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Abstract— This study considers the problem of direct vision-based robot control where the equilibrium state
is defined via a goal image. Direct methods refer to intensity-based nonmetric strategies, which provide for
increased versatility, accuracy, and robustness. This work proposes new direct methods to perform high-speed
robot stabilization in several scenarios, considering both the camera framerate and the computing power avail-
ability. The considered framework, which is composed of an intensity-based image registration procedure and
an exponentially stable, decoupled control law, is augmented with prediction, suboptimal and/or variable gain
algorithms according to the scenario. This article presents three main contributions to the state of the art: (i) two
new methods are proposed; (ii) much faster robot motion (up to 5 times) is attained for all existing techniques;
and (iii) a tracking task relatively to a fast freely-moving target is also demonstrated. All proposed techniques
are experimentally assessed using a 6-DoF robotic arm. Translational velocities and accelerations up to 1m/s
and 2.5m/s2 in norm, respectively, are reported.

Keywords— Robot vision, visual servoing, intensity-based methods, nonmetric methods.

Resumo— Este artigo trata do problema de controle de robôs baseado em visão direta, onde o equiĺıbrio é
definido via uma imagem de referência. Métodos diretos se referem às estratégias não-métricas baseadas em
intensidade, que proveem maior versatilidade, precisão e robustez. Este trabalho propõe novos métodos diretos
para estabilizar um robô em alta velocidade em vários cenários, considerando a taxa de aquisição de imagens e o
poder computacional dispońıveis. O arcabouço considerado, que é composto por um procedimento de registro de
imagens baseado em intensidade e um esquema de controle desacoplado e exponencialmente estável, é aumentado
com algoritmos de predição, subótimos e/ou de ganho variável, de acordo com o cenário. Este artigo apresenta
três principais contribuições ao estado da arte: (i) dois novos métodos são propostos; (ii) movimentos do robô
mais rápidos (até 5 vezes) são atingidos para todas as técnicas existentes; e (iii) uma tarefa de rastreamento de um
objeto em movimento livre e rápido é também demonstrada. Todas as técnicas são validadas experimentalmente
com um braço robótico de 6 graus de liberdade. Velocidades e acelerações translacionais de até 1m/s e 2.5m/s2

em norma, respectivamente, são reportadas.

Palavras-chave— Visão robótica, controle de robôs, métodos baseados em intensidade, métodos não-métricos.

1 Introdução

Servovisão se refere ao controle de robôs por re-
alimentação visual. Uma aplicação t́ıpica dessa
abordagem consiste em estabilizar um robô em
uma pose definida via uma imagem de referência.
Embora existam diversas soluções (Chaumette e
Hutchinson, 2006) para este problema, em sua
maioria: 1) são baseadas em primitivas geomé-
tricas, e.g., pontos, retas; e 2) requerem alguma
informação métrica (ao menos aproximada) do ob-
jeto para que a lei de controle seja provada estabi-
lizante. Esses dois tópicos são discutidos a seguir.

Técnicas de servovisão podem ser baseadas
em primitivas geométricas (também chamadas de
caracteŕısticas visuais) ou em intensidade. As pri-
meiras dependem de etapas intermediárias de de-
tecção e descrição dessas primitivas, associação
delas entre imagens, e dos diversos ajustes nesses
algoritmos. Já os métodos baseados em intensi-
dade exploram diretamente o valor de intensidade
dos pixels, sem etapas intermediárias. Portanto,
elas utilizam a imagem de forma densa, o que as
permitem atingir grande precisão e versatilidade,
além de robustez a variações arbitrárias de ilumi-
nação, mesmo em imagens coloridas e omnidireci-
onais (Silveira e Malis, 2009; Silveira, 2014b).

Em relação às técnicas de servovisão não-
métricas, apesar de serem mais versáteis e robus-
tas (Thaler e Goodale, 2010), há poucos trabalhos
dispońıveis na literatura. Uma posśıvel razão para
essa escassez é a dificuldade em definir-se um erro
de controle difeomórfico à pose da câmera. Re-
centemente, técnicas não-métricas e gerais foram
propostas (Silveira et al., 2013; Silveira, 2014a).
Elas são ditas gerais no sentido que todos os seis
graus de liberdade do robô são estabilizados, em
relação a objetos planares ou não, e de tamanho,
textura, orientação e profundidade desconhecidos.

