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RESUMO

BARROS, Ruan Victor P. D. Sistemas computacionais inteligentes aplicados ao
controle de um braco manipulador robético simulado. 2017. 47 f. Trabalho de
Conclusédo de Curso (Graduagdo) — Engenharia de Controle e Automacéo.
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2017.

Este trabalho realiza o controle de um bra¢o manipulador robético autbnomo simulado
no software MatLab®, esse controle é feito a partir do uso de sistemas computacionais
inteligentes. Utiliza-se uma Rede Neural Artificial (Perceptron Multicamadas)
relacionada a calibracdo de camera. Algoritmo genético, matriz jacobiana e método
de Denavit-Hartenberg sdo usados para que seja programada a cinematica direta e
inversa do braco manipulador e para que o mesmo seja simulado. Realiza-se a unido
entre a camera e o braco robético simulados visando a concluséo do objetivo de forma
sinérgica. Tem-se assim, a capacidade de realizar a detec¢do de determinado ponto,
por meio da camera, e alcanca-lo utilizando o brago manipulador roboético. Apresenta-
se nos resultados os erros obtidos entre 0 ponto alcancado e o ponto desejado e o
tempo de resposta do sistema. Ao final do trabalho, séo exibidas as conclusdes e os
trabalhos futuros propostos.

Palavras-chave: Braco manipulador robético autbnomo. Calibracdo de camera. Visao
computacional. Sistemas computacionais inteligentes. Cinemética de manipuladores
roboticos.



ABSTRACT

BARROS, Ruan Victor P. D. Intelligent computer systems applied to the control
of a robotic arm. 2017. 47 f. Monograph — Control and Automation Engineering.
Federal University of Technology - Parana. Cornélio Procopio, 2017.

This work performs the control of a simulated autonomous robotic manipulator arm in
the MatLab® software, both simulation and control are performed using intelligent
computational systems. An Artificial Neural Network (Multilayer Perceptron) related to
camera calibration is used. Genetic algorithm, Jacobian matrix and Denavit-
Hartenberg method are used to program the direct and inverse kinematics of the
manipulator arm and to simulate it. The union between the camera and the simulated
robotic arm is performed in order to conclude the objective in a synergistic way. It has
thus the ability to perform the detection of certain point by means of the camera, and
achieve it using the robotic manipulator arm. The results presented are the errors
obtained between the point reached and the desired point and the system response
time. At the end of the paper, the proposed conclusions and future work are presented.

Keywords: Autonomous robotic arm. Camera calibration. Computer Vision. Intelligent
computational systems. Robotics kinematics.
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1 INTRODUCAO

Nesta secdo, apresenta-se uma introducdo sobre os principais assuntos
tratados no trabalho, como roboética, manipuladores roboéticos e visdo computacional.
Logo ap6s, define-se os objetivos gerais e 0s objetivos especificos propostos, que tem
como intuito nortear o trabalho e ao seu final permitir uma andlise da eficicia do
mesmo. Em seguida, sdo informados os conteldos que estardo presentes em cada

uma das sec¢des seguintes.

1.1 Introdugéo ao tema

A pesquisa na area da robotica tem buscado encontrar solucbes para as
necessidades técnicas de rob6s aplicados em atividades realizadas pelo homem.
Robds médicos, cozinheiros, construtores serdo cada vez mais comuns no dia-a-dia
das pessoas. A evolucdo dos campos de aplicacao e sua sofisticacao tem influenciado
tépicos de pesquisa na comunidade de robética (GARCIA et al., 2007).

De um modo geral, os rob06s podem ser uteis, mas precisam ser
programados (para a maioria dos robds empregados na industria). Nesse contexto, a
robética € um assunto interdisciplinar que se beneficia das engenharias mecéanica,
elétrica e eletrbnica, da ciéncia da computacado, das ciéncias cognitivas, da biologia,
e de muitas outras disciplinas (NIKU, 2013).

Os avancos no campo da robdtica tém influenciado fortemente a
produtividade e eficiéncia da indUstria de automacéo. Os robbs sdo implantados em
indUstrias para executar varios trabalhos, como cortar, soldar, montar, picar e mover
(AJWAD et al., 2015).

A robotica industrial visa aperfeicoar a performance dos manipuladores
robéticos, o mesmo é composto de links unidos por atuadores comandados por um
sistema de controle (SANCHEZ et al., 2016).

Os robds utilizados nesta area, em sua maioria, sdo bracos manipuladores
robodticos, que realizam suas determinadas fungcbes recorrendo somente a
programacao ou, em casos mais complexos, utilizando como orientacdo a imagem de
uma camera que deve estar previamente calibrada.

A calibracdo de cameras é essencial para a visdo computacional, sendo

esta uma ciéncia responsavel pelo modo como uma maquina enxerga, ou seja, o jeito



como um computador vé o ambiente a sua volta. E realizada a extragdo de
caracteristicas importantes através de um processamento digital, principalmente a
relacdo entre as coordenadas globais (reais) e de camera (imagem) (GONZALEZ,;
WOODS, 2000).

Visto a importancia da aquisi¢céo e tratamento de imagens associados a um
brago manipulador robotico, este trabalho visa a programagéo de ambos, em menor
escala, porém de maneira que possa ser ampliada para que seja possivel a realizacao

das atividades citadas.

1.2 Objetivos gerais

Realizar o controle de um braco manipulador robético autbnomo simulado
no software MatLab®, utilizando sistemas computacionais inteligentes em suas
etapas de desenvolvimento, de forma que o sistema seja capaz de localizar um ponto
qgualquer dentro um espaco delimitado através de visdo computacional e de tracar uma
trajetéria para que um braco manipulador robético chegue a este ponto desejado, de

maneira eficiente e com velocidade controlada durante todo o trajeto.

