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Abstract: This article addresses the problems of fast intensity-based homography estima-
tion and visual servo control. Classical initializations of their real-time respective nonlinear
optimizations rely on image correlations or assume small interframe displacements. A new
homography-based linear observer is proposed and applied in this work to adequately initialize
that optimization without any of those. As for control, another new linear observer is devised
from the former and applied to diagonally decouple the control error dynamics. A diagonal error
dynamics can drastically reduce time responses and improve system performance. Both observers
are not based on any linearization, and are analyzed using Lyapunov theory. Experiments using
a camera-mounted 6-DoF robotic arm confirm the effectiveness of the approach to high-speed
intensity-based homography estimation and visual servoing.

Resumo: Este artigo aborda os problemas da estimacao da homografia e da servovisao rapidas
baseadas em intensidade dos pixels. Inicializacoes cldssicas das respectivas otimizagoes nao
lineares de tempo real dependem de correlagoes de imagens ou assumem pequenos deslocamentos
entre elas. Um novo observador linear da homografia é proposto e aplicado neste trabalho para
inicializar aquela otimizacao sem nenhuma dessas dependéncias. Para servovisao, outro novo
observador linear é entao derivado do primeiro e aplicado para desacoplar diagonalmente a
dinamica do erro de controle. Uma dinamica diagonal pode reduzir drasticamente os tempos de
resposta e melhorar o desempenho do sistema. Ambos observadores propostos nao sao baseados
em linearizagoes e sao analisados usando a teoria de Lyapunov. Resultados com um brago
robético de 6 GdL confirmam experimentalmente a eficicia da abordagem de estimagao da

homografia e servovisao de alta velocidade baseadas em intensidade.

Keywords: Robotics; robot vision; homography estimation; vision-based robot control.

Palavras-chave: Robética; visao robdtica; estimacao da homografia; controle servo visual.

1. INTRODUCAO

Controle de robos baseado em visdo, também chamado
servovisao, refere-se a estabilizagao de robos em malha
fechada a partir da realimentacao de imagens. Uma tarefa
tipica consiste em estabilizd-lo em uma pose de referéncia
especificada via uma imagem de referéncia. Um método
classico para executar essa tarefa é definir o erro de con-
trole entre a imagem corrente e a de referéncia em termos
Cartesianos e entao aplicar estratégias de controle bem
estabelecidas (Wilson et al., 1996). Outro método consiste
em definir e regular um erro de controle diffeomérfico a
pose da camera em torno da imagem de referéncia. A
grande maioria dos métodos baseados em diffeomorfismo
exige informagdes métricas (e.g., profundidade do objeto)
para fornecer uma lei de controle comprovadamente esta-
bilizante (Chaumette e Hutchinson, 2006). Recentemente,
tem surgindo um interesse crescente em estratégias basea-
das em diffeomorfismo nao métrico (Silveira et al., 2020)
devido & sua maior versatilidade (nenhuma informacao

* Este trabalho foi em parte financiado pelo Projeto InSAC
(FAPESP-2014/50851-0 ¢ CNPq-465755/2014-3).

métrica é necessdria) e robustez a erros de pardmetros da
camera (Thaler e Goodale, 2010; Zeller e Faugeras, 1994).