Este artigo aborda o problema de controle ser-
vovisual geral, não-métrico e baseado em intensi-
dade, comumente chamado de servovisão direta.
Em linhas gerais, o objetivo deste trabalho é pro-
por métodos de servovisão direta para estabilizar
um robô o mais rápido posśıvel, considerando a
taxa de aquisição da câmera e o poder computa-
cional dispońıveis. Neste caso, diversos cenários
posśıveis são examinados e, para cada um, técni-
cas auxiliares principalmente para o arcabouço de
registro de imagens são investigadas. Ressalta-se
que a esmagadora maioria das técnicas de servo-
visão rápida são métricas e baseadas em primiti-
vas geométricas (Gangloff e de Mathelin, 2003).
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Além disso, vários trabalhos não controlam todos
os seis graus de liberdade de robôs, i.e., não são
gerais, e muitos focam exclusivamente em aprimo-
rar o sistema de visão, mas não asseguram esta-
bilidade exponencial. As técnicas propostas neste
artigo utilizam um esquema de controle desaco-
plado e exponencialmente estável. Em relação aos
resultados existentes de servovisão direta rápida
(Mirisola e Silveira, 2015), este artigo apresenta
três principais contribuições: (i) dois novos mé-
todos são propostos; (ii) movimentos mais rápi-
dos são observados para todos os métodos; e (iii)
uma tarefa de rastreamento é também demons-
trada. Todas as técnicas são validadas experimen-
talmente, acionando as velocidades de um braço
robótico de 6 graus de liberdade. Velocidades e
acelerações translacionais de até 1m/s e 2.5m/s2

(em norma-2), respectivamente, são reportadas.

Notação. A matriz identidade e a matriz com-
posta de zeros, ambas de dimensões apropriadas,
são denotadas I e 0, respectivamente. Um aste-
risco, e.g., v∗, denota que a variável v é definida
em relação ao sistema de coordenadas de referên-
cia F∗. As notações [w]× e vex([w]×) represen-
tam, respectivamente, a matriz antisimétrica as-
sociada ao vetor w = {wi}

3

i=1
= [w1, w2, w3]

⊤ e o
seu mapeamento inverso.

2 Servovisão Direta de Alta Velocidade

Esta seção revisa os métodos existentes de controle
e de estimação para a estabilização direta rápida
de robôs holonômicos de seis graus de liberdade
em relação a objetos ŕıgidos de tamanho, forma,
textura e profundidade desconhecidos.

2.1 Aspectos de Controle

A relação geral entre pontos correspondentes pi ↔
p∗
i , i = 1, 2, . . . , n, em duas imagens perspectivas

pode ser descrita em geometria projetiva por:

pi ∝ Gp∗
i + ρ∗i e ∈ P

2, (1)

onde o śımbolo “∝” denota proporcionalidade,
G ∈ SL(3) é uma homografia projetiva induzida
por um plano, e ∈ P

2 representa o epipolo na ima-
gem corrente I, e ρ∗i ∈ R é a paralaxe projetiva do
ponto 3D cuja projeção na imagem de referência
I∗ é p∗

i , relativamente àquele plano. Os parâme-
tros geométricos g = {G, e, ρ∗i }

n
i=1

em (1) podem
ser usados em servovisão. Os métodos propostos
de servovisão direta de alta velocidade utilizam,
para o controle, a seguinte técnica desacoplada
proposta em (Silveira et al., 2013).

Erro de controle e algumas propriedades
Os erros de controle translacionais e rotacionais
da técnica de servovisão desacoplada, i.e., ευ ∈ R

3

e εω ∈ R
3 respectivamente, são definidos como:

ε =

[

ευ

εω

]

=

[

2I [m∗′]×
−[c∗′]× I

] [

(H− I)m∗′ + ρ∗e′

vex(H−H⊤)

]

,

(2)
onde

H = K−1 GK, e′ = K−1 e, m∗′ = K−1 p∗, (3)

ρ∗ ∈ R é a paralaxe do ponto de controle escolhido
p∗ ∈ P

2, c∗′ ∈ R
3 é um vetor de controle descrito

abaixo, e a matriz positiva definida K ∈ R
3×3

contém os parâmetros intŕınsecos da câmera.
É importante notar que o erro de controle (2)

não requer qualquer informação métrica do ob-
jeto observado, e contempla movimentos gerais da
câmera. Ademais, a linearização da matriz de ite-
ração de ε em torno do equiĺıbrio 0 fornece

L
∣

∣

ε=0
= −

[

2

z∗
I+ [m∗′]×[q

∗′]× 0

− 1

z∗
[c∗′]× + [q∗′]× 2I+ [c∗′]×[m

∗′]×

]

,

(4)
onde z∗ > 0 é a profundidade de p∗, e q∗′ =
K⊤q∗. Uma propriedade interessante de (4) é a
sua estrutura bloco triangular. Esta propriedade
é usada a seguir para definir uma lei de controle
estabilizante simples e desacopladora. Em todo
caso, esta matriz de iteração é usada apenas para
propósitos de análise e projeto, e não durante a
execução da tarefa de servovisão.