1.3 Objetivos especificos

e l|dentificar os pontos de vértice do grid (area com quadrados brancos e
pretos alternados e com geometria conhecida, que serve como referéncia
para a imagem da camera);

e Relacionar os pontos da visdo computacional com 0s pontos reais;

e Solucionar o problema da cinemética inversa do bracgo roboético;

e Modelar a cinematica do braco robdtico;

e Tracar a trajetoria do bracgo robético;

e Realizar o controle da velocidade.
1.4 Estrutura do trabalho
A estrutura deste trabalho foi elaborada da seguinte maneira: a Secao 2

define o problema estudado e justifica a escolha do mesmo. A Secéo 3 fornece toda

a base teorica necessaria para o entendimento dos métodos utilizados, isso se faz por



meio da fundamentacdo de temas como Vvisdo computacional, sistemas
computacionais inteligentes e cinematica de manipuladores roboéticos. A Secédo 4
exibe a metodologia utilizada, definindo os passos seguidos para a resolucdo do
problema apresentado. A Secdo 5 mostra e analisa os resultados obtidos com os
algoritmos da Secé&o 4. Por fim, a Secao 6 realiza as conclusdes do que foi estudado
e indica futuros trabalhos.
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2 PROBLEMA

Esta secao elucida o problema estudado, em seguida, aborda a justificativa

da elaboracao deste trabalho, ou seja, a motivacdo para o inicio do estudo na area.

2.1 Problema analisado

O presente trabalho tem como proposito utilizar uma Rede Neural Artificial
(RNA) para detectar a posicdo de determinados pontos em um grid. Por meio do
modelo Denavit-Hartenberg (DH) e de um algoritmo genético, guia-se o braco robético
até a posicdo de um desses pontos com uma velocidade controlada. O ponto pode
representar algum parafuso que deve ser rosqueado, alguma peca que deve ser
movida ou quaisquer outros objetivos que possam ser cumpridos por essa ferramenta.

Um exemplo de braco manipulador roboético é exposto na Figura 1.

Figura 1 - Exemplo de brago manipulador robético

Fonte:<https://www.jaycar.com.au/medias/sys_master/images/894834701110

2/robot-arm-kit-with-controllerimageMain-515.jpg > acesso em 24/10/2017

Desse modo, busca-se detectar a posicdo de um objeto utilizando uma
camera e alcanca-lo com um brago robdtico, ou seja, o desenvolvimento de um braco

manipulador robético autbnomo.
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2.2 Justificativa

O gue motivou a realizacdo desse trabalho foi o crescimento da area
industrial e a constante substituicdo do trabalho humano pelo trabalho realizado por
maquinas, além dos possiveis usos domésticos de robls. Essas aplicacdes, em
muitos casos, utilizam a relacdo entre um manipulador robotico e a visdo
computacional para que se tornem viaveis ou mais eficientes.

Na industria, os bracos roboticos séo indispensaveis, sem eles a grande
demanda de produtos pelos consumidores ndo poderia ser cumprida. A tarefa dos
engenheiros é criar um sistema inteligente, mas simples, que possa ser usado para
controlar os bracos robéticos (JUSOH et al., 2012).

A calibracdo de cameras € primordial em visdo computacional, e possui
diversas aplicacdes nas areas de fabricacdo, inspecdo submarina, medicina etc.
(MENDONCA, 2003).

Além das possiveis aplicacdes, este trabalho engloba diferentes areas do
conhecimento estudadas durante o curso de Engenharia de Controle e Automacao,
com énfase nas vistas nas disciplinas de sistemas inteligentes, robética e dispositivos
de manipulacgéo robotica.

2.3 Trabalhos correlatos

Buscando a validac&o deste trabalho, de forma a mostrar a relevancia dos
temas tratados, apresenta-se nesta secao alguns trabalhos correlatos, que utilizam
técnicas similares para calibracdo de camera e/ou desenvolvimento da cinemética de
manipuladores robadticos.

Shheibia (2001) desenvolve um braco robético com trés graus de liberdade,
unido a um tabuleiro de xadrez movel que auxilia a movimentacédo do braco, desta
forma é possivel a movimentacédo das pecas. A abordagem utilizada na concepc¢ao do
sistema foi orientada a Agentes Inteligentes baseados em logica Fuzzy.

Mashhadany (2012) utiliza uma arquitetura cognitiva para gerar 0
movimento do robé PUMA 560. Foi utilizada uma ANFIS (Adaptive Network Based
Fuzzy Inference System), uniéo de conceitos de logica Fuzzy e RNA. A simulacdo do

projeto foi feita no ambiente virtual.
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Nunes (2016) mapeia a cinemética inversa de um braco manipulador
robdtico de 5 graus de liberdade, utilizando Redes Neurais Artificiais do tipo
Perceptron Multicamadas. Além disso, é realizado o planejamento da trajetoria

baseado na posicéo do efetor.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo € apresentada a fundamentacdo teodrica utilizada no
desenvolvimento do trabalho, os temas sdo apresentados na seguinte sequéncia:
cinematica de manipuladores roboticos, visdo computacional e sistemas

computacionais inteligentes.

3.1 Cinematica de manipuladores roboticos

Um manipulador possui diversos propositos, é formado por n graus de
liberdade que devem ter seus movimentos controlados de forma sincronizada, esses
graus de liberdade determinam a cinematica do robd. A relagcéo entre a orientacéo e
localizacdo do efetor e os valores de seus links constituem a cinematica de um
manipulador (CARDONA, 2015).

3.1.1 Cinemaética inversa

Cinematica inversa, € um problema que visa obter os parametros das juntas
para uma certa orientacdo e posicdo do efetor nas coordenadas globais, ou seja,
encontrar os angulos necessarios para que o manipulador robético alcance a posicao
pretendida (GUEZ; AHMAD, 1988).

Pode-se utilizar a solucdo da cinemética inversa no controle do
manipulador para determinar ou alterar sua posicdo conforme necesséario (CRAIG,
1986).

Com a solucao da cinematica inversa, por exemplo, podem ser calculados
0s parametros das juntas de forma que seja possivel posicionar o brago robético para
pegar uma peca ou realizar uma funcédo em qualquer local que esteja ao seu alcance,
mesmo que o local seja alterado.

A Figura 2, obtida através do MatLab®, mostra um exemplo de braco
robético simulado com dois graus de liberdade e sua nuvem de pontos (discretizacao
dos pontos que podem ser alcancados pelo brago). Para a criagdo da nuvem, limitou-
se 0 angulo do primeiro braco de 0° a 90° e o do segundo de 0° a 180°, os bracos tém
tamanho adimensional de 1,25 cada. O braco representado pelos tragos vermelhos e

o representado pelos tragos pretos atingem o mesmo ponto, mostrando que mesmo
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em um caso com apenas duas dimensodes pode existir mais de uma solucao para a
cinemética inversa. Nesse caso, conforme aumenta-se os graus de liberdade, o

namero de solucdes também cresce (CRAIG, 1986).

Figura 2 - Exemplo de nuvem de pontos

Fonte: autoria prépria.

