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Resumo

O objetivo desse trabalho é propor uma metodologia para identificar a posicdo de uma
peca em uma mesa plana através da imagem de uma cdmera. A metodologia proposta consiste
em trés etapas. Primeiramente, foi realizada a calibracdo da cdmera e da cena através da
determinacdo dos pardmetros intrinsecos, extrinsecos e da matriz de mudanga de coordenadas
de um tabuleiro de calibracdo em relacdo a uma mesa de trabalho. Na segunda etapa, realizou-se
a identificacdo da peca na imagem através da transformada de Hough e do filtro de Sobel.

Posteriormente, calculou-se a posicdo e orientacdo da peca na mesa.

Para validar a metodologia proposta, realizou-se uma comparagdo entre os resultados
obtidos com as cameras GoPro e Basler, sendo a primeira de uso hobby e a segunda especifica
para aplicacdes de processamento de imagem e visdo computacional. A partir dos resultados
obtidos, observou-se que a cdamera GoPro apresentou resultados similares em termos de desvio

absoluto e repetitividade em relacdo a camera Basler.

Palavras-chave: Visdao computacional, Calibracdo de Cameras, Processamento de Imagem
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Abstract

This work aims to propose a methodology to identify a component on a flat table through an
image acquired by a camera. The proposed method consists of three stages. Initially, the
calibration of the camera and the scene were performed by determining the intrinsic and extrinsic
parameters. In the second stage, the position of the part was determined on the image plane
through the Hough transform and the Sobel filter. Finally, the position and orientation of the part
was determined based on the table coordinates.

In order to validate the proposed methodology, a comparison was made between the results
obtained with GoPro and Basler cameras. While the former is considered a hobby camera, the
second is used on image identification applications. From the results obtained, it was found that
the GoPro camera showed similar results in terms of absolute deviation and repeatability
compared to Basler camera.

Keywords: Computer vision, Camera calibration, Image Processing
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1 Introdugao

A determinacdo da posicdo e localizagdo de componentes em ambientes industriais € uma
necessidade em alguns sistemas de manufatura, em especial em casos que exijam exatiddao de
posicionamento, como no referenciamento de pegas em processos de usinagem. Recentemente, com
0 aumento da capacidade de processamento grafico dos computadores, o uso de cameras em
aplicacdes como reconhecimento de objetos, identificacdo de caracteristicas e medicGes vem se
tornando cada vez mais comum no ambiente fabril, substituindo sistemas e procedimentos de custo
elevado, que demandem tempo excessivo ou que ndo oferecam a exatidao necessaria.

Sistemas de visdo computacional envolvem a aquisicdo, processamento e interpretacdo de
informacbes provenientes de imagens visando alguma aplicagdo (Groover, 2008). A utilizacdo
industrial desses sistemas ocorre em especial nas dreas de manufatura, robética de manipuladores,
robdtica mével e sistemas produtivos (Rudek et al., 2001).

As aplicagGes industriais mais comuns para sistemas de visdo sdo divididas por Golnabi e
Asadpour, 2007, em quatro categorias: monitoramento e controle de processos (Pfeifer e Wiegers,
2000; Orth, 2001); reconhecimento e classificacdo de pecas (Rudek et al., 2001); inspecdo (Almeida et
al., 2007; Yoon e Chung, 2004; Proenca e Conci, 1999; Su et al., 1995); orientacdo e controle de
manipuladores robdticos e mecanismos (Meng e Zhuang, 2007; Gruver et al., 1985). Dependendo do
tipo de aplicacdo, os sistemas de visdo tém requisitos diferentes em termos de resposta dinamica,
campo de visdo e resolugdo da imagem.

Além das aplicacdes em ambiente fabril, sistemas de visdao também sdo utilizados em outras
areas de atuagdo, como inspecdo da qualidade de alimentos como pizza (Du e Sun, 2005; Sun; 2000;
Sun e Brosnan, 2003) e frutas (Lino et al., 2008; Kondo et al., 2000). Outros exemplos também
incluem o levantamento de dados para a elaboragdo de diagndsticos médicos (Azevedo-Marques,
2001) e de sistemas de monitoramento e seguranca, tanto para ambientes publicos, como privados
(Boles, 1998).

O presente trabalho aborda a determinacdo da posicdo e localizacdo de uma peca sobre uma
superficie plana utilizando imagens obtidas através de cameras digitais, cujos resultados sdo
convertidos para um sistema de coordenadas adotado como referéncia e corrigidos através de sua
calibragdo. Procedimentos de calibragdo de cameras sdo abordados por Tian, 2009, para a
reconstrucdo tridimensional de pecas em mdquinas de usinagem utilizando duas cameras. Sousa
Segundo, 2007, utilizou procedimentos de calibra¢do para uso em sistemas de robdtica embarcados.
Jardim, 2006, aplicou a calibragdo de cameras visando o reconhecimento e localizacdo de pe¢as em

célula de manufatura utilizando robos.

O objetivo deste trabalho é propor uma metodologia para identificar a posi¢ao e a localizagdo de
uma pega retangular sobre um plano bidimensional utilizando uma cadmera posicionada de forma nao

ortogonal a peca. A aplicacdo dessa metodologia em cameras instaladas em maquinas operatrizes
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pode vir a reduzir o tempo necessario para a inicializagdo da operagdo sobre a pega, uma vez que a
posicdo e orientacdo da mesma sdo determinadas através de um sistema de visdo computacional.
Adicionalmente, pela maneira com que a camera pode ser posicionada, ndo existe risco de colisdo
com a ferramenta, o que ocorre para cdmeras posicionadas de forma ortogonal em relagao ao plano

de medigdo.

A eficiéncia da metodologia proposta foi avaliada através de um procedimento experimental. Os
testes sdo realizados com duas cdmeras, uma delas com lente que ndo causam distorcao sobre a
imagem obtida, e de uso especifico para aplicagcdes industriais e a outra, de perfil hobby, com lentes
que ampliam o campo de visdo e consequentemente causam distor¢cdo sobre a imagem, e de menor
custo, se comparada a primeira. Como objetivo adicional, espera-se avaliar a possibilidade de, através
da aplicacdo da metodologia proposta, obter, com a camera de menor custo, resultados com
qualidade similar ao da camera especifica para aplicagGes industriais, reduzindo o custo total de

instalacdo do sistema.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo sdo abordados os principais conceitos utilizados ao longo do trabalho. A Secao
2.1 descreve a modelagem da camera utilizando o modelo Pinhole e o efeito das nao idealidades das
lentes. Na Secdo 2.2, o problema de calibracdo da camera é abordado, com énfase no método de
calibracdo descrito por ZHANG, 2000. Por fim, na Secdo 2.3 sdao descritos dois métodos estudados de

identificacdo de objetos em imagens.