Em todo caso, sistemas de servovisao exploram imagens
usando técnicas baseadas em primitivas geométricas ou em
intensidade (Szeliski, 2007). A primeira classe executa eta-
pas intermediarias de extragao e associagao das primitivas
(e.g., pontos e retas), e remoc¢ao das medidas aberrantes,
entre imagens. Assim, ela depende de informacoes parti-
culares, de uma associagao propensa a erros, e de ajustes
especiais de parametros. Diferentemente, técnicas basea-
das em intensidade exploram diretamente as intensidades
dos pixels sem etapas intermedidrias. Portanto, elas nao
tem essas desvantagens e fazem uso de toda informacao
visual possivel. Essas caracteristicas as permitem atingir
altos niveis de versatilidade, precisao (Irani e Anandan,
1999) e robustez a variagoes arbitrarias de iluminagao
(Silveira e Malis, 2010). Por outro lado, seus algoritmos
de tempo real possuem um dominio de convergéncia re-
lativamente menor porque executam otimizacoes nao li-
neares locais. Algoritmos globais sao computacionalmente
custosos. Dessa forma, eles necessitam de uma inicializacao
suficientemente proxima da solucao verdadeira.
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Existem véarias estratégias para inicializar algoritmos de
otimizagao baseada em intensidade de tempo real. As inici-
alizacoes classicas assumem pequenos deslocamentos entre
imagens ou exploram alguma medida de correlagao entre
elas. No primeiro caso, simplesmente utiliza-se a tultima
estimativa (ou o elemento identidade, se nao disponivel)
como inicializagao, enquanto no segundo caso geralmente
implementa-se um preditor de janela deslizante. Nesse caso
de preditores, vérias solugoes candidatas sao geradas e
avaliadas de acordo com uma dada medida, e a melhor
solugao é entao escolhida. Assim, além de serem computa-
cionalmente custosos, eles restringem apenas alguns Graus
de Liberdade (GdL). Por exemplo, se a classica medida de
correlagao cruzada de média zero (ZNCC) for utilizada
entao somente a posicao da janela serd inicializada, ou
seja, apenas 2 GdL serao restritos. Recentemente, vérios
observadores baseados em homografia foram propostos e
podem fornecer essa inicializacdo (Mahony et al., 2012;
Eudes et al., 2013; Eudes e Morin, 2014). A matriz de
homografia relaciona geometricamente duas vistas de um
objeto planar (Faugeras, 1993), e é fundamental em vérias
aplicagoes de visao robdtica, e.g., rastreamento visual e
servovisao (Benhimane e Malis, 2006; Goncalves et al.,
2010; Lopez-Nicolas et al., 2010). No entanto, a maioria
dos observadores baseados em homografia foram propostos
para fusdo visual-inercial (Mahony et al., 2012; Eudes
et al., 2013; Eudes e Morin, 2014) e, portanto, requerem
girometros e/ou acelerémetros. Uma notdvel excecdo é o
estimador proposto por Malis et al. (2009), porém ele pres-
supoe uma cinematica invariante de velocidade constante
no grupo de Lie, o que raramente é verificada na pratica.

Este trabalho propée um novo observador linear da homo-
grafia e o aplica para inicializar um método de otimizagao
baseada em intensidade de tempo real sem nenhuma das
dependéncias supracitadas (e.g., necessidade de pequenos
deslocamentos e sensores extras), e para auxiliar no de-
sacoplamento diagonal da dinamica do erro de controle
nao métrico parcialmente desacoplada em Silveira et al.
(2020). Adicionalmente, uma variante do novo observador
é também proposta e aplicada para completar a diagonali-
zagao e possibilitar uma servovisao diagonal. Sabe-se que
uma dinadmica de erro de controle diagonal pode reduzir
drasticamente tempos de resposta. Portanto, a combinagao
dos observadores propostos melhora as propriedades de
convergéncia da estimagao e o desempenho da servovisao.
Ambos observadores nao sao baseados em linearizacoes,
utiliza apropriadamente os sinais de controle (i.e., as ve-
locidades da camera) e sdo analisados usando a teoria de
Lyapunov. Experimentos utilizando um brago robético de
6 GdL demostram que a aplicacao desses observadores é
cructal para a estimacdo da homografia e a servovisao
rapidas baseadas em intensidade no contexto considerado.