Ha diversas formas de se solucionar a cinemética inversa de um
manipulador, entre as solu¢cbes mais usadas estdo os métodos analiticos e os
métodos numeéricos iterativos. Os métodos analiticos buscam encontrar todas as
solucdes, eles sdo complexos e ndo existe garantia de que o resultado possa ser
encontrado. Por esse motivo sdo indicados, em geral, para robds simples, ou seja,
agueles que possuem um grande numero de parametros de DH nulos. Um exemplo é
a funcéo solve do MatLab®.

Os métodos numeéricos iterativos convergem para uma solucéo possivel,
podendo existir diversas outras, além disso, ndo atingem com exatiddo a solucéo,
realizando uma aproximacéao. Por outro lado, possuem complexidade computacional
mais baixa do que os métodos analiticos e, mesmo que ndo exista uma solucao
possivel, é buscada a mais proxima disso. Um exemplo € o uso de algoritmos

genéticos.
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3.1.2 Cinemética direta e Denavit-Hartenberg

Um problema dos bracos robéticos é: dados os parametros das juntas e 0s
deslocamentos dos bracos, achar a posicéo final do manipulador. Este problema é
chamado de cinematica direta (GUEZ; AHMAD, 1988).

O modelo de Denavit-Hartenberg é uma ferramenta muito utilizada para
solucionar a cinematica de sistemas articulados com n graus de liberdade (DENAVIT,
1955).

Solugbes através da cinemética direta podem ser obtidas através do
modelo de DH, que é baseado em quatro parametros (d, a, a, 6), utilizando os mesmo
em transformacfes matriciais homogéneas consecutivas. Desta forma, possivel que
seja encontrada a posicdo do efetor de um braco robdético, por exemplo.

Cada movimento independente que uma articulagdo pode fazer
relacionado a anterior € denominado grau de liberdade. A quantidade de graus de
liberdade de um manipulador é o niumero minimo de variaveis de posi¢cao necessarias
para localizar todas as partes do mecanismo (CRAIG, 1986).

A notacdo de Denavit-Hartenberg € um método para descrever a posi¢ao
da extremidade do manipulador baseado nas caracteristicas do préprio braco. A
Figura 3 representa dois bracos de um manipulador robotico no qual i-1 é anterior a i

e a cinematica € dada pelas caracteristicas apresentadas.
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Figura 3 - Esquematico juntas robdticas

Junta i
[

Junta i+1
/

Junta i-1

Fonte: adaptado de <https://www.quora.com/Robotics-What-is-the-best-resource-to-
understand-Denavit%E2%80%93Hartenberg-parameters> acesso em 24/10/17.

Analisando a figura acima e as variaveis nela contidas, tem-se que (CRAIG,

1986):

e g, refere-se a distancia entre z;_, e z; percorrendo 0 eixo x;;
e (; refere-se ao angulo entre os z;_, e z; tendo como referéncia o eixo x;;
e d; refere-se a distancia entre x;_, e x; percorrendo 0 eiXo z;_q;

e o, refere-se ao angulo entre x;_; e x; tendo como referéncia o €ixo z;_;.

A partir das equacoes (1) e (2) é obtida a matriz de transformacé&o para um
braco do manipulador, enquanto que utilizando a equacédo (3) tem-se a matriz de

transformacao para o manipulador completo.

cose; —sene; 0 071l 0 0 0
; _ |sene; cose; 0 off0 1 0 0
A= 0 1 0/'lo 0 1 4 @)
0 o o 1llo oo 1
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1 0 0 a1 0 0 0
0 1 0 O 0 cosa; —sena; 0
0 0 1 0 ‘ ' IO sena; cosa; O
0 0 0 1 0 0 0 1
cose; —sene;.cosq;  Sene;.sena; Qa;.COSO;
i _ |sene; cose;.cosa; —cose;.senq; a;.sene;
Ajr = 0 senq; cosaq; d; )
0 0 0 1
n = AL A2 AT, )

Desta forma os trés primeiros termos da Ultima coluna da matriz A séo,
respectivamente, as posicdes da extremidade do manipulador nos eixos x, y e z. Desta

forma é possivel solucionar a cinematica direta (CRAIG, 1986).

3.1.3 Matriz Jacobiana

Uma especificacdo da trajetéria do braco é um pré-requisito para o sucesso
na aplicacdo de um manipulador para muitas tarefas. Soldagem, pintura, escolha de
pecas em esteiras e colagem sao algumas tarefas que necessitam tanto das
especificacdes temporais quanto das espaciais de uma trajetéria (HOLLERBACH,;
SAHAR, 1984).

A matriz jacobiana é a derivada parcial obtida a partir das equacdes
geométricas que definem a posicao final de um manipulador. Tomando como exemplo
um manipulador robdético simples, com dois graus de liberdade e em duas dimensdes

é calculada a matriz jacobiana referente ao mesmo.

Xr = li.cose; + [;.cos(eg + 63); ¥y = l1.sene, + l;.sen(e; + 63) (4)

Calculando a derivada de ambas:

dx; = —l, de;.sene; — l,.(de; + dey).sen(e; + 65);

dys = l,.de;.cose; + [,.(de; + de;).cos(e; + e3) (5)



18

Passando para a forma matricial:

[dxf] —l,.sene; — l;.sen(eq +6,) —l,.sen(e; + ez)] [del] (©)

dys - l;.cose; + 1,.cos(eq + 65) l,.cos(e1 +63) 1lde,

No qual:

e dxq, dys: 0 movimento diferencial da extremidade do manipulador;
e 1;,1,: o tamanho de cada brago;
e 0,,0,: 0 angulo de cada grau de liberdade;

e de,,de,: 0 movimento diferencial das articulacdes.

Através das equacdes (4), (5) e (6) é possivel tracar a trajetoria do braco
manipulador robético do seu ponto atual em direcdo ao ponto desejado, portanto a
matriz jacobiana indica o caminho a ser utilizado na movimentagdo do manipulador
(NIKU, 2013).

