CALIBRAGEM VISUAL DE MANIPULADORES ROBOTICOS COM USO DE INVARIANTES SIFT
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Abstract— In this work, techniques are developed to allow a camera system attached to the end-effector of a manipulator (eye-
in-hand) to identify its positioning errors with respect to the task reference frame. The identification is performed with the aid of
the SIFT technique to correlate multiple images captured by the end-effector camera. Once calibrated within the task frame, it is
possible to move the manipulator with safety and precision, as needed for automation of complex tasks. The approach is validated
through simulations for a six-degree of freedom manipulator, used in underwater interventions in oil exploring platforms.
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Resumo— Neste trabalho, técnicas sdo desenvolvidas para permitir que cdmeras ligadas a um sistema de visdo computacional
detectem automaticamente diferengas entre a posi¢do real de um manipulador e sua posi¢do desejada, localizando-o em seu vo-
lume de trabalho. A identificacdo ¢ feita com o auxilio da técnica SIFT para correlacionar multiplas imagens capturadas por uma
camera posicionada na extremidade do manipulador. Estas diferengas de posi¢do sdo entdo enviadas para os controladores, para
que estes corrijam a trajetoria pré-programada. Os comandos de movimento do manipulador poderiam ser entdo pré-programados
off~line sem a necessidade de ativar o robd. Isto permitiria maior velocidade em sua validagdo e na resolucdo de problemas. Simu-
lagdes comprovam a eficiéncia da metodologia proposta, aplicadas a uma situa¢@o real de um manipulador submarino de seis

graus de liberdade, usado em intervengdes submarinas em plataformas de petroleo.
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1 Introducéo

Muitas tarefas executadas por manipuladores ro-
boéticos requerem que estes reconhecam sua area de
trabalho e tomem decisdes com base neste reconhe-
cimento. Um exemplo relevante é o caso de manipu-
ladores roboticos utilizados em intervengdes subma-
rinas. Tais manipuladores operam em profundidades
perigosas ao ser humano e devem executar tarefas
em um ambiente que muda a cada vez em que o robo
¢ transportado ao seu volume de trabalho. As dificul-
dades envolvidas no processo de posicionamento de
um manipulador em ambientes completamente muta-
veis ¢ um problema complexo e pouco tratado na
literatura, motivando fortemente este estudo.

Para efetuar o posicionamento do manipulador,
este trabalho propde uma técnica baseada em visdo
computacional. O uso de um sistema de cameras ¢
potencialmente rapido, automatizado ¢ ndo-invasivo
ao volume de trabalho. Ha dois tipos de configuragdo
para sistemas de medicdo baseados em imagens
(Zhuang e Roth 1996). O primeiro € fixar caAmeras no
ambiente proximo ao da tarefa, para que possam vi-
sualizar tanto o ambiente quanto uma referéncia de
calibragem presa na extremidade do robd. O segundo
tipo de configurag@o consiste em montar uma camera
ou um par de cdmeras na extremidade do manipula-
dor (eye-in-hand). A configuragdo de cameras mo-
veis presas na extremidade do manipulador resolve o
conflito entre alta precisdo e grande volume de traba-
lho visualizavel, e sera considerada neste estudo.

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver proce-
dimentos para que um manipulador roboético possa se
auto-localizar em relagdo ao ambiente no qual ird
operar utilizando apenas um par de cameras em sua
extremidade. Para tanto, o manipulador precisa cap-
turar pares de imagens obtidas em diferentes confi-
guragdes de suas juntas, e automaticamente identifi-
car e associar pontos de referéncia (pontos-chave)
comuns aos pares. Através dos pontos correlaciona-
dos nessas imagens, ¢ possivel auto-calibrar o robo
através de triangulagdo, possibilitando assim que ele
possa trabalhar autonomamente mesmo em um ambi-
ente com incertezas. O uso de cAmeras para posicio-
namento do manipulador passa por trés estagios:
reconhecimento de padrdes, acompanhamento de
padrdes, e recuperagdo da cinematica da camera.