2. PRELIMINARES

Sejam S(a) e vex(S(a)) a matriz antissimétrica associada
ao vetor a € R? e seu mapeamento inverso, respectiva-
mente. Assim, o produto vetorial corresponde ao produto
S(a)b = axb, Va,b € R3 e vex(S(a)) = a. O traco de uma
matriz M é denotado tr(M), det(M) é seu determinante,
e [|[M|| = y/tr(MTM) sua norma. A matriz identidade e
a matriz composta de zeros, ambas de dimensoes apropri-
adas, sao representadas por I e 0, respectivamente. Por

fim, considere a rotacio R € SO(3) e a translagdo p € R?
do sistema de coordenadas de referéncia F* expresso no
sistema corrente F. Suas derivadas temporais se escrevem

R = —S(w)R,

e 1)
p=—Sw)p—v,

onde v,w € R? sdo as velocidades translationais e rotati-

onais também expressas em F. Se uma dada variavel for
expressa em J*, um asterisco é empregado, e.g., a*.

2.1 Geometria de Duas Vistas

A relacao entre pixels correspondentes em duas imagens
perspectivas p; <> p; € P2, i = 1,2,...,¢, de um ob-
jeto planar é completamente definida por uma homografia
projetiva G € SL(3). O grupo linear especial SL(3) corres-
ponde ao grupo das matrizes (3 x 3) com determinante 1.
Dada tal homografia e a matriz de calibracao de camera
K € R3*3, a homografia Euclidiana H pode ser obtida via

H =K 'GK, (2)
a qual pode ser escrita em termos dos elementos de
transformacao como

H=R+pn!, (3)
onde ny, = n*/d* € R® é o vetor normal do objeto planar
n*: [[n*|| =1 escalado por sua distancia perpendicular d*>0.

2.2 Otimiza¢ao Baseada em Intensidade

O arcabougo baseado em intensidade para a estimagao
da homografia é tipicamente formulado como o seguinte
problema de otimizagao nao linear:

min = ﬁ (G hopd) =T (07)]", (4)
GESL(3), heRl 2 P B v

onde Z* denota a imagem de referéncia e Z’ representa a
imagem corrente transformada usando as variaveis de oti-
mizacao. Dentre elas, se necessario, os parametros fotomé-
tricos h podem ser estimados a fim de compensar variacoes
de iluminagao. No caso de servovisao de alta velocidade,
somente métodos locais de otimizagao podem ser aplicados
para resolver (4), pois os globais sdo computacionalmente
custosos. Portanto, uma inicializacdo G € SL(3) suficien-
temente préoxima da solugao verdadeira é necessaria.

A préxima se¢ao propde um observador linear para forne-
cer a estimativa H € R3*3 e, por conseguinte, obter tal
inicializacao via

Go=nKHK™", (5)
onde o fator de escala n = 1/det(KHK1)3 ¢ aplicado
para que Gy pertenca ao grupo SL(3).

3. UM NOVO OBSERVADOR LINEAR BASEADO EM
HOMOGRAFIA

Considere uma camera em movimento livre, observando
um objeto planar estaciondrio. Usando (1), a derivada
temporal de (3) se escreve

H=R+ ﬁnST (6)
= —S(w)R — S(w)pnT —vnT (7)
= —S(w)H — vnz. (8)



O modelo dinamico é entao dado por
H=—S(w)H —vn?
ns =0

com seu estado composto de H e ng.

O observador proposto é definido como:

H=—-S(w)H —vil +ay
Ny = Qi

(10)

com observagoes H, v, e w, termos de inovacao apy e
o, definidos abaixo, e condigdes iniciais H(0) = Hy e
f5(0) = fig,. A partir de (4) e (2), os erros do estimador
podem ser calculados como se segue:

H=H-H, (11)
Ng = Ng — Ng. (12)
Assim, a dinamica dos erros de estimacao se escreve
g 7 =T
H— S(w)H —vn, + ap, (13)
Ng = Oy, -

Algumas propriedades de estabilidade e convergéncia do
observador proposto (10) sao enunciadas abaixo.