3.2 Visdo computacional

A visdo computacional é inspirada na propria visdo humana e seu
processamento pelo cérebro, que agrupa e organiza os estimulos visuais. Ela é
definida como o estudo das imagens obtidas por cameras e do tratamento fornecido
a elas, tendo como objetivo extrair determinada informacéo dessa imagem. E uma
das principais areas de pesquisa em robotica e possui diversas aplicacdes, como por
exemplo, diferenciacdo de grdos em uma esteira seletora, controle de processos,

deteccao de eventos, controle de robds autbnomos e robds industriais.
3.2.1 Calibracdo da camera

A calibracdo de camera é a elaboracdo de um modelo da imagem em
relacdo a camera em um sistema digital, desta forma, confirma-se a correlacao entre
pontos correspondentes na imagem e no mundo real, e atinge-se 0s parametros da
camera (YUAN et al., 2013).
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A calibracdo, objetiva o estabelecimento de uma relagdo entre as
coordenadas 3D e a suas correspondentes no plano (2D), maneira como 0
computador realiza a analise (LENZ; TSAI, 1987).

A camera utilizada para a obtencdo das imagens € do tipo pin-hole, uma
camera ideal sem nenhuma distor¢cdo (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Ha a necessidade de atenuar-se as diferencas entre a imagem obtida pela
camera e a realidade, para isso sdo usadas RNA, que séo redes de neurbnios com a
capacidade de aprendizado, mesmo quando se trata de uma relacdo néo linear entre
as coordenadas de mundo e as coordenadas de camera (LYNCH et al., 1999).

O ajuste dos pesos sinapticos da RNA durante a fase de treino possibilita
a associacao entre os pontos, ou seja, correlaciona de forma correta os dados de
entrada a partir de dados ja conhecidos. Desta forma, sabe-se que uma rede deste

tipo é capaz de aproximar qualquer fungcdo continua arbitraria (JIN; RUI, 2011).

3.2.2 Algoritmo de Harris

Para auxiliar a calibragdo da cAmera tem-se o algoritmo de Harris ou Harris
Corner Detector, que foi desenvolvido em 1988 por Chris Harris e Mike Stephens
através do aprimoramento do detector de canto de Moravec (HARRIS; STEPHENS,
1988).

O objetivo desse algoritmo € localizar os pontos da imagem que podem ser
definidos como vértices, € comumente associado a um grid, metodologia usualmente
utilizada em calibracéo de cameras (OUYANG et al., 2005).

A abordagem utilizada por Harris segmenta a imagem de forma a criar uma
pequena janela utilizando apenas uma parte da imagem original, esta janela pode ser
deslocada em todas as direcdes na parte interna da imagem, como mostra a Figura
4.
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Figura 4 - Funcionamento do algoritmo de Harris

Fonte: <http://twixar.me/6033> acesso em 24/10/2017.

No primeiro caso, a janela pode se mover levemente em quaisquer direcdes
gue continua em uma regido completamente preta ou com pequenas alteragdes no
tom da cor, isso define que a regido atual é uniforme e, portanto, ndo € um vértice.

No segundo, se movendo para a esquerda e para a direita as cores de
dentro da janela serdo alteradas, entretanto, caso a movimentacao seja para cima ou
para baixo, como apontada pelas setas, ndo acorre alteracao, portanto, € uma aresta,
mas nao um veértice.

No ultimo caso, a janela se encontra em determinada posicdo que nao
importa a diregdo do movimento, sempre altera-se o padréo de cores de dentro da
janela, neste caso, entao, podemos definir que naquela regido ha um vértice.

Basicamente o algoritmo encontra a diferenca de intensidade ao redor de
um ponto da imagem em todas as direcOes e através de uma andlise determina se
aquele ponto é ou ndo um vértice. No MatLab® é possivel utilizar essa ferramenta a
partir do comando detectHarrisFeatures.

Um programa baseado no algoritmo de deteccdo de cantos de Harris é
usado para obter as coordenadas 2D dos cantos no sistema de coordenadas de uma
imagem (JIN; RUI, 2011).

3.3 Sistemas computacionais inteligentes

Sistemas computacionais inteligentes estdo relacionados a inteligéncia
artificial e estudam os processos envolvidos no pensamento humano, buscando
recria-los utilizando maquinas, portanto um sistema inteligente visa imitar ou

multiplicar a inteligéncia humana para resolver problemas em geral.
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3.3.1 Redes Neurais Artificiais

Uma RNA é um processador massivo de distribuicdo paralela feito de
unidades de processamento simples, possuindo uma propensdo natural para
armazenar conhecimento empirico e torna-lo disponivel para uso. As RNAs se
assemelham com o cérebro em dois aspectos: o conhecimento é adquirido pela rede
a partir do seu ambiente através de um processo de aprendizagem; a forca de
conexao entre neurdnios (pesos sinapticos) é usada para armazenar o conhecimento
adquirido (HAYKIN, 1999).

Sdo constituidas de neurbnios artificiais, que buscam imitar o
comportamento de um neurénio bioldgico e, embora seja uma ferramenta bem mais
simples, sdo estruturas logico-matematicas que visam a realizacdo das mesmas
funcdes do seu analogo orgéanico, a Figura 5 mostra o seu funcionamento (DA SILVA
et al., 2010).

Figura 5 - Neur6nio artificial
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Fonte: adaptado de Haykin (1999).
Podendo ser representado por:
U=Yj WiX;—6 (7)

y=gu) (8)
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As funcdes de ativacao que serao utilizadas no caso analisado sao a fungao
linear (Figura 6 e equacao 8) e a fungao tangente sigmoide (Figura 7 e equagéo 9).

Figura 6 - Funcdao linear
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Fonte: Da Silva et al. (2010).

As principais caracteristicas da RNA relevantes para a aplicacdo proposta
sédo: a capacidade de generalizar o conhecimento adquirido, podendo realizar
estimativas de soluc¢des; o poder de relacionar as variaveis que o compdem, extraindo
assim, o relacionamento entre elas; alta tolerancia a falhas (DA SILVA et al., 2010).

Uma RNA é uma estrutura distribuida paralelamente na forma de um grafo

direcionado com os nés sendo os elementos de processamento, e suas arestas as
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conexdes, funcionando como caminhos de condugéo instantanea de sinais em uma
Unica diregdo (MENDONCA, 2011).

A Figura 8 explana a topologia de uma RNA do tipo Perceptron
Multicamadas (PMC). A camada de entrada é onde os padrbes sao apresentados a
rede, as camadas escondidas realizam o processamento da informacéo e absorvem

as caracteristicas do sistema e a camada de saida apresenta os resultados finais.

Figura 8 - Topologia de um PMC

Camada de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

Fonte: adaptado de <http://images.slideplayer.com.br/2/356311/
slides/slide_29.jpg> acesso em 24/10/17.