O primeiro estagio dedica-se a encontrar padrdes
nas imagens que sejam robustos a rotacdo, transla-
¢do, mudan¢a de escala e ruido. Diversos métodos
sdo utilizados para este fim, sendo que o mais robus-
to ¢ a identificagdo de cantos nas imagens. Este mé-
todo, porém, dificulta o estdgio seguinte, no qual se
procura relacionar os mesmos pontos na outra ima-
gem do par de cAmeras. E comum utilizar correlagio
para efetuar este rastreamento, porém esta técnica
ndo ¢é robusta a rotacdo ou a mudancgas de escala, o
que torna ambos os métodos insatisfatorios.

Para identificagdo dos pontos e posterior rastre-
amento, sera utilizada a Transformada de Proprieda-
des Invariantes a Escala (SIFT - Scale Invariant Fea-
ture Transform) desenvolvido por David G. Lowe
(Brown e Lowe 2002, Lowe 2004), que descobre
padrdes em imagens e associa a cada ponto um con-



junto de parametros para que estes possam ser identi-
ficados em imagens subseqiientes. Este método ¢
robusto a rotagdo, translagdo, escala e ruido (Ait-
Aider et al. 2002).

A ultima etapa da calibragem visa a encontrar a
distancia dos pontos capturados com relagdo a came-
ra, bem como obter a posi¢do e orientagdo da camera
em relacdo ao mundo. Levando em conta que a ca-
mera esta instalada na extremidade de um manipula-
dor, obtém-se a posi¢do e a orientacdo da extremida-
de em relagdo a base do robd, bem como as distan-
cias dos pontos vistos a extremidade. O algoritmo
utilizado para tanto se chama triangulagio.

Apos a identificagdo da posi¢do do manipulador
através de cameras, tarefas de teleoperagdo automati-
ca ou semi-automatica sdo factiveis. Além disso, o
conhecimento da posi¢do absoluta do manipulador e
do ambiente de trabalho ao seu redor permitiria gerar
um sistema de visualiza¢do 3-D virtual que reflita as
configuragdes do sistema em tempo real. A visuali-
zacdo virtual permite ao teleoperador observar areas
obscurecidas utilizando cameras virtuais (Meggiolaro
et al. 1999). No entanto, a utilizagdo dos pardmetros
identificados em um sistema automatico encontram-
se fora do escopo deste trabalho.

2 Emparelhamento de Pontos

Um dos principais problemas de visdo computa-
cional ¢ encontrar semelhangas em imagens. Tal pro-
blema ocorre em reconhecimento de objetos e cenas,
resolugdo de estruturas 3D em multiplas imagens,
correspondéncia estéreo e busca de movimento (For-
syth e Ponce 2003).

Para que seja possivel obter a posi¢do de um
manipulador em relacdo ao seu ambiente, serd neces-
sario encontrar pontos correspondentes em ambas as
imagens capturadas pelo par de cameras, mesmo na
presenca de ruidos e varia¢Ges na escala e rotagao.

O método que serd apresentado obtém pontos
com propriedades robustas a variagdes na imagem,
tais quais rota¢do, mudanca de escala, iluminacdo e
ponto de vista da cdmera. O método ¢ capaz de dis-
tinguir pontos diferentes a partir destas propriedades,
com alta probabilidade de acerto. Essa metodologia ¢
denominada Transformada de Propriedades Invarian-
tes a Escala (“Scale Invariant Feature Transform”,
SIFT), pois transforma dados da imagem em coorde-
nadas invariantes a escala e a outras caracteristicas
locais, como luminosidade e rotagao.