2.1 Modelagem da camera

O método de modelagem de cdmeras mais utilizado é o Pinhole, ou modelo do orificio. Esse
modelo considera que a cdmera é formada por uma caixa com um orificio muito pequeno, de forma

gue a imagem ortogonal ao furo é projetada no interior da caixa, como ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Representacdo de uma cdmera Pinhole. Fonte: http://www.nuffieldfoundation.org

O tamanho da imagem formada no interior aumenta a medida que o objeto se aproxima da
camera. Adicionalmente, quanto maior a distancia entre o orificio e o plano de projecdo, maior serd a
imagem formada. Tipicamente, as coordenadas do objeto sdo representadas por (Xw, Yu, Zw), as

coordenadas da imagem por (x’,y’), e a distancia focal por f, como representado na Figura 2.

FPonto do Objeto

Plano da S ¥ (X, Yw, Zw)
Imagem -

Figura 2 — Diagrama de relagao entre pontos do objeto e da imagem pelo modelo PinHole.
Adaptado de Jair et al., 1995.

Aplicando as relagbes trigonométricas basicas ao diagrama da Figura 2, determina-se a

z

relacdo entre as coordenadas do objeto e sua proje¢do na imagem através da Equacdo 1. E
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importante ressaltar que ndo é possivel determinar a posicao do objeto apenas com as coordenadas

da imagem, pois um mesmo ponto x’, y’ pode corresponder a infinitos pontos Xw, Yw, Zw-

,_f _f
x:ZXW e yzzYw (1)

Na pratica, para viabilizar o calculo da posicdo de um objeto, restringe-se a identificacao para
objetos que estejam sobre um unico plano. Dessa forma, havera outra equacdo que relacione (Xy,
Yw, Zw). A forma mais comum é posicionar a camera de forma ortogonal a cena, o que significa que
Zy, é constante. Nesse caso as coordenadas X, e Y\, sdo diretamente proporcionais a x’ e y’.

Apesar de ser bastante utilizada, a modelagem PinHole tem a limitacdo de ndo considerar os
efeitos causados pelo uso de lentes. Esse efeito sé é critico nos casos em que a lente ndo é plana.
Muitas vezes, deseja-se aumentar o campo de visdo de uma camera, e para isso, se utiliza uma lente
concava. Quanto maior for o angulo de visdo da camera, maior sera a distor¢do radial. Esse efeito é
especialmente perceptivel em lentes olho de peixe, que possuem angulo de visdo superior a 70°.

As componentes da distor¢ao radial podem ser calculadas através da Equagdo 2, onde X e J
correspondem as coordenadas da imagem distorcida e x” e y’ as coordenadas da imagem sem
distorcdo. Uma vez que r representa a distancia de um ponto em relacdo ao centro da imagem,
quanto mais afastado do centro da imagem, maior serd a distorcao radial. Este efeito pode ser
corrigido aplicando a equacdo inversa, desde que o coeficiente de distor¢cdo radial da lente seja
conhecido. Apesar desse valor ser frequentemente informado pelos fabricantes, também é possivel

estima-lo através do procedimento de calibragao.

x'=x[1 r* r] y' =31 % r r=x2+y? (2)

2.2 Calibragao de cameras

O problema de calibragdo de cdmeras é um dos assuntos mais estudados na area de sistemas
de visdo. Hughes, 2009, prop6s um método para calibracdo e compensacdo da distorcdo radial
utilizando o calculo do ponto de fuga. Zhang, 2000, e Tsay, 1987 propuseram dois métodos para
calibracgdo, o primeiro consiste em utilizar multiplas imagens de um padrdo de calibragdo enquanto o
segundo utiliza apenas uma.

O objetivo da calibracdo é identificar uma matriz de transformacdo de coordenadas que
converta os pontos da imagem para as coordenadas do mundo real. A maioria dos métodos parte do
modelo da cadmera PinHole, ao qual sdo acrescentadas ndo-linearidades para a corre¢ao da distorgao
causada pela lente.

O método desenvolvido por ZHANG, 2000, se baseia na utiliza¢do de diversas imagens de um
padrdo de calibragdo com medidas conhecidas para determinar os parametros intrinsecos da camera

e os extrinsecos de cada uma das imagens. A matriz de parametros intrinsecos é definida pela
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Equagdo 3, onde a e B correspondem ao foco da camera na diregdo X e Y, C, e C, as coordenadas X e Y

do centro da imagem em pixels e y a um fator de escala.

a y Cy
K=|0 B C (3)
0 0 1

A matriz de parametros extrinsecos, E, € uma matriz de trés linhas e trés colunas, composta
pelas primeiras duas colunas da matriz de rotacdo, r, e r, e o vetor de translacdo, T. A Equacdo 4
representa estes elementos para o caso de uma calibrag¢dao bidimensional, em que todos os pontos de
calibracdo estdo contidos em um Unico plano. Os pontos x e y correspondem as coordenadas da
imagem e Xy, e Yy as coordenadas do mundo, referenciadas ao sistema de coordenadas do padrao de
calibragdo utilizado no processo. Uma vez que a varidvel Z,, ndo é considerada, a matriz de rotagdo é

um vetor de 3X2.

x X, X,
[y] = K[T1 Y T] YW =K.E. YW (4)
1 1 1

O diagrama da Figura 3 ilustra as etapas da determinacdo dos pardmetros intrinsecos e
extrinsecos. Nas primeiras duas etapas calcula-se a aproximacdo linear dos parametros, sem
considerar efeitos de distor¢do da lente. Posteriormente, incluem-se no calculo os coeficientes de

distorcdo radial, que sdo estimados de forma iterativa.

Aproximacdo Linear
e R e
conjunto |
de Imagens =

Determinacgao Determinacgao 1
O:!‘> dos parametros F——| dos parametros

| Intrinsecos Extrinsecos Inclusao de efeitos

L 1 nado-lineares
............... _H._._._-._._._._._._

Estimacdo do
vetor de distorcdo
radial

Refinamento ndo-
linear por mdxima
verosimilhanca 1

Figura 3 — Etapas do procedimento de calibra¢ao proposto por ZHANG, 2000.

2.3 Identificacdo de objetos em imagens

Parte significativa das aplicagdes que envolvem visdo computacional utiliza alguma técnica de
identificacdo de objetos. Essas técnicas buscam por variacdes bruscas na intensidade dos pixels na
fronteira das regides da imagem. Para os casos em que os objetos sdo formados por um conjunto de

linhas, normalmente é aplicado um método de detecgao de bordas seguido pelo transformada de
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Hough. Em DAVIES, 1986 e DUDA, 1972, esses métodos foram aplicados em conjunto para
identificacdo de arestas em pecas.

Diversos métodos de deteccdo de bordas se baseiam no calculo do gradiente, apresentado na
Equacdo 5. A funcdo f(x,y) corresponde ao valor de um pixel na posicdo x,y e Gy e Gy sdo os gradientes

nas direcdes x e y.

QI Q|
'\<|\h ><|\h

y

19f]
G[f(x,y)]=[g"]=i i 8
EN

Para determinar o valor do gradiente em uma direcao qualquer, utiliza-se a Equacdo 6. Uma
vez que a informacdo desejada é a comparacdo entre os gradientes, e ndo o valor efetivo destes em
cada ponto, a Equacdo 7 permite seu calculo de forma mais rdpida e com exatidao suficiente. Para

determinar a direcdo do gradiente, aplica-se a Equacdo 8.