Redes PMC tém como caracteristica a presenca de pelo menos uma
camada intermediaria de neurénios. Essas redes podem ser utilizadas em problemas
de aproximacédo universal de funcg@es, classificacdo de padrdes, previsdo de séries
temporais, etc. O numero de camadas intermediarias deve ser corretamente
parametrizado para melhor desempenho da RNA (DA SILVA et al., 2010).

Para o processo de treinamento de um PMC é utilizado o algoritmo
backpropagation. Esse processo € feito através de aplicagBes sucessivas de duas
fases bem especificas: forward (insercdo das amostras na rede para obter o avanco
na mesma) e backward (baseado no erro entre a primeira fase e a resposta desejada
ajusta-se os parametros da rede), no treinamento usa-se o algoritmo de Levenberg-
Marquardt, que se trata de um método de otimizacdo que acelera a convergéncia do
backpropagation (DA SILVA et al., 2010).
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Desta forma, redes neurais podem ser utilizadas para atenuar as

discordancias entre a realidade e a imagem obtida pela camera, realizando, desse

modo, a calibracéo.

3.3.2 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos sdo meétodos heuristicos para a solucdo de

problemas que se baseiam na teoria da evolucédo de Charles Darwin, foram propostos

por John Holland, em 1975, utilizando o conceito de cromossomos como estrutura

bésica para representar possiveis solu¢cées de determinado problema (SILVA, 2008).

Para o melhor entendimento de algoritmos genéticos, é necessario

compreender alguns conceitos que formam sua estrutura, sdo eles:

Individuo: possui 0 codigo genético que € uma representacdo do espaco
de busca do problema, na forma de sequéncias de bits (GOLDBERG,
1989);

Selecéo: ordenacao dos individuos, de acordo com o objetivo do problema
sdo atribuidas probabilidades decrescentes de serem escolhidos,
proporcionais a razao entre adaptacdo desse individuo e a soma da
adaptacao de todos os outros da populacéo, e assim, a escolha é realizada
de acordo com essa probabilidade (LINDEN, 2008);

Reproducao: os descendentes recebem metade de seu codigo genético da
mae e metade do pai, desta forma os melhores individuos sdo capazes de
reproduzir entre si e dar origem a geragdes cada vez mais aptas (crossing-
over). Neste processo ocorrem mutacdes, que permitem maior
variabilidade genética por meio de modificacbes aleatérias em bits
elementares, impedindo assim a estagnacgao da populacédo (GOLDBERG,
1989);

Populacdo: conjunto de todos os individuos que sdo cogitados como
possivel solu¢cdo (GOLDBERG, 1989).

A Figura 9 mostra um fluxograma para melhor apreensao.
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Figura 9 - Funcionamento algoritmo genético
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Fonte: adaptado de <http://www.computacaointeligente.com.br/wp-content/uploads
/2016/08/fluxogramaGA.jpg> acesso em 24/10/17.

A ideia basica é de buscar a solucdo 6tima para um problema comecando
de uma populacao inicial. A partir da reproducao destes individuos, chega-se a uma
nova geracao e a selecdo dos que estiverem mais préximos da solucéo 6tima, ou seja,
mais aptos, permite levar a uma nova geracao e assim por diante, até que o critério
de parada seja atendido.
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4 METODOLOGIA

Esta secdo contém os procedimentos realizados nas simulagcfes através
do software MatLab®, desde a criagdo do grid de calibracdo até a modelagem da
cinematica do braco manipulador robético. Sdo abordadas todas as etapas do seu
desenvolvimento, definindo os passos a serem seguidos e mostrando como realizou-

se o trabalho.

4.1 Calibracdo de camera e resolucéo da cinemética inversa

Inicialmente, para a calibracdo de uma camera utilizando RNAs, é
necessario a obtencdo dos dados que serdo fornecidos para rede em seu processo
de treinamento. Visto isso, criou-se um grid de calibracdo comumente empregado em
situacdes como esta, sendo utilizado para relacionar as coordenadas de camera com
as coordenadas reais. A Figura 10 mostra o grid utilizado com os eixos x e y marcados,

sendo que cada quadrado tem a medida de 1 cm.

Figura 10 - Grid

Fonte: autoria propria.
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Possuindo a imagem do grid, utiliza-se o algoritmo de Harris no ambiente
computacional para realizar a detec¢cdo de cada um dos vértices. Na Figura 11, as

marcacfes em verde mostram 0s pontos encontrados pelo algoritmo.

Figura 11 - Pontos encontrados pelo algoritmo de Harris

Fonte: autoria propria.

A area estipulada é de 28 cm x 18 cm, ao todo, sdo encontrados 551
pontos, como a aquisicdo desses pontos ocorre fora de ordem, € criada uma rotina de
agrupamento para facilitar a manipulacdo dos mesmos. Aliado a isso, para completar
0s pontos utilizados como entrada da RNA, define-se um limite no eixo z de 20 cm,
que culmina em um total de 11571 pontos de entrada. O alto nimero de pontos deve-
se a complexidade do problema e ao esforco para obter um erro pequeno ao final das
simulagdes.

A localizagdo do ponto que se deseja atingir é obtida pela camera em
relacao aos eixos x e y, e por um sensor em relacdo ao eixo z, desta forma é possivel
realizar a calibracdo em trés dimensfes com uma maior precisdo. Um modelo de

sensor que poderia ser aplicado € mostrado no Anexo A, mas h& a possibilidade de
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serem utilizados quaisquer sensores que cumpram a funcdo de detectar um ponto
com precisdo dentro da &rea proposta.

Com os pontos a serem utilizados como entrada da RNA ja conhecidos,
estipula-se com quais a RNA deve ser testada. Utilizou-se 20 pontos escolhidos
arbitrariamente para o teste, sendo eles representados pelos circulos vermelhos e
estdo espalhados no espaco j4 determinado como mostra a Figura 12, as medidas

estdo em centimetros.

Figura 12 - Pontos de teste
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Fonte: autoria prépria.

Os calculos a seguir, tanto os relacionados a cinematica inversa quanto 0s
relacionados a cinematica direta, sdo possiveis devido ao uso do modelo DH nos
codigos aplicados. A matriz do modelo foi criada considerando os quatro graus de
liberdade do bragco manipulador, sendo dois na base (um de rotagcdo e um linear), e
mais dois lineares ao longo do manipulador como mostra a Figura 13.