A primeira etapa do algoritmo ¢ buscar pontos
que sejam invariantes a mudangas de escala da ima-
gem, possibilitando a detec¢do de pontos com a ca-
mera proxima ou distante do objeto de interesse. Tal
objetivo ¢ alcangado procurando-se os pontos em
todas as possiveis escalas, por meio de uma fungéo
chamada de espaco de escala, que, no caso, ¢ a fun-
¢do gaussiana. Assim, o espaco de escalas L(x,y,0) €
formado pela filtragem da imagem I(x,y) por funcdes
gaussianas G(x,y,0), conforme:

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x, y) (D
onde * simboliza a convolugdo nas coordenadas x e y
da imagem. A funcdo G(x,y,0) € expressa por:

(o)
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A eficiéncia da busca por pontos-chaves ¢ au-
mentada substituindo-se a fungdo L(x,y,0) por uma
funcdo de Diferenga-do-Gaussiano, formada pela
subtragdo de dois espacos de escala, separadas por
um fator multiplicativo &, conforme mostrado na Eq.
(3) e nas Figuras 1 e 2. Esta fungdo se aproxima da
fungdo Laplaciano do Gaussiano normalizado em

Gx,y,0)=

242 . . . .
escala 0°A°G , que possui pontos invariantes a es-
cala em seus maximos e minimos (Lindeberg 1994).

D(x,y,0) =[G(x, y,ko) - G(x,y,0)|* I(x,y) (3)

Figura 1 - Imagem (a esquerda) submetida a fungéo gaussiana (ao
centro) e a Diferenga-do-Gaussiano (a direita), com o= 2.
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Figura 2 - Procedimento para obtengao de diferentes diferengas de
gaussianas em oitavas da imagem.

Os pontos-chave sdo localizados nos maximos e
minimos locais de cada imagem D(x,y,0), que podem
ser obtidos comparando-se a intensidade de cada
ponto com as intensidades de seus seis pontos vizi-
nhos na sua escala, e com os nove pontos vizinhos
nas escalas acima e abaixo, como visto na Figura 3.
Procuram-se pontos com valores de intensidade mai-
ores ou menores que todos os seus vizinhos.

Para se obter invaridncia a rotacdo, atribui-se
uma orientagdo baseada nas caracteristicas locais da
imagem. Para tanto calculam-se, para cada amostra-
gem da imagem L(x,y), na escala do ponto-chave, a
magnitude m(x,y) e a orientagdo O(x,y) do gradiente
usando-se diferencas de pixels.

Na regido vizinha ao ponto-chave, forma-se um
histograma de orientagcdes composto pelas orienta-
¢des dos pontos amostrados. Esse histograma possui
36 pontos, cobrindo os 360 graus de orientagao.
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Figura 3 — Detec¢@o de maximos e minimos locais em uma mesma
imagem e em outras escalas.

O pico deste histograma ¢ utilizado para definir
a sua orientagdo. No caso de multiplos picos de ele-
vada amplitude, o ponto-chave recebera multiplas
orientagdes, tornando-o ainda mais estavel para futu-
ra identificagdo. Ao final, uma parabola ¢ usada para
interpolar os trés valores do histograma mais proxi-
mos do pico, de forma a se ter uma melhor precisio
de sua posicao.

O préximo passo serd atribuir a esses pontos-
chave descritores invariantes a mudangas de ilumina-
¢do e ponto de vista 3D, além de torna-los bem dis-
tinguiveis.

As magnitudes e orientagdes dos gradientes sdo
entdo amostradas ao redor da localizacdo do ponto-
chave, utilizando a sua escala para escolher o nivel
de suavizacdo Gaussiano para a imagem.

Para que os descritores tenham invariancia a ro-
tacdo, as coordenadas e as orientagdes dos descrito-
res sdo rodadas em relagdo a orientagdo do ponto-
chave. Este procedimento estda mostrado pelas pe-
quenas setas em cada amostra da localiza¢do no lado

esquerdo da Figura 4.
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Figura 4 — Computagdo de descritores de pontos-chaves.

Uma janela de suavizag@o gaussiana de o igual a
metade da largura da janela do descritor ¢ usada para
dar pesos a magnitude do gradiente em cada ponto
amostrado, conforme visto a esquerda da Figura 4.
Esse gaussiano evita mudangas stubitas do descritor
com pequenas mudancgas na posi¢do da janela, e tam-
bém reduz a énfase nos gradientes longe do centro
do descritor, que sdao mais afetados por erros.