Glf ()] = /G£+Gy2z|6x|+|6y| (6)

GIf G )] =~ [Gel + Gy (7)
a(x,y) =tan™! (%) (8)

Considerando que as imagens sdo formadas por pixels, que possuem valor discreto no
espaco, é possivel aproximar G, por f[i,j+1] — fli,j]l e G, por f[i,j] — fli+1,j], sendo [i, j] a coordenada do
pixel a ser analisado. Considerando a aproximagdo proposta na Equagdo 7, o calculo do gradiente em
uma diregdo arbitraria pode ser feito através de uma mascara de convolugdo bidimensional, G,

descrita na Equagdo 9.

I IS WO

A desvantagem de utilizar essas mascaras de convolugdo é que o ponto central corresponde
ao ponto [i+0.5,j+0.5], dificultando a representagdo na imagem por ndo ser um valor inteiro. Para
contornar essa questdo geralmente utiliza-se o operador de Sobel, que é calculado através da

convolugdo com as mdscaras descritas na Equacdo 10. Nesse caso, o ponto central passa a ser [i,j].

0 1 1 2 1 0o 2 2
0 2], Gy=[0 0 0], Ga=[—2 0 z] (10)
0 1

-1 -2 -1 -2 =2 0
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O uso do filtro de Sobel é amplamente utilizado por ser uma operagdao computacionalmente
rapida de ser processada. Adicionalmente, por se basear no gradiente, ele apresenta boa resposta
para deteccdo de objetos em situagcdes em que a iluminacdo ndo é homogénea.

A transformada de Hough foi desenvolvida por Paul Hough em 1962, enquanto trabalhava na
IBM, com o objetivo de identificar padrées de retas, circulos e elipses em imagem binarias. Seu
principio se baseia em transformar o espaco de coordenadas cartesianas, formado por x e y, em um

novo sistema de coordenadas, p e 8, como descrito da Equacgao 11.
p = x cos (8) + ysin(0) (11)

O processo ocorre de forma iterativa. Para cada valor de p o parametro & varia entre 0 e 90°.
O passo de avanco definira a precisdo do método. Para cada combinagdo de e p o acumulador é
incrementado quando for mapeado um pixel de valor unitdrio. Ao final desse processo serd formada
uma imagem com dimens@es p e 6. A intensidade de cada pixel dessa imagem é proporcional ao
valor do acumulador. Pontos de maior intensidade sdo mapeados, e correspondem a reta descrita

pela Equacao 12.

__p L
y_sin(G) xtan(@)

Apds identificar as retas no diagrama, é necessario determinar o ponto inicial e final de cada um

(12)

dos segmentos de reta. Isso é realizado através de um pds-processamento sob as retas identificadas,

permitindo mapear o segmento de retas que estd relacionado a reta em questao.
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3 Metodologia

Neste capitulo sdo apresentados os procedimentos adotados para determinar a posi¢cdo de
uma pega nas coordenadas da mesa a partir de imagens de uma camera fixa. Primeiramente, serd
abordada a forma de realizar a calibracdo, seguida pela andlise dos erros resultantes. Posteriormente,
serdo descritas as técnicas utilizadas no processo de identificacdo da peca na imagem. Para facilitar o
entendimento, a aplicacdo das técnicas propostas sera exibida sempre para a mesma situacdo de
posicionamento da camera e de tabuleiro de calibracdo, utilizado para identificar pontos igualmente

espacados no plano de identificacao.

3.1 Processo de Calibragao

O método de calibracdo consiste na realizacdo de dois passos: a calibracdo da camera, e
calibracdo da cena, como ilustrado na Figura 4. O passo um é realizado apenas uma vez para uma
determinada camera, enquanto o segundo passo deve ser repetido cada vez que a camera for

reposicionada.

Calibragcdo da Camera Calibragdo da Cena

[P = == —_ T == - -
i 20i | i Uma imagem camera Uma imagem da |

Pa(;rn;gens - na posicao final e camera na posicdo final "
" Calibracio | padrio de calibragdo sem nenhum objeto |
| - -
- I - |
| - -
- | - |
I o .
. . |
I Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 .
- |
] -
- |
! Estlmaﬂtma dos Parametros Intrinsecos | I Parametros Matriz de |
I p.ara’metr‘os Coef. Distor¢do Radial I Extrinsecos Calibragdo

intrinsecos : .
- |
1 -
- |
I .

Figura 4 — Diagrama representando as quatro etapas do processo de calibracao.

A calibracdo da cdmera ocorre em duas etapas e é realizada seguindo a metodologia proposta
por Zhang, 2000. Na etapa um, sdo utilizadas vinte imagens de tabuleiros xadrez em posi¢oes
diferentes para calcular os parametros intrinsecos. Na segunda etapa, utilizam-se os resultados
anteriores como condicao inicial para corrigir a distorcao radial.

A calibracdo da cena também ocorre em duas etapas. Apds posicionar a cdmera no local de
identificacdo, captura-se uma imagem de um tabuleiro xadrez posicionado sob o plano de
identificacdo. A partir dessa imagem sdo calculados os parametros extrinsecos, que mapeiam as

posicOes dos pixels para as coordenadas do tabuleiro. Por fim, na etapa 4, utilizando uma imagem
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apenas da mesa, calcula-se uma matriz de mudanca de coordenada que relaciona a posi¢ao do
tabuleiro com a posi¢do da imagem.

Depois de concluida a etapa de calibracdao da cdmera e da cena, as matrizes de parametros
intrinsecos, extrinsecos e de mudanca do sistema de coordenadas do tabuleiro para mesa sao
multiplicadas, formando a matriz de calibracdo. Essa matriz permite converter qualquer ponto da

imagem para o sistema de coordenadas da mesa.

3.1.1 Etapa 1 - Estimativa Inicial

Para calcular os parametros intrinsecos da camera, foram utilizadas 20 imagens de tabuleiros
xadrez alocados em posicGes diferentes da cena. A identificacdo foi realizada através da funcdo
detectCheckerboardPoints, da Computer Vision System Toolbox do software MatlLab. Para cada
imagem, foram identificados os pontos de intersec¢do entre as casas dos tabuleiros, como ilustrado
pelos pontos vermelhos na Figura 5. Note que alguns pontos do tabuleiro ndo foram identificados

provavelmente em fung¢do da iluminagao.

Figura 5 — Imagem do padrao de calibragdao com pontos identificados.

Em seguida, para esse conjunto de pontos, aplicou-se o método proposto por Zhang, 2000,
gue consiste em identificar as matrizes R, t e K que satisfacam a Equac¢do 4, sendo Xy e Yy as
coordenadas reais do ponto e x e y as coordenadas da imagem. Nessa etapa, a distor¢ao radial é
desconsiderada. Para cada imagem, sdo calculadas diferentes matrizes R e t, correspondente aos

parametros extrinsecos, e apenas uma matriz K, que representa os parametros intrinsecos.