A Equacgdo 10 mostra a matriz DH do brago manipulador robotico
considerado, e, ; 3 4 SA0 0S @ngulos das juntas e a, , 3 Sdo os tamanhos dos segmentos

do braco, em ordem crescente da base ao efetor.
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cose; * cos(e, + 63 +04) —cose; xsen(e, + 65+ 6,)
4 = [sener* cos(e, + 65 +06,) —Ssene; *sen(e, + 63+ 6,)

sen(e, + 65 +6,4)) cos(e, + 635+ 64)
0 0 (10)
sene;  cosey * (ay * cose, + a, * cos(e, + 63) + a3 * cos(e, + 65 +6,4))
A= —C0S81  seneq * (a; * 0S8, + Ay * cos(e, + 63) + az * cos(e, + 63 +64))
0 a; * sene, + a, * sen(e, + 63) + az * sen(e, + 65 + 6,))
0 1

A partir desse ponto ha a divisdo em duas possiveis estratégias para
continuar a resolucao do problema, elas serdo chamadas de Método 1 e Método 2. O
Método 1 tem seu foco na precisdo enquanto o Método 2 é focado na velocidade,

ainda assim os dois métodos prezam por ambos os fatores.

e Método 1

Neste método, utiliza-se somente os 551 pontos de camera obtidos em
relacdo aos eixos x e y para o treinamento da RNA, e como saida da mesma tem-se
as coordenadas, também em x e y, dos seus correspondentes reais. Os critérios de
parada da rede s&o 1000 épocas ou um erro de 107,

Inicia-se a resolucédo da cinematica inversa do braco manipulador robotico.
De agora em diante, aborda-se as partes online do codigo, ou seja, 0 tempo gasto
pelos programas a seguir refletem no tempo de resposta do sistema, enquanto que as
partes anteriores ndo tém influéncia nesse escopo.

Com a resposta da RNA, aliada a informacdo do sensor, sabe-se as
coordenadas reais do ponto alvo (pontos de teste). Essas informacfes sdo fornecidas
a um algoritmo genético capaz de realizar o célculo dos quatro angulos necessarios
para que o ponto seja atingido. O erro referente ao critério de parada pode ser
ajustado, entretanto, quanto menor o0 erro maior o tempo que o algoritmo leva para
encontrar a resposta final. Terminado o cddigo, tem-se os valores dos angulos para

que determinado ponto seja atingido.
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e Método 2

Para esse método sao utilizados todos os 11571 pontos obtidos com a
camera e 0 sensor para o treinamento da RNA, contudo, desta vez, tem-se como saida
da rede os angulos necessarios para que esses pontos sejam atingidos. Para que isso
seja possivel, € essencial que o algoritmo genético detecte os quatro angulos
necessarios para que sejam atingidos cada um dos 11571 pontos e a rede seja
treinada com essas informac6es. Nesse método, o critério de parada € 300 épocas.

Esse processo é demorado, principalmente quando se busca um baixo
erro, todavia, isso € realizado de maneira offline, ndo tendo importancia o tempo
decorrido. Desta forma, depois do treinamento, quando os valores dos angulos para
que determinado ponto seja atingido sao solicitados a RNA, os mesmos sdo

fornecidos de maneira rapida.

4.2 Resolucao da cinematica direta

A Figura 13 mostra a simulagcdo do manipulador proposto. Os pontos
vermelhos sdo as juntas e ele encontra-se na posicéo inicial com todos os angulos
iguais a zero, para cada segmento do braco robotico foi adotado o tamanho de 15 cm.

Ambos os métodos apresentados culminam nos angulos que devem ser
aplicados ao braco manipulador robético para que o ponto desejado seja alcancado.
Esses angulos sdo aplicados na simulacdo da Figura 13, e através de um codigo
inspirado na matriz jacobiana, cria-se uma breve animacao simulando a trajetoria do
ponto inicial até o ponto desejado. Em todas as figuras que representam o espaco

analisado, as medidas dos eixos estdo em centimetros.
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Figura 13 - Simulacédo do braco manipulador robético
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Fonte: autoria prépria.

Também na animacéo, aplica-se o controle da velocidade do movimento,
que foi feito através de uma relacéo entre a distancia do efetor ao ponto final ou inicial,
de forma que tanto no inicio, quanto no fim do movimento, as velocidades sejam
reduzidas.

Em outras palavras, a velocidade deve aumentar gradualmente atingindo
seu valor maximo em aproximadamente 25% do trajeto, mantendo essa velocidade
até 75% do percurso, a partir dai ela é reduzida a medida que se aproxima do alvo. A

Figura 14 mostra o grafico da velocidade em fungéo do trajeto.



Figura 14 - Controle da velocidade
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Fonte: autoria prépria.
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5 RESULTADOS

Nessa secdo sdo exibidos e discutidos os resultados das simulacbes
propostas na secao anterior. Cada uma das estratégias adotadas € analisada, em
seguida ha uma comparacao entre ambas e apresenta-se os resultados da cinemética

direta (igual para os dois métodos).

e Método 1

Para a calibracdo, realizaram-se diversos testes afim de que,
empiricamente, fosse decidido qual a melhor topologia para a resolucao do problema,
ou seja, efetua-se o treinamento da RNA variando o numero de neurdnios e a
quantidade de camadas intermediarias, registrando as tentativas para que seja
possivel inferir qual a melhor escolha de acordo com o teste realizado. Na Tabela 1

tem-se os resultados obtidos.

Tabela 1 - Topologias para calibracéo |

Quantidade de . o Erro Erro
A . Erro médio Erro médio - -
neurbnios em Epocas Tempo (s) em x (cm) em y (cm) maximo maximo
cada camada y em x (cm) emy (cm)

5 1000 16 0,0653 0,0878 0,0767 0,0462
10 1000 12 0,0353 0,0283 0,083 0,0593
20 583 14 0,0202 0,0243 0,0706 0,0762
35 502 16 0,0265 0,0335 0,0678 0,0708
50 234 11 0,0458 0,0346 0,0657 0,0706
75 337 25 0,0361 0,363 0,0809 0,07
5 5 1000 23 0,0664 0,0587 0,0804 0,0623
10 10 1000 32 0,0441 0,0377 0,0784 0,0599
15 15 836 47 0,0286 0,0368 0,0731 0,073

Fonte: autoria propria.
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Com a andlise dos resultados e com base nos valores obtidos, observa-se
que a RNA foi capaz de calibrar a camera. Sendo assim, foi escolhida a op¢cdo com
20 neurdnios, que apresentou 0s menores erros médios, apesar de nao ter os
menores erros maximos. Essa escolha foi realizada devido aos erros médios terem
maior impacto no resultado final. Embora o tempo de treinamento seja apresentado,
ele ndo influi no tempo de resposta do sistema, pois este treinamento é realizado
offline.