Teorema 1. Considere o sistema dos erros de estimagao
(13). Assuma que v, 0 e w, W sdo limitadas. Sejam

g = _klﬁ, k1 >0,
Qp, = kQHT% ko > 0.

Entao, a dinamica dos erros de estimacao satisfazem as
seguintes propriedades:

(14)

(1) (H,7s) = 0 é um ponto de equilibrio estavel;
(2) Para qualquer condigao inicial,

lim H(t) =0,

t——+oo
. T (15)
t_lgrnoov(t)ns (t)=0.
Prova. Considere a fungao candidata de Lyapunov
1, = 1
= _||H||? + =||7s]?. 1
v = SIAI+ 5l (16)

Usando o fato que tr(M) = tr(M7T) e tr(ab”) = aTb para
qualquer matriz quadrada M e quaisquer vetores reais a, b,
a derivada temporal de V' ao longo das solugoes do sistema
(13) é dada por

. o A 1 .
V=tr(H"H) + k—ﬁsTfLs (
2
=tr(-H"val —kH"H) +alH™ (18
= v Hig — kytr(H H) + a2l H v (
=~k | H|* <0. (20

Isso implica que a origem do sistema (13) é estdvel e prova
a Propriedade 1.

Iremos agora considerar a Propriedade 2. Dado que V é
decrescente ao longo das soluges de (13), H e ny sio
limitados. J& que v e w sdo assumidas como limitadas,
H e fig sdo também limitadas. Assim, V = —2k;tr (ﬁTﬁ)
¢é limitada. Dado que V tende a um valor constante ao
longo das solugoes do sistema (i.e., ela é uma funcao
descrescente positiva) e V é uniformemente continua (i.e.,
sua derivada temporal é limitada), podemos deduzir por
aplicagdo do Lema de Barbalat que lim;_, 4 o V(t) =0e

portanto lim;_, 4 H (t) = 0. Isso prova a primeira relagao
m (15). Vamos agora considerar sua segunda relagao.

Ja estabelecemos a finitude de H, H,ns e ns. Usando a
presuncao que v, v, e w,w sao todas limitadas, podemos

deduzir que H é limitada. Assim, H é uniformemente
continua e dado que H tende a zero, podemos deduzir por

aplicagdo do Lema de Barbalat que lim;_, ., H(t) = 0.
Isso implica que lim;_, ;o v(¢)Z (t) = 0 e prova a segunda
relacdo em (15). O

Note que a convergéncia de ng para zero nao pode ser
guarantida para qualquer velocidade v. Nao ¢ dificil obter
as condigoes suficientes sobre v que asseguram tal propri-
edade de convergéncia. Entretanto, esse ponto nao serd
enderecado neste artigo, pois a convergéncia de ns para
Z€ro Nnao Sera necessaria na sequéncia.

Finalmente, a estimativa H e R3x3 pode ser aplicada
em (5) para inicializar adequadamente (mesmo sob répido
movimento de camera) o arcabougo de estimagao (4). O
valor estimado étimo G € SL(3) é entao aplicado em (2)
para obter H, a ser usada como observacao em (11) e
requerida pela técnica de servovisao proposta abaixo.

4. UMA NOVA TECNICA DE SERVOVISAO
DIAGONAL BASEADA EM HOMOGRAFIA

Sejam os sinais de controle u = (v, w) € R as velocidades
translacionais e rotacionais da camera. A técnica de servo-
visao nao métrica parcialmente desacoplada (Silveira et al.,
2020) estabiliza exponencialmente localmente todos os 6
GdL de um robo holonémico com uma camera montada em
seu efetuador, independentemente das caracteristicas do
objeto observado (e.g., forma e tamanho), deslocamentos
da camera e suas poses relativas. No caso de um objeto
planar, seu erro de controle nao métrico é reescrito como

. 21 S(m™) (H-I)m"
=S I vex(H — HT)
com os escolhidos ponto de controle m* = K ~'p* e vetor
de controle ¢* € R3. Com o propésito exclusivo de andlise,

a matriz de interacdo de (21) linearizada em torno do
equilibrio ¢ = 0 é dada por

(21)

%I—«—S(m*)S(ns) 0
L=—| % . (22)

L S() + 5(n) 2+ 5()S(m)

onde z* > 0 é a profundidade de m™*. Essa matriz revela que
a dindmica do erro de controle translacional é desacoplada
da rotacional, mas nao vice-versa dado que nao é diagonal.