3.1.2 Etapa 2 — Determinagdo dos pardmetros intrinsecos

Apds o calculo dos parametros intrinsecos da camera e dos parametros extrinsecos de cada

imagem, através da funcdo estimateCameraParameters, aplicou-se o método de minimos quadrados
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para calcular novamente esses parametros, considerando, porém, a distorgao radial. Foram utilizados
como condicdo inicial os parametros determinados na etapa um, e coeficientes de distorcao radial
nulos.

Para cada imagem também foram obtidos os parametros extrinsecos. No entanto, esses
valores ndo serdo utilizados nas demais etapas, visto que os parametros extrinsecos estao

relacionados a uma imagem especifica enquanto os intrinsecos sado vinculados a cdmera.

3.1.3 Etapa 3 — Determinagdo dos pardmetros extrinsecos

Nesta etapa a cdmera foi posicionada no local de interesse para o reconhecimento das pecas.
De forma andloga as etapas anteriores, utilizou-se um tabuleiro xadrez com casas de tamanho
conhecido para mapear pontos na superficie a ser calibrada. Aplicou-se sobre essa imagem uma
operacdo para corrigir a distorcdo radial, implementada no MatLab pela funcao undistortimage. Apds
essa correcao, aplicou-se o método de Zhang, 2000, para determinar apenas os parametros
extrinsecos para essa condi¢cdo de operacao.

A Figura 6 ilustra as operacdes realizadas nessa etapa. Ao lado esquerdo é apresentada a
imagem original. Apds aplicar a corregdo radial, obtém-se a imagem corrigida, ao lado direito. Sobre
essa imagem detectou-se os pontos de intersecgdo entre os quadrados do tabuleiro, representados

com uma cruz vermelha. O tabuleiro utilizado tem casas de 22,5 mm.

Imagem Onginal Apbs Comegdo Radial

Figura 6 — Imagem da esquerda, Original; Imagem da direita, Apos corre¢ao da distor¢ao radial e
identificagdo dos pontos dos vértices do tabuleiro.

3.1.4 Etapa 4 — Determinagdo da matriz de mudanga de coordenadas

Depois de concluida a etapa trés, é possivel determinar, para qualquer pixel da imagem, sua
posicdo correspondente nas coordenadas do tabuleiro. Entretanto isso ainda ndo é suficiente para
resolver o problema de calibragdo, que visa determinar uma correspondéncia entre os pixels da

imagem e as coordenadas da mesa. Portanto, é necessdrio determinar uma matriz de transformacao



UFRGS — Marcelo Scomazzon 19

de coordenadas que relacione o sistema de coordenadas do tabuleiro com o sistema de coordenadas
da mesa.

Como ambos os sistemas sdo coplanares, é possivel calcular uma matriz de mudanca de
coordenadas utilizando a Equacdo 13. As varidveis Yy, e X, correspondem a um ponto nas
coordenadas da mesa e Yr e Xy, as coordenadas do tabuleiro. Nota-se que apenas trés incognitas
devem ser determinadas: Yoreser, Xorrser € 6. Enquanto as duas primeiras correspondem ao ponto
inicial do sistema de coordenadas da mesa no sistema de coordenadas do tabuleiro, 8 equivale ao
angulo entre o eixo X do sistema de coordenadas do tabuleiro e o eixo X do sistema de coordenadas
da mesa.

[YM] B [cos(@) —sen(e)] Yr — YOFFSET] (13)

Xul  lsen(0)  cos(O)| Xt — Xorrser

Para definir essas trés incognitas, foram aplicadas técnicas de processamento de imagem
para identificar a borda da mesa (coordenada inicial da mesa) e mais um ponto sobre uma das
arestas, permitindo a determinacdo do angulo 8. Os métodos utilizados para detec¢do da borda da
mesa na imagem serdo explicados em detalhe na se¢do 3.3. A Figura 7 apresenta a borda da imagem

detectada.

Figura 7 — Identificagao da borda da mesa.

3.2 Analise do resultado de calibracao

Para avaliar a exatiddo de calibracdo foram realizadas duas analises. A andlise de erro de
estimacdo consiste em medir a distancia, em pixels, entre os pontos da imagem utilizados para

calibracdo e os pontos calculados a partir da aplicagdo da Equacgdo 4. J3, a andlise de resolucdo avalia
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a relagdo entre pixels e em milimetros. O objetivo dessa andlise é verificar quantos milimetros cada

pixel representa em fung¢do das coordenadas da imagem.

3.2.1 Andlise do erro de estimagdo

Para avaliar se os parametros intrinsecos e extrinsecos calculados nas etapas de calibracao
estdo adequados, é necessario medir o erro de estimagao, como definido na Equagdo 14. As variaveis
X, e Yy, se referem aos pontos utilizados para a calibragdo (no caso os vértices do tabuleiro de xadrez)
e X, e Y,, 0s pontos calculados a partir da Equagdo 4, utilizando os parametros intrinsecos,

extrinsecos e coeficientes de distorg¢ao radial determinados nas trés etapas de calibracao.

Eestimacao = Z \/(xc — %)% + (Ve — Ye)? (14)

A Figura 8 apresenta os erros de cada um dos 56 pontos utilizados no processo de calibracao,

representados por um “x”. Verificou-se que o erro de estimacdo médio foi de 3,3 pixels.

i [pixel]

¥ - ¥
c

K- %, [pixel]

Figura 8 — Grafico do erro de estimagdo para cada ponto do tabuleiro.

3.2.2 Andlise da Resolugdo

Outra caracteristica importante a ser avaliada é a resolucdo da imagem, ou seja, qual a
distancia em milimetros que cada pixel corresponde. Nas imagens em que o plano esta paralelo a
lente da camera e ndo ha distorcdo radial, a resolucdo ndo varia com a posi¢do do pixel, facilitando a
andlise. Entretanto, para situagdes em que isso ndo ocorre, é necessario definir uma area a ser
examinada para avaliar a resolugdo maxima e minima da cena. O quadrado preto ilustrado na Figura

6 foi a drea definida para analisar a resolugao da calibracdo proposta. Esse quadrado foi dividido em
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intervalos de 50 pixels, como ilustrado na imagem da esquerda da Figura 9. Utilizando a equacdo 5,
calculou-se a posicdo correspondente a cada um desses pixels em milimetros, como apresentado na

imagem da direita da Figura 9.

