sistema onde

foram realizados os ensaios da implementagdo do algoritmo de campos potenciais.

Figura 38 — Bancada de Acionamento e Controle do Manipulador SCARA
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Fonte: Silva (2015).



Figura 39 — Imagem da Bancada de Acionamento e
CLP

Fonte: autor.

Figura 40 — Manipulador e robd mével

Fonte: autor.
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Figura 41 — Montagem do sensor de imagens

Fonte: autor.

Figura 42 — Sistema com o sensor de imagens, manipulador e
robd moével
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Fonte: autor.
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APENDICE C - OEE - OVERALL EQUIPMENT EFFECTIVENESS
C.1 Eficiéncia Global do Equipamento

O indice de eficiéncia global de equipamentos (OEE - Overall Equipment Effecti-
veness), tem origem no TPM - Manuten¢ao Produtiva Total (Total Productive Maintenance) é
um sistema de medi¢do de manufatura que busca revelar os custos escondidos na corporagdo, é
utilizado para identificar as dreas que necessitam de melhorias, bem como serve como referéncia
para quantificar as melhorias obtidas nos equipamentos (NAKAJIMA, 1989).

O OEE envolve os indices de performance, disponibilidade e qualidade, utilizados

para eliminar as seis grandes perdas, conforme mostrado na figura 43, a seguir

[
Setup &
Regulagens
Queda de Velocidade
Pequenas Paradas &
Ociosidades

Figura 43 — Variaveis do OEE
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Fonte: Prodwin Tecnologias (2017).

C.1.1 Disponibilidade (Indice de tempo operacional)

O indice de disponibilidade estd relacionado as duas primeiras perdas, que sdo:
parada da maquina por quebra ou falha do equipamento, e setup, ajustes e regulagens para troca
do modelo a ser fabricado.

E o percentual do tempo que o equipamento estava trabalhando, comparado ao total
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do tempo disponivel para ser utilizado (MARCOTTI, 2006).

TTD.— PP — PNP
Disp.(%) = —— =5+ 100 (C.1)

Onde, TTD ¢€ o tempo total disponivel, PP é tempo para paradas planejas e PNP € o
tempo para as paradas ndo planejadas.
A disponibilidade mede a influéncia das perdas por manutengao e ajustes ou setups

(PEREIRA, 2011).
C.1.2 Performance (Indice de Desempenho Operacional)

O indice de performance € influenciado somente pela velocidade reduzida do equi-
pamento, ou seja, quando o equipamento estd trabalhando abaixo da velocidade em que foi
especificado, e por ociosidade e pequenas paradas onde o préprio operador faz a corre¢do do
equipamento (STAMATIS, 2010).

Apresenta uma relagdo entre o total de pecas produzidas real e tedrico, levando em

consideragdo o tempo de ciclo. Ou seja, avalia o ritmo de produ¢do do equipamento.

TEO
Perf.(%) = 0

* 100 (C.2)

Onde, TEO € o tempo efetivo de operacdo e TO € o tempo de operagdo.
A performance (desempenho), mede a influéncia das perdas por ociosidade ou
pequenas interrupcdes e velocidade de trabalho reduzido, isto é, a maquina operando com

capacidade abaixo do normal (PEREIRA, 2011).
C.1.3 Qualidade (Indice de Produtos Aprovados)

O indice de qualidade contempla as perdas por problemas de qualidade, ou seja,
quando o equipamento produz pecgas defeituosas que sdo os refugos e os retrabalhos e por queda
de rendimento ou startup, que € o tempo que o equipamento leva para retomar ao seu regime
normal depois de um tempo de paradas (STAMATIS, 2010).

Refere-se a geracdo de produtos defeituosos, que resultam em refugo ou retrabalhos.

TPP—TRR .

Qual (%) = —— >

100 (C.3)
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Onde, TPP € o total de pecas produzidas,e TRR € o total de refugos e retrabalhos.
A qualidade mede a influéncia das perdas por pecas fora das especificagdes e queda

de rendimento.

C.1.4 Cadculo do OEE

O indicador OEE € o produto dos trés indices relacionados acima, disponibilidade,

performance e qualidade. Este indice pode ser obtido através da equacdo C.4a seguir.

OEE (%) = Disp. * Perf.x Qual.* 100 (C4)

De acordo com Nakajima (1989), um OEE de 85% deve ser buscado como meta
ideal para os equipamentos. Empresas que obtiveram OEE superior a 85% ganharam o prémio
TPM Award. Para se obter esse valor de OEE € necessario que seus indices sejam de: 90% para
disponibilidade, 95% performance e 99% qualidade.