A ideia da servovisdo nao métrica diagonal (Silveira e
Mirisola, 2019) para desacoplar diagonalmente a dinamica
do erro consiste em estimar z* e A, (para o presente caso
de objeto planar), e entdo definir ¢* tal que se obtenha

<—21*S(c*) + S(ns)> v 0.

Seu estimador é baseado em uma dindmica do erro de
controle rotacional linearizada. Diferentemente, esta secao
propoe outro estimador a partir de (10) que nao é baseado
em nenhuma linearizacao, conforme mostrado a seguir.

(23)



4.1 Um Qutro Observador

A estimativa z* necessaria para uma servovisao diagonal
poderia ja ser obtida usando o Observador (10) sem qual-
quer linearizacdo, i.e., usando z* = 1/(A7m*). Entretanto,
¢ diffcil garantir que nl (t)m* # 0, Vt. Esta secio propoe
um outro observador linear que enderega esse ponto.
Seja
p* =nTm*. (24)

Multiplicando ambos lados de (9) pela direita por m*,
obtem-se o seguinte modelo dinamico:

dHm*

dt

=—S(w)Hm" —opu” (25)

fr=0
cujo estado é composto do vetor Hm* e o escalar p*.

Um outro observador pode entao ser derivado de (10):

/-\ —_— A
{Hm* = —S(w)Hm* — i + aprm= (26)
A%
:U“ = au*
com observacgoes Hm*, v, e w, termos de inovagao a g+ €
—_—
a,- definidos abaixo, e condi¢oes iniciais Hm*(0) = Hym*

e 1*(0) = 1. Defina os erros de estimagao como se segue:

Hm* = Hm* — Hm”", (27)
= -t (28)

Portanto, a dinamica dos erros de estimagao se escreve

{ﬁ;n/* :fS(w)ﬁ;n/*fvﬂ*qLaHm*, (29)
0= oy

Algumas propriedades desse novo estimator (26) sao enun-
ciados na sequéncia.

Teorema 2. Considere o sistema dos erros de estimagao

(29). Assuma que v, e w, W sao limitadas. Sejam
Am* = —klﬁn?*, ki >0,
e = ko(Hm*) v, ky > 0.

Entao, a dinamica dos erros de estimacgao satisfazem as
seguintes propriedades:

(30)

(1) (ﬁ\n_z/*, ") = 0 é um ponto de equilibrio estavel;
(2) Para qualquer condicao inicial,

lim Hm*(t) =0,

e T (31)
tllgloov(t)u (t) =0.
Prova. Considere a fungéo candidata de Lyapunov
H %« 2 ~ %\ 2 2
|| mel|" 4 o (B (32)

Sua derivada temporal ao longo das solucoes do Sistema
(29) se escreve

V = —ky|Hm*|> <0,
o que implica a Propriedade 1.

(33)

A prova da Propriedade 2, a qual se baseia na aplicagao
do Lema de Barbalat, é similar & prova da Propriedade 2
do Teorema 1. O

A adequacao desse novo observador linear é formalmente
enunciada com a seguinte propriedade.