Quadrado dividido em 50 pixels Pixels do Quadrado mapeados no tabuleiro real - mm
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Figura 9 — A direita pontos mapeados na imagem e a esquerda localizagdo desses pontos nas
coordenadas do tabuleiro

Analisando a Figura 9, percebe-se que dois pares de pixels igualmente afastado, o primeiro
com Y|magem Proximo de 2000 pixels e o segundo proximo de 1200 pixels ndo representam pontos
igualmente espacados em milimetros. Isso ocorre em fun¢do do angulo da camera em relagdo ao
plano de identificacdo. Nota-se que quanto menor for 0 Y|magem, Mmenor sera o deslocamento, em
milimetros, que um pixel corresponde, ou seja, maior serd a resolu¢dao. A Tabela 1 apresenta os
valores de resolugdo associados a cada uma das extremidades do quadrado de identificacdo. A
imagem da direita apresenta os valores da aresta superior direita. Para calcular, por exemplo, a
resolucdo no eixo X, subtrai-se os valores de X dos dois pixels da horizontal, e divide-se esse valor por

50. O mesmo procedimento é realizado no eixo Y, para o par de pixels da vertical.

Tabela 1 — Analise do erro de resolugdo

Resolugio: Eixo X [mm/pixel] Eixo Y [mm/pixel]
Aresta Superior Esquerda 0,131 0,292
Aresta Superior Direita 0,128 0,288
Aresta Inferior Esquerda 0,069 0,061
Aresta Inferior Direita 0,069 0,060




22 Metodologia para Identificacdo da Posi¢do de Pecas Utilizando Visdo Computacional

3.3 Identificagdao da Posicao da Pega

Essa se¢cdo aborda os métodos de reconhecimento de imagens utilizados para identificar o
vértice da peca e as arestas em contato com a mesa na imagem. O diagrama da Figura 10 ilustra as
etapas realizadas. Inicialmente, os efeitos de distorcdo radial da imagem sao corrigidos. Em seguida
sdo aplicadas técnicas de processamento de imagem baseadas no filtro de Sobel e transformada de
Hough para identificacdo de linhas, seguido de métodos desenvolvidos para identificar as arestas de
interesse e o vértice correspondente a origem da peca. Por fim, utilizando as matrizes calculadas na
etapa de calibracdo, sdo determinados o angulo da aresta utilizada como referéncia da peca em

relacdo ao eixo X da mesa e a posicdo do vértice da peca em relacdo ao sistema de coordenadas da

mesa.
Parametros Intrinsecos
Fardmetros Extrinsecos
*Listorgdo Radial Matriz de ajuste de coord
*Fosigdo peca (x,y)
*Rotacdo peca
Imagem *Sastema de coord
dapeca Corfecﬁo eoe, - maquina
Cb / : J| Processamento Identificacao
distorcao ~ — ‘
: Imagem Coordenadas
radial
// \\\

/ e

Filtro Filtro Transf. Ident. Aresta
=
media Sobel 2 Hough ) Linhas ) da Peca

Figura 10 — Diagrama das etapas de identificagao da pega na imagem

3.3.1 Corregdo da Distor¢do Radial

A correcdo da distorcdo radial é necessaria para compensar os efeitos de lentes que possuem
um campo de visdo com angulo superior a 60°. Nesses casos, em funcdo da construcdo da lente, a
imagem apresenta uma distor¢dao que é maior quanto mais afastada a imagem estivar do centro
Optico da imagem formada. Utilizando os parametros calculados na etapa de calibragdo uma nova

imagem é criada, agrupando os pixels mais proximos do centro e afastando os mais distantes.

3.3.2 Processamento da Imagem

O processamento da imagem é a etapa mais importante dentro da metodologia proposta.
Durante essa etapa o software deve ser capaz de identificar as duas arestas da peca que estdo em

contato com a superficie, ignorando as demais. Como apresentado no diagrama da Figura 10,
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inicialmente é aplicado sobre a imagem um filtro de medianas de tamanho dez pixels com o objetivo
de eliminar ruidos causados no momento da aquisicdo da imagem.

Posteriormente aplica-se o filtro de Sobel, descrito na Equacdo 10. Esse filtro é utilizado para
realcar pontos com gradiente elevado, caracteristicos de arestas e cantos. O resultado da aplicacao
desse filtro € uma imagem binaria em que os pixels com valor zero (preto) sdo potenciais arestas ou
cantos, enquanto os pixels com valor um (pretos) representam o fundo. Para evitar o processamento
de areas da imagem que ndo sdo de interesse, definiu-se manualmente uma drea para realizar a
identificacdo da imagem. A drea de identificacdo foi mantida fixa para todas as imagens processadas.

A Figura 11 apresenta quatro imagens. Figura 11 (a) apresenta a imagem original, demais
ilustram, enquanto que as demais ilustram, em ordem, os resultados da correcao da distorcao radial,

da aplicagdo do filtro de medianas e da aplicacdo do filtro de Sobel.

Imagem Original Corregao da Distorgao Radial

Filtro Mediana (b) Filtro de Sobel

(d)

Figura 11 — Imagens do processo de identificagdao da peca

Para identificar as arestas da pe¢a na imagem, aplica-se a transformada de Hough,
selecionando os vinte pontos de maior representatividade. Na transformada de Hough, cada ponto
corresponde a uma reta, portanto essa operagao ird resultar em vinte retas. Frequentemente, em
funcdo dos ruidos causados no momento da captura da imagem e de peculiaridades da iluminagdo,

como sombra e reflexo, as linhas resultantes da aplicacdo do filtro de Sobel possuem espessura de
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mais do que um pixel em determinadas partes da imagem. Isso faz com que, no momento da
identificacdo das linhas pelo método de Hough mais de uma linha corresponda a uma mesma aresta
da imagem. Para resolver esse problema, criou-se um algoritmo para agrupar segmentos de retas
similares, criando uma nova reta através da média dos pontos das retas agrupadas. Um segmento de
reta foi considerado similar a outro quando a distancia dos pontos extremos de uma dos segmentos
de reta até a outro fosse menor do que 20 pixels, como pode ser calculado através da Equacdo 15,
onde A e B representam as constantes que definem a reta do tipo y = Ax+B. Também foi utilizado o

critério de que ambas as retas devem ter diferenca de inclinacdo de no maximo 0,5 °.

_Ax,+y,—B

d
V1

(15)

Apds obter a equacdo das diversas retas presentes na imagem, que podem corresponder a
qualquer uma das arestas da peca, é necessario definir um método para identificar as duas arestas de
interesse, ou seja, as que estdo em contato com a superficie de identificacdo, também denominada
mesa, e de frente para a cdmera.

Para isso definem-se trés critérios que um par de retas deve atender para ser selecionada.
Sendo as retas representadas pela equacao y = ax+b, o primeiro critério é que uma das retas deve ter
declividade, positiva, enquanto a outra deve ter declividade negativa. Este critério impede a selecdo
de retas paralelas. O segundo critério é verificar se o ponto de intersec¢do desse par de retas esta
contido no plano da imagem através da verificacdo das coordenadas X e Y da imagem e comparacao
com o tamanho da imagem em cada uma dessas coordenadas. Por fim, o ultimo critério seleciona
entre todos os pontos de interseccdo das retas o que esta mais proximo do canto inferior da imagem.

Apds identificar o par de retas que atende aos trés critérios de selecdo, trés pontos sido
selecionados, sendo o primeiro o ponto de intersec¢dao entre as duas retas correspondente ao vértice
da pega, e os outros dois um ponto arbitrario sobre cada uma das retas. Portanto o resultado de todo
o processo de identificagdo de pegas é uma matriz de trés linhas e duas colunas representando os
trés pontos identificados, em pixels.