Uma vez feita a suavizagdo dos gradientes, cri-
am-se histogramas de orientagdo sobre regides de
amostragem 4 x 4. O lado direito da Figura 4 mostra
os quatro histogramas formados pela amostragem
mostrada a esquerda. Na figura estdo representadas
oito diregdes para cada histograma, e o tamanho de
cada seta representa a magnitude referente a respec-
tiva entrada do histograma.

Para evitar efeitos de borda, no qual o descritor
abruptamente muda enquanto a amostra se desloca
suavemente indo de um histograma para outro ou de
uma orientacdo para outra, uma interpolacdo tri-
linear ¢ usada para distribuir o valor de cada amostra
de gradiente para a sua posig¢do no histograma adja-
cente.

O descritor de cada ponto-chave identificado ¢
formado por um vetor contendo os valores de todas
as orientagdes dos histogramas, correspondentes aos
tamanhos das setas no lado direito da Figura 4. Para
correlacionar pontos em imagens distintas, basta en-
tdo procurar os pares com descritores similares, co-
mo descrito a seguir.

3 Relacionamento de Pontos-Chave em Imagens
Distintas

Uma vez aplicado o algoritmo SIFT sobre duas
imagens distintas do mesmo objeto, um conjunto de
pontos-chaves em cada imagem e seus respectivos
descritores sera obtido. De forma a relacionar os
pontos de forma robusta, faz-se uso da transformada
Hough (Ballard e Brown 1982) para agrupar os pon-
tos a partir de suas propriedades (localizagdo, orien-
tagdo e descritores) em um espaco de transformagao
2D, e em seguida utilizar o algoritmo RANSAC
(Random Sample Consensus) para melhorar as esti-
mativas (Fischler e Bolles 1981).

A transformada de Hough é um método usual-
mente utilizado para detectar linhas ou curvas especi-
ficadas por uma fungdo paramétrica. Ela cria uma
matriz acumuladora n-dimensional onde acumulam-
se “votos” para os parametros corretos das linhas e
curvas encontradas na imagem. O uso da transfor-
mada de Hough para relacionar pontos ¢ semelhante.
Cada ponto-chave especifica quatro parametros: dois
deles para localiza¢do 2D, e mais dois para escala e
orientagdo. Assim, cria-se uma matriz acumuladora
(espago de transformada 2D) em translagdes (71, 72),
log escala (log s) e rotagdo (). Discretizam-se os
tamanhos dos eixos de um oitavo do tamanho da
imagem para translagdo, um oitavo de escala para
escala, e um oitavo de radianos para rotacdo. A trans-
formada de Hough identifica entdo agrupamentos de
propriedades de pontos-chaves usando cada proprie-
dade de um ponto de uma imagem para votar, dentre
todos os outros pontos da outra, aquele que ¢ mais
consistente.

Os resultados da transformada Hough sdo refi-
nados por meio do algoritmo RANSAC. Este método
tem a vantagem de ser altamente insensivel a pontos
anormalmente distantes da maioria dos pontos amos-
trados, mas falhard se este grupo de pontos anor-
malmente distantes for muito grande. Por isso, a
transformada de Hough é empregada inicialmente, de
forma a agrupar as propriedades.



4 Reconstrucao

O objetivo final do uso de cameras na calibra-
gem do manipulador robdtico € obter as posigdes de
pontos identificados nas imagens em suas coordena-
das reais no mundo. Tendo-se esta posi¢do dos pon-
tos, ¢ possivel descobrir a posi¢do do manipulador
em relacdo ao seu volume de trabalho para que ele
possa trabalhar automaticamente. Este processo cha-
ma-se reconstrucdo. Dentre diversos algoritmos de
reconstrucdo presentes na literatura, o escolhido foi o
algoritmo de Triangulagdo. Outros métodos como
Estrutura do Movimento e Geometria Epipolar foram
testados, porém geraram resultados com menor pre-
cisdo (Pinto 2006).

O método da triangulacdo é puramente geomé-
trico. Tendo-se um par de cameras calibradas e um
conjunto de pontos p na primeira imagem correta-
mente relacionado a pontos p’ na segunda imagem, e
sendo a posicdo das cameras O e O’ respectivamente,
encontra-se a posi¢do do ponto no espago 3D na in-
tersecdo dos raios R = Op ¢ R’ = O’p’, conforme
visto na Figura 5.
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Figura 5 — Método da triangulagéo.