Corolario 3. Considere o Estimador (26). Assuma que

(34)

Prova. Dado que @(O) = Hom*, onde Hy é medido,
entao V(0) = %ﬁ* (0)? a partir do Teorema 2. Ademais,

- (0 )2, Vt, e portanto, Vt,

como V <0 (33), entdo V (t) < 7=

| ()Iélﬂ()l (35)
A" (t) = w*(8)] < |47(0) — p(0)] (36)
| (¢ ) | < g — | (37)

Deduz-se assim a partir de (37) que, Vt
() = po(t) —p" 4+ p" (38)
> = |t () — p (39)
> p =g — | = g, (40)

o que conclui a prova. O

O ponto importante no coroldario acima é a possibilidade
de assegurar que a estimativa * nunca se torna zero.
Essa propriedade depende da Condicao (34). O escalar p*
é desconhecido mas, na pratica, geralmente nao é dificil
termos um limite inferior para essa quantidade, a partir
da qual jij pode ser escolhido.

4.2 Lei de Controle

Considere um rob6 holonémico de 6 GdL com uma ca-
mera montada em seu efetuador, observando um objeto
planar estaciondrio de caracteristicas desconhecidas (e.g.,
tamanho, textura, situagdo com relagdo a ambos F e F*).

Lema 4. Considere os observadores baseados em homo-

grafia (10) e (26) com (34). Seja
n

== 41

i (41)

Entao, a dindmica do erro de controle (21) é localmente

ulteriormente diagonal em torno do equilibrio € = 0:
e=Lu (42)

com
2 *
o (Z*I + S(m*)S(n,) 0 ) "
0 21 + 2*S(ng)S(m*)
Ademais, isto é obtido independentemente das velocidades

de controle u = (v, w) € R®,

Prova. A prova consiste em demonstrar que o vetor de
controle (41) fornece (23), i.e., LI, v — 0 com

L, v==_8 (—,u*% + ns) v (44)
1
= ﬁS(—,u*ﬁs + [ing)v (45)
. A
= ——8(ns)v + —S(ns)v. 46
L S(iu)o + 2500, (40

A partir dos Teoremas 1 e 2, respectivamente, tem-se que

i ng (i) =0, vi g e {123}, (47)
tilgrnoc & (t)v(t) = 0. (48)
Ademals a partir do Coroldrio 3, i*(t) > fi§ > 0 de modo

que ﬂ é limitada. Portanto, (23) segue de (46). O



Quanto a convergéncia nao garantida de n; para zero na
Secgao 3, também nao se pode guarantir convergéncia de
" para zero para qualquer velocidade v. No entanto, essas
convergéncias nao sao necessarias para nossos propositos
de servovisdao. Dada a convergéncia desejada (23), a matriz
de interacao obtida (43) possui uma estrutura diagonal.
Note que essa matriz de interacao é usada apenas para
fins de anélise, i.e., nao sera utilizada para o cédlculo do
sinal de controle, conforme mostrado abaixo.

Teorema 5. Considere a dinamica do erro de controle
diagonal (42). A lei de controle

A >0, (49)

com o vetor de controle (41) preserva a propriedade
diagonal e assegura estabilidade asintética local de e = 0.

U= Ae,

Prova. Substituindo a lei de controle (49) com o vetor
de controle (41) em (42), obtem-se a seguinte dinamica
do erro de controle diagonalmente desacoplada em malha
fechada em torno de € = 0:

e=AL¢e=Aec. (50)

Os autovalores de A € R6%6 sao A(nI'm* —2/z*) (duplo),
—2)\/2*, A(z*ATm*—2) (duplo), e —2\. Dado que z*, A > 0
e também usando o fato que z*nIm* = 1 = 2*aTm*, a
prova ¢é direta Vm* e Vn,. O

5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Esta secao apresenta alguns resultados obtidos usando
os observadores propostos (10) e (26). Enquanto que o
primeiro é aplicado tanto para inicializar a otimizagao (5)
quanto para calcular o vetor de controle (41), o segundo
é usado apenas em (41) para diagonalizar a dinamica da
servovisao. O objetivo da combinagao desses observadores
é, portanto, melhorar as propriedades de convergéncia do
procedimento de estimagao e do sistema de controle.