Hansen (2006) define os resultados da OEE da seguinte maneira:

- < 65%. Inaceitavel. Dinheiro escondido e jogado fora. Peca ajuda agora;

- 65% — 75%. Aceitavel somente se as tendéncias trimestrais estiverem melhorando;

- 75%785%. Muito bom. No entanto, ndo fique parado. Valores de classe mundial:
> 85% para processos em lotes; e > 90% para processos discretos e continuos. Industrias de
fluxo continuo devem ter valores da OEE de 95% ou superior).

Contudo, a média mundial do OEE est4 em torno de 60% para as industrias em geral,

ainda € um valor baixo, pois o aceitdvel € acima de 65%.
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APENDICE D - CODIGO PRINCIPAL UTILIZADO NO ARDUINO

A seguir € mostrado o cédigo principal do programa utilizado no arduino para

controlar o robé Zumo para seguir linhas pretas em um fundo claro.

* Demo line-following code £or the Pololu Zumo Fobot

* This code will follow a black line on a white background, using a
* PID-based algorithm. It works decently on courses with smooth, g
* radius curves and has been tested with Zumos using 30:1 HP and

* 75:1 HP motors. Modifications might be recquired for it to work

* well on different courses or with different motors.

#include <JTEZenszors.h>»
#ginclude <ZumoFeflectanceiensorirray.h>
ginclude <ZumoMotors.hs
#Finclude <ZumcBuzzer.h>»
#include <Pushbutton.h»

ZumocBuzzer buszzer;

ZumoFeflectanceiensordrray reflectancelensors;
ZumoMotors motors;

Pushbutton button(ZUMO_BUTTON) ;

int lastError = 0;

S/ This is the maximum speed the motors will be allowed to turn.
(400 lets the motors go at top speed:; decrease to impose a speesd limit)
const int MAM SPEED = 150;



volid setup()

{

S Play a little welcome song
buzzer.play(">g3Z2>>c32") ;

4 Initialize the reflectance sensors module
reflectancelensors. init() ;

S Wait for the uzer button to he pressed and released
button.waitForButtoni) ;

S¢ Turn on LED to indicate we are in calibration mode
pinMode (13, OUTPUT):
digitalWrite (13, HIGH):

S/ Wait 1 second and then begin automatic sensor calibration
S/ by rotating in place to sweep the sensors over the line
clelav(1000) ;

int i;
for(i = 0; 1 « B0; i++)
{
1f ({1 » 10 &s 1 <= 30) || (1 > 50 && 1 <= 70})
motors.setipesds (=150, 150):
else

motors.setsSpeesds (150, -150):
reflectanceiensors. calibrate()

104
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S/ Since our counter runs to 80, the total delay will he
J4 80*20 = 1le00 n=.
delay(20);

}

motors. setipeeds(0,0) 2

S/ Turn off LED to indicate we are through with calibration
digitalWrite (13, LOW):
buzzer.play(">g32>>c32") ;

Jé Wait for the user button to be pressed and released
button.waitForButton() ;

/4 Play music and wait for it to finiszsh before we start driving.
buzzer.play("LlE cdegregd™):
while (bugzer.isPlavingl()):

vold loop ()
{

unsigmed int sensors[6];

FAf Get the position of the line. Iote that we *must* provide the "zensors”
J4oargument to readline() here, even though we are not interested in the

4o individual sensor readings

int pozition = reflectancelSensors.readline (sensors);
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int error = position - 2500;
int speedDifference = error / 4 + & * ierror - lastError):
lagtError = error;
! et individual motor speeds. The zigm of speedDifference
f determines 1if the robot turns left or right.

Mix SPEED + speedDifference:;
Max SPEED - speedDifference;

int mlipeed
int mZ3peed

'/ Here we constrain our motor speeds to be hetween 0 and MaX SFPEED.
4 Generally speaking, one motor will alwaws be turning at Max SPEED
# and the other will be at MiX¥ SPEED-|speedDifference| if that is positive,
f elzge it will be stationary. For some applications, you might want to
¢ allow the motor speed to go negative so that it can spin in reverse.
if imlapeesd < 0)
mlipeed = 0:
if (mZ3peed < 0)
mZspeed = 0:
if (ml5peed > MAX SPEED)
mlSpeed = MaX¥ SPEED:
if (mZ5peed > MAX SPEED)
miSpeed = MiX¥ SPEED:

motors. setipesds (mlipeed, niipeesd)
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