A Figura 12 ilustra as quatro ultimas etapas descritas no processo de identificagdo. A Figura 12
(a) ilustra a transformada de Hough, em que é possivel perceber pontos de maior intensidade, que
correspondem as retas selecionadas. A Figura 12 (b)apresenta o resultado das vinte retas
identificadas na imagem, algumas das retas estdo sobrepostas, dando a impressdo de haver menos
retas. Na Figura 12 (c) sdo exibidas as imagens das retas identificadas apds a aplicagdo do algoritmo
de agrupamento de linhas similares, em que é cada linha representa uma aresta da peca; Por fim, a
Figura 12 (d) trés pontos e duas linhas, que correspondem aos eixos x e y e a origem de um sistema

de coordenadas com origem na pecga.
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Transformada de Hough Retas |dentificadas

0 0 50
(b)

Identificacdo das arestas e vertice

(d)

Figura 12 — Imagens do processo de identificacdo da pega

3.3.3 Identificagdo da posicGo da peca

Apds identificar os pontos, em pixel, que representam a pega, aplicou-se a matriz de mudanca

de coordenadas descrita pela Equacdo 5. Realizando esse procedimento, obtém-se o grafico da direita

da Figura 13, em que cada um dos pontos foi convertido para o sistema de coordenadas do tabuleiro.

Nesse mesmo grafico, em linhas pontilhadas, também s3o apresentados os trés pontos que

caracterizam a mesa, obtidos na se¢do 3.1.4. Por fim, aplica-se Equagdo 17, alterando o sistema de

coordenadas do tabuleiro para o da mesa, como ilustrado na imagem da esquerda. Para essa

operacao, definiu-se como o eixo X da mesa o segmento de reta que vai do quadrado amarelo até o

circulo vermelho.
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Sistema de coordenadas do Tabuleiro Sistema de coordenadas da Mesa
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Figura 13 — a direita, localizacdo da mesa e da pega no sistema de coordenadas do tabuleiro; a
esquerda, localizagdo e inclina¢do da pecga no sistema de coordenadas da mesa.

A realizacdo desse procedimento completa o processo de calibracdo. Seguindo todos os
passos descritos na metodologia, convertem-se os pontos identificados na imagem inicialmente para
o sistema de coordenadas do tabuleiro utilizado para determinar os parametros extrinsecos.
Posteriormente, aplicando a matriz de mudanca de coordenadas adequada, altera-se o sistema de
coordenadas para o da mesa. Dessa forma, desconsiderando possiveis desvios ao longo do processo,

a calibracdo independe da posi¢do do tabuleiro.
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4 Procedimento Experimental

Visando avaliar os resultados da metodologia proposta, foram realizados dois experimentos
com cameras diferentes, posicionadas de modo a permitir a captura da mesma cena sobre uma mesa
a partir de dire¢cbes semelhantes. Visando a determinacdo dos erros de medicdo a partir do uso dos
sistemas de visdo computacional, os experimentos foram realizados sobre uma maquina de medicdo
por coordenadas marca Mitutoyo, modelo QM Measure 353, com incerteza declarada pelo fabricante

de 3,0 um. A Tabela 2 apresenta as caracteristicas das cameras utilizadas em cada experimento.

Experimento 1 Experimento 2
Modelo da camera GoPro Basler
Resolugio (pixels) 3840 x 2880 640 x 480
Tipo de Lente Olho de Peixe Plana

Tabela 2 — Caracteristica das cameras utilizadas em cada experimento.

Cada experimento foi dividido em trés etapas, de acordo com a metodologia proposta:
calibracdo da camera, calibracdo da cena e identificagdo da imagem. Na primeira etapa, realizada
antes do posicionamento da camera no local de identificacdo, foram capturadas vinte imagens de um
tabuleiro de calibracdo xadrez posicionado de forma aleatdria sobre a mesa. Devido as caracteristicas
das cameras utilizadas, este procedimento foi realizados com os padrdes de calibracdo posicionados a
uma distancia média de 30cm da camera GoPro e de 45cm da camera Basler. Seguindo o
procedimento descrito na se¢do 3.1.1 e 3.1.2 foram calculados a matriz de parametros intrinsecos e o
vetor dos coeficientes de distorgdo radial de cada camera.

Na segunda etapa do experimento, fixou-se a cdmera na posicdo de interesse para
identificacdo da cena. Foram capturadas cinco imagens de um tabuleiro de calibracdo xadrez, com
casas de 22,5 mm, em posicOes e orientacOes diferentes sobre a mesa da maquina de medicdo por
coordenadas. Para cada uma delas, foram calculados os pardmetros extrinsecos conforme proposto
na secdo 3.1.3. Também se obteve uma imagem apenas da mesa, utilizada para determinar, para
cada uma das matrizes de parametros extrinsecos, a matriz de mudanca de coordenadas de acordo
com a secdo 3.1.4.

Por fim, na terceira etapa inseriu-se, sem alterar a posicdo da camera, uma peca sobre a
mesa. Além da aquisicao de uma imagem, mediu-se a posi¢ao desta através da maquina de medi¢do
por coordenadas. Utilizando o algoritmo de identificagdo de imagem proposto na sec¢ao 3.3, calculou-
se a posicdo da pega para cada um dos cinco conjuntos de parametros extrinsecos e a matriz de
mudanca de coordenadas identificada na etapa anterior.

Para avaliar o erro em cada experimento, compararam-se os resultados da camera com os
obtidos através do uso da maquina de medigao de coordenadas. Foram realizadas duas analises: a da

posicdo do vértice da peca e a do angulo da mesma em relagdo ao eixo X da mesa. Como foram
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utilizados tabuleiros de calibragdo em cinco posi¢ées distintas para o calculo dos parametros

extrinsecos, as medidas dependem da posicdo desses tabuleiros.
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5 Resultados e Discussao

Seguindo o procedimento experimental descrito, para cada experimento a peca foi
posicionada em dois locais diferentes. As tabelas 3 e 4 apresentam o resultado da identificacdo da
peca para essas posicoes no experimento um, utilizando a cdmera GoPro. Na primeira tabela, o
vértice da peca considerado como origem de seu sistema de coordenadas estd na posicdo X
correspondente a 64,5487 mm e Y a 40,2253 mm, com angulo de -14,4978° em relagdo ao eixo X da
mesa. Na segunda tabela, a origem da peca corresponde a 83,7278 mm no eixo X e a 53,4610 mm em
Y, com um angulo de -19,8058° entre os sistemas de coordenadas da peca e da mesa. Nas tabelas,
cada linha corresponde aos resultados obtidos com um tabuleiro de calibragdo em posigdo distinta

utilizado para obter os parametros extrinsecos aplicados a cada situacao.

Tabela 3 — Medidas da peca na posi¢ao “1” utilizando a cdmera GoPro.

Padrio de X AX Y AY Angulo Desvio
Calibragdo [mm] [mm] [mm] [mm] [] angular [ °]
Tabuleiro 1 64,5116 0,0371 39,9996 0,2257 -14,8377 0,3399
Tabuleiro 2 64,3096 0,2391 40,0702 0,1551 -14,3516 -0,1462
Tabuleiro 3 64,3832 0,1655 40,0045 0,2208 -14,7266 0,2288
Tabuleiro 4 64,4730 0,0757 40,0051 0,2202 -14,7704 0,2726
Tabuleiro 5 64,1554 0,3933 39,7658 0,4595 -14,6718 0,1740
Média 64,3665 0,1821 39,9695 0,2562 -14,6716 0,1738
Desvio Padrao 0,1418 0,1418 0,1172 0,1172 0,1889 0,1889

Tabela 4 — Medidas da peca na posi¢do “2” utilizando a camera GoPro.