Em relacao ao método de estimagao, nenhuma primitiva
geométrica é extraida ou associada nas imagens, e nem
medidas de correlagao sdo aplicadas entre elas. As intensi-
dades dos pixels sao diretamente exploradas na otimizagao
néo linear (4), a qual é eficientemente resolvida usando os
Casos 3.1.1 e 3.2.1 em Silveira e Malis (2010) com um
nimero maximo de 20 iteracoes. Por sua vez, o objetivo
de controle consiste em estabilizar rapidamente a camera
de modo que a imagem corrente do objeto coincida com
a sua imagem capturada na pose de referéncia, ou seja,
com a imagem de referéncia. Embora tenhamos efetuado
com sucesso servovisao diagonal baseada em intensidade a
velocidades muito mais altas do que as aqui apresentadas,
devido a limitacoes de espaco mostraremos apenas aquelas
para as quais a aplicacao dos estimadores propostos ja é
crucial para o éxito das estabilizacoes.

Em todos os experimentos, as imagens sdo criadas (se
em simulacdo) ou capturadas a 25Hz, apenas a regiao de
interesse da imagem é explorada e o ponto de controle
m™ é escolhido como o centro dessa regiao. Os ganhos dos
estimadores escolhidos sao k; = ko = 20 para uma rapida
estabilizacao. Por fim, salienta-se que os sinais de controle
computados sao usados diretamente como observagoes
para os estimadores, ou seja, nenhum outro sensor é usado
além de um unica camera convencional.

5.1 Dados Sintéticos

Este experimento modela um brago robético classico com
uma camera perspectiva montada em seu efetuador, ob-
servando um objeto planar estacionario de caracteristicas
desconhecidas. As distancias focais da camera modelada
sao definidas em 500 pixels, sem fator de obliquidade e
ponto principal no centro da imagem, que possui 800 x 640
pixels com uma regiao de interesse de 300 x 300 pixels. O
deslocamento inicial entre as poses de referéncia e a inicial
(expressas na primeira) é de (0,16, —0,04, —0,21) metros
e de (9, —30, —15) graus em translacao e rotacao, resp. As
imagens de referéncia e a inicial criadas sinteticamente sao
mostradas na Fig. 1. Obviamente, essas informagoes métri-
cas nao sao usadas nem nos procedimentos de estimagao
nem nos de controle, cujas condigoes iniciais sao fixadas
em ng, = (0,0,1), fig = ngm* =1e A= 0.6.

Figura 1. Imagens de referéncia e inicial, resp., para o
experimento de servovisao usando dados sintéticos.

Nota 1. Embora a servovisao ainda seja bem sucedida
para um ganho de controle muito mais alto (mesmo para
A = 10), o ganho considerado A = 0.6 ja é suficiente
para demonstrar a importancia dos estimadores propostos.
De fato, o método de otimizagao falha, e portanto toda a
servovisao também falha, se eles nao sao aqui aplicados.

A Fig. 2 mostra os resultados da servovisao baseada
em intensidade usando os observadores propostos. Note
o comportamento desacoplado, especialmente préoximo a
convergéncia. A evolugao dos erros de estimagao medidos
¢é dada na Fig. 3, mostrando rapidas estabilizacoes.

5.2 Dados Reais

Este experimento utiliza um brago robdtico industrial
de 6 GdL, observando uma objeto planar estacionario
desconhecido. Uma webcam grosseiramente calibrada é
montada em seu efetuador e captura imagens de 320 x
240 pixels a 25 Hz. Nesse caso, a regiao de imagem
explorada é de 150 x 150 pixels. As distancias focais sao
de cerca de 400 pixels, sem fator de obliquidade e ponto
principal como o centro da imagem. A calibragao mao-olho
¢ simplesmente considerada como uma inclinagao de 20
graus e com um deslocamento de —5 cm e 5 cm nas direcoes