Na pratica, esta interse¢do nao ocorre devido a
erros de calibragem de camera e de localizagdo dos
pontos. Para solucionar este problema, calcula-se o
ponto médio do segmento que mais aproxima os dois
raiosReR’.

OP, + PP, + P,O' = 00’ (4)

Expandindo a Eq. (4) com a posi¢ao relativa das
cameras:

zp+c(pxRp')+z'Rp'=t 6)

onde R ¢é a matriz de rotagdo entre as cimeras € ¢ € 0

vetor de translagdo. Substituindo na Eq. (5) os para-
metros intrinsecos (K e K’), tem-se:

K p+e(K ' pxRK"™ p)+z'RK"™ p'=1 (6)

Resolvendo o sistema da Eq. (6), encontram-se

os parametros z ¢ c¢. O ponto P é obtido pela equa-
¢ao:

P=zK'p+c(K'pxRK" " p)/2 (1)

O algoritmo de triangulagdo utilizado € confia-

vel quando os pontos utilizados sdo bem correlacio-

nados. O algoritmo SIFT ¢ adequado para a obtencao
de pontos estaveis e, em conjunto com RANSAC e a

transformada de Hough, ¢ uma ferramenta robusta
para correlacionar estes pontos.

Com as técnicas apresentadas acima, € possivel
identificar a posi¢do de um par de cAmeras em rela-
¢do ao ambiente. Quando as cdmeras estdo montadas
na extremidade de um manipulador, essas informa-
¢des podem ser combinadas as dos sensores das jun-
tas do robd e das equagdes da cinematica direta para
identificar a posic¢do de sua base.

5 Auto-Localizacéo Visual do Manipulador

Matrizes de transformagdo homogéneas sdo
normalmente empregadas para localizar a posi¢ao da
extremidade de um manipulador em relagdo a sua
base. Este tipo de matriz é também utilizado para
transformar um ponto fisico no espago tridimensional
visto por uma camera, presa na extremidade do robd,
em um ponto no quadro da imagem. A matriz que faz
esta transformacdo se chama Matriz de Projegdo
Perspectiva, e acumula pardmetros intrinsecos e ex-
trinsecos da camera.

E possivel, a partir das imagens do ambiente,
obter matrizes de transformacdo homogéneas que
definam a posi¢@o de pontos neste ambiente em rela-
¢do a um par de cameras, ¢ em seguida utilizar as
matrizes obtidas na cinematica direta para obter a
posicdo destes pontos em relagdo a base do manipu-
lador.

Tendo-se duas cameras calibradas acopladas a
extremidade do manipulador em uma posi¢ao fixa,
obtém-se imagens da area de trabalho com ambas. A
partir do uso do algoritmo SIFT, as imagens passam
a ser convertidas em conjuntos de pontos
P, =(psPys Pysees p,) DA camera montada a es-

querda ¢ Pe =P\, p, P 5P, ) NA cAmera direi-
ta, onde p, = (u,v) sdo coordenadas na imagem. Por

transformada Hough e RANSAC, sdo encontrados
pontos em p; que se relacionem a pontos em px.

Os pontos correlacionados sdo utilizados na tri-
angulagdo para se obter a posi¢do dos mesmos no
espago tridimensional, P¢, em relagdo a posigdo de
uma das cameras. A posi¢do da cAmera em relacdo a
base do manipulador é conhecida, uma vez que se
conhecem a cinematica direta do manipulador, os
angulos das juntas, e a posi¢ao da cdmera em relagdo
a extremidade, determinada por uma matriz de trans-

formagdo homogénea A entre o sistema de coorde-

nadas n e a camera escolhida no par. A Eq. (8) trans-
forma as posigdes dos pontos em relagdo a camera
PC para sua posi¢do em relagio a base do manipula-
dor P, obtendo assim a posi¢io e orientagdo da base
em relagdo ao volume de trabalho.