Padrio de X AX Y AY Angulo Desvio
Calibragdo [mm] [mm] [mm] [mm] [°] angular [ °]
Tabuleiro 1 83,2731 0,4547 52,9921 0,4689 -19,7290 0,0768
Tabuleiro 2 83,9561 -0,2283 53,9281 -0,4671 -19,8446 0,0388
Tabuleiro 3 83,2967 0,4311 52,9422 0,5188 -19,8857 0,0799
Tabuleiro 4 83,6069 0,1209 53,0603 0,4007 -19,6855 0,1203
Tabuleiro 5 83,4324 0,2954 52,9685 0,4925 -20,0707 0,2649
Média 83,5130 0,2148 53,1782 0,2828 -0,0373 -0,0373
Desvio Padrao 0,2810 0,2810 0,4214 0,4214 0,1512 0,1512

Analisando os resultados da Tabela 3, calcula-se que o desvio padrao da posicdo em relagdo
aos eixos X e Y é de, respectivamente, 0,1418 mm e 0,1172 mm. Os desvios médios de posicao
observados nos eixos X e Y sao de 0,1821 mm e 0,2562 mm, respectivamente. Realizando a mesma
analise para os resultados apresentados na Tabela 4, observam-se desvios padrdo de 0,2810 mm em
X e de 0,4214 mm em Y, com desvios médios de 0,2148 mm e 0,2828 mm, respectivamente.

O desvio padrdo avalia a capacidade do programa em identificar a localizacdo de uma peca
independentemente da posi¢do do tabuleiro utilizado para fazer a calibracdo. Quanto menor for o
desvio padrdo, maior sera a independéncia dos medidas em relagdo a este parametro. Avaliando os

resultados dessa medida para os dados experimentais obtidos, identificou-se que quanto maior a
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distancia da peca até a camera, maior sera o desvio padrao no eixo Y. O desvio no eixo X também
aumenta, mas de maneira menos significativa. Isso ocorre porque podem ocorrer desvios de até dez
pixels no momento da identificacdo dos pontos do tabuleiro de calibracdo, como descrito na secdo
3.2.1. A conversao desse desvio de pixels para milimetros depende da distancia do ponto do tabuleiro
analisado até a camera. Quanto mais afastado, maior sera a medida, em milimetros, que um pixel
representa, como identificado na secao 3.2.2. Por esse motivo, pontos do tabuleiro mais afastados da
camera tipicamente apresentam desvios maiores do que pontos mais préximos.

O desvio médio avalia a posicao relativa entre a peca, localizada pela maquina de medicao
por coordenadas, e a média das posicdes determinadas a partir da cdmera em cada posicdao de
calibragdo. Quanto menor for o desvio médio, mais proximos dos resultados obtidos pela maquina de
medicdo por coordenadas estardo as medidas realizadas pela cdmera, consistindo em um parametro
de avaliagdo da exatiddo. Segundo os resultados, menores desvios médios foram obtidos para o caso
em que as pecas estdo mais proximas da lente da cdmera, o que coincide com a maior resolugdo, em
milimetros, correspondente aos pixels proximos ao vértice da peca. Verifica-se ainda que o maior
desvio observado na Tabela 3 ocorreu para o tabuleiro 5, enquanto na Tabela 4 ocorreu o mesmo
para o tabuleiro 3. Esse resultado pode ser explicado pela posicio do tabuleiro utilizada na
determinacdo dos parametros extrinsecos da camera em relacdo a posicao da peca. As duas situacdes
de pior desempenho correspondem aos casos onde o tabuleiro ndo estava com seu centro préximo a
regiao onde foi posicionado o vértice da pega.

Ainda para o experimento um, é possivel fazer andlises similares para o angulo da pega em
relacdo ao eixo X. Para a situacdo apresentada na Tabela 3, o erro médio de estimac¢do do angulo foi
de 0,1738°, com um desvio padrdao de 0,1889°. Para a peg¢a na segunda posi¢dao, Tabela 4, o erro
médio foi de -0,037 ° com desvio padrdo de 0,1512°. Este resultado é o oposto do identificado para a
posicdo da peca, ja que o desvio médio e desvio padrdo foram maiores para a peca mais préxima a
lente. A explicagdo para isso é a combinagdo entre a posicdo da peca na imagem e a distor¢do radial
causada pelo uso de lentes que ampliam o campo de visdo. No primeiro experimento, o vértice da
peca estd abaixo do centro da imagem e as arestas se estendem até a parte superior. Em funcdo da
distorcdo radial ndo ser totalmente corrigida, os desvios nas medi¢des decorrentes desse efeito tém
sentido diferente nas partes superior e inferior da imagem. Como o calculo do dngulo depende de
pontos identificados ao longo da aresta, o fato dos desvios apresentarem sentidos diferentes ao
cruzar o centro da imagem amplifica a variagdo angular média e o desvio padrdao. No segundo
experimento, em que o vértice da peca estd na parte superior da imagem, o mesmo ndo ocorre,
fazendo com que a variagdo do angulo seja menor.

Repetindo as analises realizadas para a primeira camera, as tabelas 5 e 6 apresentam os
resultados da localizacdo e orientacdo da peca em duas posi¢Ges diferentes utilizando a camera
Basler. Essa camera apresenta uma resolucdo inferior a utilizada no primeiro experimento, entretanto
o tamanho do sensor é maior, diminuindo o ruido e facilitando a identificacdo de linhas.

Adicionalmente, a lente da camera tém uma configuracdo interna que resulta em um angulo de
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campo de visdo menor. Isso faz com que a imagem formada apresenta uma distor¢do radial pequena,
entretanto, para obter o mesmo campo de visdo da cAmera GoPro essa camera deve ser posicionada
de forma mais afastada.

A Tabela 5 apresenta os resultados da peca na primeira posicdo. Utilizando a mdaquina de
medicdo por coordenadas foi determinado que a posicdo da peca sob os eixos X e Y é de,
respectivamente, 33,3364 mm e 27,7231 mm, com angulo em relacdo ao eixo X da mesa de -
10,0412°. O mesmo foi feito para a pec¢a na segunda posicdo, apresentada na Tabela 6. A posicao
medida foi de 41,4122 mm no eixo X, 44,1661 mm no eixo Y e inclinacdo de 13,8377° em relacdo ao

eixo X da maquina.