e 7, respectivamente. O deslocamento inicial entre
as poses de referéncia e a inicial (expresso na primeira)
é de (0,27,0,36,—0,16) metros e de (5, —40,—30) graus
em translacao e rotagao, respectivamente. Esse cenario
experimental é mostrada na Fig. 4. Uma vez mais, essas
informacoes métricas nao sao usadas, obviamente, nem
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Figura 2. Resultados da simulacao usando a servovisao
diagonal baseada em intensidade com os observado-
res propostos. (Acima) Erros de controle. (Abaixo)
Movimento da camera até convergéncia.
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Figura 3. Evolucio de ||H| e ||ﬁ%*||, respectivamente,
durante o experimento com dados sintéticos.

nos procedimentos de estimagao nem nos de controle,
cujas condicoes iniciais sao fixadas em 7n,, = (0,0,2),
fig =nlm*=2eX=04.

Nota 2. Embora a servovisao ainda seja executada com
sucesso para um ganho de controle mais alto (i.e., em
velocidades mais altas), tal ganho ja é suficiente para
demonstrar a importancia dos estimadores propostos. De
fato, o método de otimizacao falha, e portanto toda a
servovisao, se eles nao sao aqui novamente aplicados.

Outrossim, é importante salientar que o contexto é desa-
fiador: frequéncia de amostragem de apenas 25Hz, deslo-
camento inicial da camera relativamente grande (normas
de 0,48m e de 50,2°), camera grosseiramente calibrada, e
objeto de muitas caracteristicas desconhecidas. Isso impoe
sérias dificuldades para métodos locais de otimizagao nao
linear (se ndo bem inicializados), especialmente para altos
ganhos de controle pois induzem grandes deslocamentos
entre imagens. A Fig. 5 mostra os resultados da servovisao
diagonal baseada em intensidade, usando os observadores
propostos. Note também o comportamento desacoplado
dos sinais. A evolucao dos erros de estimacao medidos é
dada na Fig. 6, mostrando rapidas estabilizacoes.

Figura 4. Cendrio do experimento usando dados reais: um
braco robotico de 6 GdL com uma camera montada
em seu efetuador, observando um objeto planar desco-
nhecido. (Acima) Poses de referéncia e inicial do robd,
resp. (Abaixo) Imagens capturadas respectivas.
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Figura 5. Resultados do experimento real usando a servovi-
sao diagonal baseada em intensidade com os observa-
dores propostos. (Acima) Erros de controle. (Abaixo)
Movimento do efetuador até convergéncia.
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Figura 6. Evolucao de ||H| e ||1‘77\n/*||7 respectivamente,
durante o experimento com dados reais.

6. CONCLUSAO

Este artigo propoe e analisa um novo observador linear da
homografia que pode ser usado para filtragem e predicao.
Esta tltima aplicacao foi implementada para inicializar
um procedimento de otimizacao nao linear de tempo real
baseada em intensidade, e para auxiliar na diagonalizacao
da dinamica de servovisao. Uma variante desse observador
também foi proposta para completar adequadamente essa
diagonalizagao. Ambos observadores nao sao baseados em
qualquer linearizacao e faz uso apropriado das velocida-
des da camera (no caso, os sinais de controle). A com-
binacao dos observadores propostos permite melhorar as
propriedades de convergéncia tanto do procedimento de
estimagao quanto do sistema de controle. De fato, os ex-
perimentos demonstram que esses estimadores sao cruciais
para convergéncia da servovisao no contexto desafiador de
deslocamentos iniciais relativamente grandes, de camera
grosseiramente calibrada, de baixas taxas de amostragem,
da otimizacao local baseada em intensidade, e dos altos ga-
nhos de controle. Trabalhos futuros incluem sua extensao
para lidar com objetos nao planares e o desenvolvimento
de novas estratégias de controle nao métricas para levar
em consideragao a dinamica do robd.
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