P’ = A,?AgPC = AIOAé...A,.’;l....A:*lAgPC ()
Por fim, apds localizar a base do manipulador

em relagdo ao ambiente de trabalho, pode-se movi-
mentar a sua extremidade para qualquer dos pontos



desejados utilizando a sua cinematica inversa. A uti-
lizag@o deste algoritmo permite ao manipulador posi-
cionar-se em qualquer ambiente sem a intervencao
humana. Ao operador sera oferecida apenas a tarefa
de escolher posi¢des da imagem onde ele deseja que
a ferramenta esteja, e o algoritmo calculara automati-
camente os angulos das juntas necessarios para al-
cangar o objetivo.

6 Resultados

Nesta se¢do, simula¢des sdo conduzidas para
testar a eficiéncia da metodologia proposta para iden-
tificar a posi¢do da base do manipulador em relacao
aos objetos vistos pela camera. Em um cenario de
intervengdes submarinas, por exemplo, as técnicas
apresentadas permitiriam que um manipulador con-
seguisse identificar a posi¢do do veiculo submarino
(ROV) ao qual sua base esta acoplada em relagido ao
seu volume de trabalho.

Primeiramente foi criado um conjunto de pontos
Pr (na verdade, pequenas esferas na simulacdo) a
distancias conhecidas (consideradas as “reais”) da
camera esquerda de um par de cameras fixo no espa-
¢o. O algoritmo foi testado para dez distancias distin-
tas aos pontos, variando entre 50mm e 2000mm no
eixo Z da Figura 6. Para cada distancia, foram cria-
dos n pontos com valores nos eixos X e Y variando
aleatoriamente, mas sempre possiveis de serem visu-
alizados por ambas as cameras. As cameras simula-
das, com resolu¢do de 320 x 240 pixels, foram afas-
tadas entre si de SOmm no eixo X, e dispostas parale-
lamente, vide a Figura 6.
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Figura 6 — Simulagao para distancia fixa de 50mm entre cameras.

Uma vez determinados os pontos no plano da
imagem, eles sdo utilizados no processo de triangula-
¢do. Sdo utilizados os mesmos parametros intrinse-
cos e extrinsecos para obtengcdo de um conjunto de
pontos Pp estimados por triangulagdo no espago tri-
dimensional em relagdo a camera esquerda. Uma
medida de erro Pg para cada distincia d ¢ obtida cal-
culando-se a distancia Euclideana entre os vetores Py
e Pp, para cada ponto, e em seguida calculando-se o
erro médio quadratico:

p(d)= LSRG -BGAT O
niizg

A Figura 7 mostra os erros médios quadraticos
em diversas distancias de acordo com o eixo. Perce-
be-se que o erro aumenta com a distancia das esferas
a camera, como esperado.

Erro médic quadritico em Y

Figura 7 — Simulagao de triangulagdo em fung@o da distancia de
objetos a camera.

Para implementar as simulagdes das cameras
montadas na extremidade de um robd, foi criada uma
réplica em ambiente virtual de um manipulador robo-
tico tipico utilizado em intervengdes submarinas, o
TA-40 (Slingsby, 1998), vide Figura 8, e adicionadas
duas cameras virtuais calibradas em posigdes fixas
de sua extremidade.

Figura 8 — Modelo do manipulador TA-40 e miniatura utilizada
como “mestre” na tele-operagao (Slingsby, 1998).

O manipulador TA-40 possui 6 juntas rotativas
com angulos representados pelas varidveis 0; a 6.
Seus parametros de Denavit-Hartenberg podem ser
vistos na Tabela 1. Ele pode alcancar uma distancia
maxima de cerca de dois metros da base. Por esse
motivo, nessa simulacdo pretende-se testar a capaci-
dade do algoritmo de triangulag@o de calcular posi-
¢des de objetos em imagens cuja distancia até a ca-
mera seja de até dois metros, dentro dos limites de
operagdo do manipulador.

Tabela 1 —Pardmetros de DH do manipulador TA-40.