Tabela 5 — Medidas da pega na posi¢do “1” utilizando a camera Basler

Padrio de X AX Y AY Angulo Desvio
Calibragdo [mm] [mm] [mm] [mm] [°] angular [ °]
Tabuleiro 1 34,2124 0,8760 28,5861 0,8630 -10,2227 0,1814
Tabuleiro 2 34,2915 0,9551 27,5949 -0,1283 -10,4310 0,3898
Tabuleiro 3 33,5810 0,2446 27,4875 -0,2357 -9,6699 -0,3713
Tabuleiro 4 33,8239 0,4875 27,9707 0,2476 -9,9001 -0,1411
Tabuleiro 5 33,6761 0,3397 27,7423 0,0192 -10,2509 0,2097
Média 33,9170 0,5806 27,8763 0,1532 0,0147 0,0147
Desvio Padrao 0,3190 0,3190 0,4362 0,4362 0,3375 0,3375

Tabela 6 — Medidas da pec¢a na posi¢ao “2” utilizando a cAmera Basler

Padrio de X AX Y AY Angulo Desvio
Calibragdo [mm] [mm] [mm] [mm] [°] angular [ °]
Tabuleiro 1 42,1125 0,7004 44,4534 0,2872 13,8438 -0,0068
Tabuleiro 2 42,2095 0,7974 44,6017 0,4356 14,0343 -0,1973
Tabuleiro 3 42,0186 0,6064 43,1300 -1,0361 13,9552 -0,1182
Tabuleiro 4 42,3675 0,9553 44,8901 0,7240 14,0427 -0,2057
Tabuleiro 5 41,8114 0,3992 43,5312 -0,6349 14,1001 -0,2630
Média 42,1039 0,6917 44,1213 -0,0448 -0,1320 -0,1320
Desvio Padrao 0,2083 0,2083 0,7521 0,7521 0,0922 0,0922

Repetindo as andlises realizadas para o primeiro experimento, o desvio padrdo de
posicionamento nos eixos X e Y foi de, respectivamente, 0,3190 mm e 0,4362 mm para a peca na
primeira posicdo, apresentada na Tabela 5. Os mesmos valores foram calculados para a Tabela 6,
resultando em 0,2083 mm e 0,7521 mm para a peca na posicdo mais afastada. Esses resultados
apresentam o mesmo comportamento identificado no experimento um, em que o desvio padrdo no
eixo Y é maior a medida que a peca se afasta da lente da camera e pouco varia em relagdo ao eixo X.

O desvio médio em relagdo aos eixos X e Y para a pega na posicdo um é de 0,5806 mm e
0,1532 mm, respectivamente enquanto para a pe¢a na posi¢ao dois corresponde a 0,6917mm na
direcdao X e -0,0448 mm na direcdao Y. Analisando esses resultados, aparentemente quanto mais

afastado a peca estivar da camera, menor sera o desvio médio em relacdo ao resultado da maquina
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de medicdo por coordenadas no eixo Y. Entretanto esse comportamento de média oculta os valores
realmente obtidos para cada um dos tabuleiros. Por exemplo, para a pe¢a na posi¢do 2 a posicdo no
eixo Y varia entre 43,1300 mm utilizando-se o tabuleiro 3 e 44,8901 mm caso fosse considerado o
tabuleiro 4. Portanto o valor do resultado médio ndo reflete a real natureza dos desvios, ja que
desvios negativos compensaram desvios positivos para essa situalcao.

Se as respostas de cada um dos tabuleiros para a posicao da peca nos eixos X e Y for avaliada
separadamente, identifica-se com excecdo do para o tabuleiro 1, os demais tabuleiros apresentam
uma resposta menor para o desvio na Tabela 5 em relagao a Tabela 6. Isso confirma a resposta obtida
no experimento um, que quanto mais préximo a peca estivar do lente da cdmera, melhor serd o
resultado da determinagdo de posicao.

Avaliando a o angulo da peca medido em relacdo ao eixo X, a Tabela 5 indica que o desvio
padrdo dessa variavel é de 0,3375° para a peca na posi¢do um e de 0,0147° para o desvio médio. Para
a peca na segunda posicdo, calcula-se a partir da Tabela 6 o desvio padrdo de 0,0923° com desvio
médio de -0,0132°. Os resultados identificados estdo alinhados com os obtidos para o experimento
um. Nesse caso o desvio padrdo apresentou pequena variagdo entre as pegas nas posicbes um e dois
porque a qualidade da imagem obtida em fungdo do tamanho do sensor é menor, reduzindo a

espessura da linha identificada na transformada de hough.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Através dos experimentos realizados na etapa de validagao constatou-se que a metodologia
proposta no presente trabalho é eficaz para identificar a posicdo da pegas em um plano utilizando
uma camera posicionada de forma ndo ortogonal ao mesmo. Verificou-se ainda que o método
proposto é capaz de atenuar os efeitos da distor¢do radial das lentes através da calibragao.

Em relagdo aos resultados experimentais, realizados com as duas cameras diferentes,
identificou-se que a dependéncia das medidas realizadas pela cdmera em relagdo aos tabuleiros de
calibracdo é maior para pecas mais afastadas das lentes para ambas as cameras. Por outro lado,
identificou-se que o desvio do dangulo da peca em relacdo ao eixo X da mesa é menor para pec¢as mais
afastadas. Isso ocorre porque os desvios causados pela distorcdo radial invertem de sentido em
relacdo ao centro da imagem. Nesse caso, para aplicacOes praticas, o ideal é posicionar a camera de
forma que toda a peca fique na parte superior da imagem, ou seja, no primeiro e quarto quadrantes
da imagem.

Comparando os resultados obtidos para ambas as cameras, foi possivel obter com uma
camera perfil ndo dedicada a aplicagOes de visdo computacional, resultados similares aos obtidos por
um sistema de visdo computacional industrial através da aplicacdo da metodologia proposta no que
diz respeito a resolucdo das medidas. Além do custo significativamente menor desse tipo de
equipamento, eles possuem algumas vantagens, como comunica¢do sem fio, caixa de protecgdo e
elementos de fixagdo variados.

Em trabalhos futuros, espera-se melhorar a eficiéncia do método de identificacdo dos
parametros extrinsecos através da utilizacdo de tabuleiros em mais de uma posi¢do. Dessa forma,
erros de aproximacgdo dos vértices serdo reduzidos com o acréscimo de mais pontos que relacionem
os pontos da imagem com os pontos da mesa, assim como ocorre na etapa de calibragdo dos
parametros intrinsecos. Outra possibilidade é fazer a calibragdo dos parametros extrinsecos para
diversos tabuleiros. Utilizando a informacdo da posicao do vértice da peca e do centro dos tabuleiros
na imagem, escolher a matriz de parametros extrinsecos que faz com que o vértice seja mais préximo
do centro do tabuleiro. Como identificado nos resultados experimentais, o desvio de medi¢do foi

menor para situacées em que o centro do tabuleiro esta proximo do centro da peca.
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Apéndice A - Imagens adquiridas com a camera Basler

Figura A3 — Padrao de calibragao na posi¢ao 3.



Metodologia para Identificacdo da Posicao de Pecas Utilizando Visao Computacional

Figura A6 — Pega na posicao 1
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Figura A7 — Pecga na posicao 2.
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Apéndice B - Imagens adquiridas com a camara GoPro

Figura B3 — Padrao de calibragao na posi¢ao 3
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Figura B6 — Pega na posicao 1
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Figura B7 — Pe¢a na
posi¢ao 2