Considerando o método abordado, os erros do eixo z nesta etapa
dependem exclusivamente da precisdo do sensor utilizado, uma sugestao de sensor
encontra-se no Anexo A.

Para confirmar a funcionalidade da RNA, a Figura 15 mostra os
histogramas dos erros nos eixos x e y da topologia escolhida. Espera-se uma projecao
que se aproxime de uma curva gaussiana, comprovando dessa forma que a

metodologia utilizada na RNA foi correta.

Figura 15 - Histograma dos erros |
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Fonte: autoria prépria.
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Como pode-se observar, 0s desvios possuem maior concentragdo nos
valores préximos de 0, como o esperado de uma RNA com capacidade de
generalizacao.

Ainda referente a calibracéo, a Figura 16 exibe a projecdo dos pontos de
teste (circulos vermelhos) juntamente com os valores fornecidos pela RNA (asteriscos

azuis).

Figura 16 - Teste da RNA |
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Fonte: autoria prépria.

A precisdo da RNA corresponde ao esperado, possuindo um baixo erro e
sendo capaz de generalizar o espaco estudado. Como ja mostrado na Tabela 1, os
erros médios em x e y sao, respectivamente, 0,0202 cm e 0,0243 cm.

Possuindo as coordenadas do ponto que deve ser alcancado, esses
valores sao inseridos em um algoritmo genético que define quais os angulos
necessarios para que este ponto seja atingido. O algoritmo genético pode ter seu
critério de parada ajustado, com isso é possivel escolher qual o erro desejado para o
procedimento, contudo, quanto menor o erro leva-se mais tempo para a concluséo do

objetivo.
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A Tabela 2 mostra o tempo decorrido para a finalizagdo do algoritmo,
levando em conta trés pontos diferentes e alterando o erro desejado. O codigo foi
rodado diversas vezes para cada situacdo e apresenta-se o resultado de um teste

intermediario, ndo sendo o melhor nem o pior obtido.

Tabela 2 - Tempo e erros do algoritmo genético

Pontos (x;y;z) Erro.r.néximo Erro em x Erroemy Erroem z Tempo (s)
(cm) permitido (cm) (cm) (cm) (cm)

1 0,4999 0,7198 0,8933 0,317
(8;5;6) 0,3 0,0804 0,1306 0,291 1,105
0,1 0,0675 0,0147 0,0735 25,53
1 0,7383 0,3421 0,5485 0,282
(16;10;12) 0,3 0,2184 0,1587 0,135 1,455
0,1 0,0398 0,0586 0,0694 15,087
1 0,8796 0,5576 0,4622 0,423
(24;15;18) 0,3 0,086 0,2833 0,1302 1,073
0,1 0,0621 0,0999 0,086 20,95

Fonte: autoria propria.

Nota-se que é factivel conseguir um erro baixo e uma velocidade aceitavel,
da mesma forma que é concebivel obter uma acéo veloz com um erro admissivel.
Observa-se também que as velocidades seguem um padrdo que depende do erro
proposto. O erro total do processo pode ser, em seu caso maximo, a soma dos erros
da calibracdo com os erros derivados do algoritmo genético, que variam de acordo
com a intencao do operador.

e Método 2

A calibracdo da camera, nesse caso, € realizada em conjunto com a
resolucdo da cinemética inversa do braco manipulador robético, por conseguinte, o
erro apresentado é referente ao processo todo. Assim como no Método 1, realiza-se

diversos teste afim de encontrar a topologia da RNA que melhor resolva o problema
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analisado. A Tabela 3 apresenta as caracteristicas da RNA, juntamente com 0s erros
obtidos.

Tabela 3 - Topologias para calibracéo Il

Quar(ljt(ladade Erro Erro Erro ?ffo ?ffo ?rfo
neurénios Te(gl)po médio em médio em médio em m:é”::o m:é”;)o m:;:z]o
ir:rﬁ:g: X (cm) y (cm) z (cm) (cm) (cm) (cm)

10 108 1,3176 0,9683 0,86 2,427 1,53 1,11
20 188 0,5646 0,4085 0,57 1,658 1,659 1,32
35 325 0,385 0,272 0,274 1,38 0,759 0,585
50 523 0,5677 0,3288 0,45 1,149 1,196 1,01
75 892 0,6364 0,4102 0,57 2,624 1,532 1,97
5 5 117 1,3235 1,4921 0,79 2,724 3,636 3,55
10 10 237 0,7341 0,6014 0,71 2,576 2,86 1,3
20 20 716 0,5872 0,3963 0,52 0,955 1,189 0,96
30 30 1535 1,1446 1,8112 1,17 2,038 1,943 2,13

Fonte: autoria propria.

A RNA calibrou a camera com eficacia, tendo como melhor op¢édo a
topologia com 35 neurénios, que apresentou os melhores resultados dentre os testes.
Novamente o erro médio foi o fator determinante para a escolha dessa opcdo. Além
do tempo apresentado, também discorreu-se 38109.073 segundos (aproximadamente
10,5 horas) referentes a aquisicdo dos dados para o treinamento, isso néo influi no
tempo de execucdo da acao, todavia expde a grande demanda computacional do
problema analisado.

A Figura 17 exibe os histogramas dos erros nos eixos X, y e z, para
validacdo da metodologia utilizada, espera-se que as barras se aproximem da forma

de uma gaussiana.
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Figura 17 - Histograma dos erros Il
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Fonte: autoria prépria.

O histograma corresponde ao esperado para a calibracdo. Demonstra-se
na Figura 18 a projecdo dos pontos de teste e dos valores fornecidos pela RNA,

respectivamente representados pelos circulos vermelhos e asteriscos azuis.
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Figura 18 - Teste da RNA Il
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Fonte: autoria prépria.

Novamente a RNA mostrou-se capaz de generalizar 0 espago proposto,
conseguindo se aproximar dos pontos desejados e apresentando um erro médio, ja
mostrado na Tabela 3, de 0,385 cm para o eixo x, 0,272 cm paraoy e 0,274 cm para
0 z. Neste caso, a velocidade de resposta da rede (velocidade do processo online) foi
0,191 s.