Eloi | a;(mm) | d;(mm) o (°) 0;
1 115 0 90° 0,
2 753 0 0° 0,
3 188 0 90° 0;
4 0 747 —90° 0,
5 0 0 90° 05
6 0 360 0 B¢

Foram entfo inseridas esferas de cores diferen-
ciadas no ambiente virtual, com posi¢des fixas. O
sistema de coordenadas do mundo ¢ fixado na base
do manipulador, em relacdo ao qual pretende-se i-
dentificar as posicdes reais das esferas. Em seguida,
sdo obtidas imagens das esferas em diversas configu-
racdes do TA-40, longe de suas configuracdes de
singularidade. A Figura 9 mostra um exemplo de
configuracdo do manipulador. Os quadros a direita
mostram a vista frontal e superior do manipulador,




juntamente com as esferas e uma representagdo dos
angulos de visdo das duas cameras. Nos quadros a
esquerda, encontram-se as imagens que seriam cap-
turadas pelas cameras esquerda e direita.

Figura 9 — Vistas da simulagao de calibragem, com manipulador
configurado com 6,=26°, 8,=30°, 6;=21°, 6,=47°, 8;=60°, 0,=-43°.

Os algoritmos apresentados nesse trabalho sdo
entdo aplicados a esses pares de imagens para calcu-
lar, por triangulacdo, as posicdes das esferas em rela-
¢do a camera esquerda. A Eq. (8) é entdo utilizada
para obter essas posigdes em relagdo a base do mani-
pulador, completando o processo de auto-localizagdo
do TA-40. E calculado o erro médio quadratico da
posicdo real de cada esfera em relacdo a calculada.

Para a configuracdo da Figura 9, o erro de posi-
cionamento da base do manipulador resultou em
12,6mm. Diversas outras configuragdes aleatorias do
manipulador foram testadas, resultando no pior caso
em um erro de 29,4mm. Considerando que o alcance
maximo do manipulador TA-40 ¢ de cerca de 2 me-
tros, isto significa que a base do manipulador pode
ser auto-calibrada com erros relativos da ordem de
no maximo 29,4/2000 = 1,5%.

Estes resultados podem ser ainda melhorados
com o uso de cameras com maior resolugdo. Além
disso, a simulagdo ndo pode utilizar o algoritmo
SIFT em virtude da dificuldade de gerar imagens em
computacdo grafica com textura suficiente para o seu
emprego. Experimentos mostram que os pontos SIFT
produzem bons resultados em pares de imagens reais.
Isto porque objetos reais apresentam imperfeigdes e
caracteristicas distintas que sfo mais facilmente cor-
relacionaveis entre imagens. Experimentos em labo-
ratorio foram conduzidos com objetos reais afastados
de cerca de 1 metro de um par de cameras de resolu-
¢do 640 x 480 pixels resultou em erros de calibragio
da base de menos de Smm (Augustson 2007). Essa
melhora se deveu nao apenas a melhor resolugdo das
cameras, mas também a melhor eficiéncia do algo-
ritmo SIFT em imagens reais. A calibragem das ca-
meras reais utilizadas na identificagdo dos erros tam-
bém ¢é abordada em (Augustson 2007), incluindo o
efeito de distorgoes radiais e do alinhamento do cen-
tro otico. Estes resultados estdo sendo consolidados e
serdo apresentados em trabalhos subseqiientes.

7 Conclusotes

Foram apresentadas neste trabalho técnicas de
calibragem visando o posicionamento de manipula-
dores em relagdo ao seu ambiente de trabalho. As
técnicas abordadas sdo aplicaveis a qualquer manipu-
lador robdtico serial. Elas utilizam o algoritmo SIFT
em conjunto com técnicas tradicionais de visdo com-
putacional para reconhecer padrdes e estimar a posi-
¢do tridimensional de objetos no volume de trabalho
do manipulador. A jung@o dos algoritmos de visdo
computacional a descri¢do cinematica do robd permi-
te que um manipulador consiga se auto-localizar au-
tomaticamente em seu ambiente de trabalho. Com
isso, trajetdrias pré-programadas podem ser executa-
das mesmo na presenga de incertezas, uma vez que
erros no posicionamento da base do robd podem ser
identificados automaticamente.
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