A partir deste ponto, os métodos seguem pelo mesmo caminho, em ambos
sao fornecidos, como resultado, os angulos necessarios para que determinado ponto
seja atingido. Tendo esta informacdo, aplica-se o controle de velocidade ja
mencionado e realiza-se a simulacdo do bragco manipulador robadtico, partindo de um
ponto inicial até que o ponto pretendido seja alcancado. Uma gravacdo de uma das
simulacbes realizadas encontra-se no link:  <https://www.youtube.com/
watch?v=C9TJEqgla7gA>, nela o braco manipulador parte da posicao indicada na
Figura 13 e atinge o ponto x =-30 cm, y = -5 cm e z = 10 cm, uma representagao da

simulacdo encontra-se na Figura 19.
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Figura 19 - Representacdo da simulacao do braco manipulador robdético
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Fonte: autoria prépria.

A Tabela 4 compara o Método 1 e com o Método 2, analisando quesitos
abordados durante o trabalho. Para o Método 1 foi considerado o caso mais preciso,

porém, mais lento e, foram considerados os erros médios.

Tabela 4 - Método 1 x Método 2

Método Tempo do Tempo do Erro total Erro total Erro total
processo offline (s) processo online(s) emx(cm) emy (cm) em z (cm)

Método 1 583 20 0,06 0,0829 0,0994

Método 2 38434 0,191 0,385 0,272 0,274

Fonte: autoria propria.

Apoés a andlise dos dados acima, percebe-se que realmente o Método 1
possui um foco na precisdo em detrimento da velocidade, enquanto o Método 2
prioriza as variaveis de forma contraria, ainda assim, os dois métodos possuem bons

resultados em ambos os itens.
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Para que sejarealizada a escolha de algum dos dois, € necessério que seja
analisada a aplicacdo empregada e o modo de implementacdo, ou até mesmo sejam
testadas ambas, pois para cada caso pode haver mudanca de qual ira obter um melhor

desempenho.
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6 CONCLUSAO

A RNA estudada generalizou o espaco analisado permitindo que fosse
encontrada a relacdo entre as coordenadas reais e as coordenadas da imagem. A
partir dos resultados obtidos na fase de teste e validacdo da RNA, pode-se afirmar
que ela é capaz de solucionar o problema proposto de forma precisa e eficaz, visto
gue para problemas relacionados a localizacéo de objetos por cameras, o erro obtido
se encontra dentro do aceitavel.

Ja o algoritmo genético, por sua vez, resolveu o problema da cinemética
inversa com efetividade. Além disso as outras técnicas utilizadas responderam bem a
simulacéo.

Todos os codigos foram feitos de modo que seja simples a modificacéo,
nao s6 dos tamanhos do braco, como também suas caracteristicas, ou diversas outras
caracteristicas do sistema. Desta forma é possivel realizar a aplicacdo dos métodos
estudados tanto para um pequeno braco didatico, quanto para um manipulador
industrial.

Portanto, foram analisadas no trabalho duas possibilidades para a
resolucdo do problema de bracos manipuladores robéticos aliados a calibracdo de
cameras, cada um dos métodos apresenta vantagens e desvantagens, e os dois
podem ser utilizados. Como futuros desafios tem-se a possibilidade da implementacéo
de algum dos métodos estudados, além disso é viavel a realizacdo de melhorias em

ambos 0s casos.
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ANEXO A - Datasheet do sensor sugerido para obtencéo das informacdes
relacionadas ao eixo z
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GP2Y0A21YKOF

GP2Y0A21YKOF

HDescription

GP2Y0A2IYEKOF is a distance measuring sensor unit,
composed of an imtegrated combination of PSD
(position sensitive detector) , IRED (infrared emitting
diode) and signal processing circuit.

The variety of the reflectivity of the object, the
environmental temperature and the operating duration
are not influenced easily to the distance detection
because of adopting the tnnangulation method.

This device outputs the voltage corresponding to the
detection distance. So this sensor can also be used as
a proximity sensor.

M Features

1. Distance measuring range - 10 to 80 cm
2. Analog output type

3. Package size - 29 5%13x13.5 mm

4. Consumption current : Typ. 30 mA

5. Supply voltage : 4 5t0 55V

Distance Measuring Sensor Unit
Measuring distance: 10 to 80 cm
Analog output type

B Agency approvals/Compliance
1. Compliant with RoHS directive (2002/95/EC)

M Applications
1. Touch-less switch
(Sanitary equipment, Control of illumimnation, etc. )
2. Robot cleaner
3. Sensor for energy saving
(ATM, Copier, Vending machine)
4. Amusement equipment
(Robot, Arcade game machine)

Notice The content of data sheet 15 subject to chanpe without pnor notice.

In the absence of confimation by devics specification sheets, SHARP takes no responsibality for any defacts that may occur m equipment nsing any SHARP
devices shown in catalogs, data books, ete. Contact SHARP m order to obtan the latest device specification sheets before usme any SHARP device.

Sheet Mo.: E4-A00201EN
Date Dec 01,2008
ESHARP Corporation
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B Absolute Maximum R-ﬁtinEE (Ta=237 Vor=3\)
Paramater Symbol Eatns Unit
Supply voltage Vo -0.3 to +7 v
Cratput terzminal voltage Vo 0.3 to V0.3 v
Operating temperature T e -10 to +60 I
Storage temperature Tug -40 to +70 I

M Electro-optical Characteristics (T=257 Voo=3V)

FParameter svmbol Condifions MIM. | TYP. | MAX | Umt
Average supply current I L=80cm (Note 1) — 30 40 mf
Distance measuring AL (Maote 1 10 — ad cm
Output voltage Vo L=80cm (Note 1) 0.23 04 0.55 W
.. . . Crutput voltage differece between -
0 rol 1ffi 1 AV 1.& 18 215 v
vpuE voliage diisrEnna ° 1=10cm and L=80cm (Note 1) ’

* L : Distance to reflective object
Note 1 : Using reflective object : White paper (Made by Kodak Co., Ltd. gray cards R.-27-white face, reflectance; 90%)

B Recommended operating conditions

Farameter Syvmbol Rating Unit
Supply voliage Voo 4540 3.3 V

Note 1. The dimensions marked * are described the dimensions of lens center position.
Note 2. Unspecified tolerances shall ke = 0.3 mm.

Note 3. The dimensions in parenthesis are shown for reference.

Disponivel completo em: <http://pdfl.alldatasheet.com/datasheet-
pdf/iview/412635/SHARP/GP2Y0A21YKOF.html> acesso em 03/11/2017.