Lei de controle e algumas propriedades
Permita que o sinal de controle v ∈ R

6 sejam
as velocidades translacionais e rotacionais da câ-
mera. A lei de controle não-métrica

v = Λ ε, (5)

com ganhos de controle Λ = diag(Λv,Λw), Λv =
diag(λ1, λ2, λ3) e Λw = diag(λ4, λ5, λ6), possui as
propriedades a seguir.

Se o ponto p∗ (i.e., m∗′) e o vetor c∗′, que são
parâmetros de controle, são escolhidos tal que:

ρ∗ → 0, (6)

c∗′ = β
m∗′

‖m∗′‖2
, ∀β < 2, (7)

então prova-se (Silveira et al., 2013) que ∀λj >
0, j = 1, 2, . . . , 6: (a) o erro de controle (2) é local-
mente difeomórfico à pose da câmera em torno do
equiĺıbrio ε = 0; (b) a lei de controle não-métrica
(5) estabiliza exponencialmente localmente o equi-
ĺıbrio ε = 0; e (c) o sistema de controle em malha
fechada induz movimentos translacionais desaco-
plados dos rotacionais.

2.2 Aspectos de Estimação

A estimação dos parâmetros necessários à servo-
visão direta g = {G, e, ρ∗i }

n
i=1

é baseada no regis-
tro direto de imagens. Este registro consiste em
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obter os parâmetros que transformam a imagem
corrente tal que cada intensidade de pixel I(p) na
imagem transformada I ′ esteja o mais próximo
posśıvel da sua correspondente na imagem de re-
ferência I∗(p∗). Um sistema de registro direto
de imagens t́ıpico pode ser formalmente definido
como o problema de otimização não-linear

min
g={G,e,ρ∗

i
}

1

2

n
∑

i=1

[

I ′(g,p∗
i )− I∗(p∗

i )
]2
, (8)

que procura minimizar a norma do vetor de dife-
renças na imagem, com um modelo de transfor-
mações de imagem apropriado, e.g., I ′(g,p∗) =
I
(

w(g,p∗)
)

, onde w(·) é uma função de war-
ping definida a partir de (1). O problema (8)
pode ser resolvido por métodos iterativos eficien-
tes (Silveira e Malis, 2009). Os métodos a seguir
são integrados a este arcabouço de registro de ima-
gens, e são projetados em função da taxa de aqui-
sição de imagens e do poder computacional dispo-
ńıveis. Assim, viabiliza-se a servovisão direta de
alta velocidade em diversos cenários.

Método rico Este método supõe a disponibili-
dade de uma câmera rápida e um alto poder com-
putacional, i.e., as melhores condições posśıveis.
Ele pode ser considerado o caso base no sentido
que o arcabouço de registro de imagens não é au-
mentado com nenhuma técnica auxiliar e, mesmo
assim, movimentos rápidos do robô podem ser exe-
cutados sem desestabilizar o sistema de controle.

Método baseado em preditor Este método
inspira-se em um cenário onde a câmera não
é rápida, mas há poder computacional dispońı-
vel. Neste caso, aproveita-se o maior intervalo de
tempo entre quadros para calcular uma melhor es-
timativa inicial (predição) para a otimização (re-
gistro de imagens) subsequente. Há várias classes
de algoritmos que podem operar como preditores:

• observadores de estado, e.g., (Malis et al.,
2009). Esses filtros devem ser aplicados com
cautela, pois em geral as maiores dificuldades
ocorrem no ińıcio da servovisão e, possivel-
mente, eles podem ainda não ter convergido.
Ademais, muitos desses filtros supõem velo-
cidades constantes, o que usualmente não se
verifica neste contexto;

• baseados em fusão de dados multisensoriais.
No entanto, este artigo está restrito às solu-
ções baseadas exclusivamente em imagens;

• algoritmos que operam diretamente nas ima-
gens, e.g., multirresolução e medidas de cor-
relação. Estes podem melhorar muito as pro-
priedades de convergência da estimação.

Método de ganho variável Este método é
particularmente apropriado para um cenário onde

não há disponibilidade nem de câmera rápida,
nem de poder computacional. Neste método, os
ganhos de controle em (5) são recalculados a cada
imagem via, e.g.,

λj(t) = κj exp(−γ‖ε(t)‖), (9)

onde κj , γ > 0, j = 1, 2, . . . , 6, e t indexa as
imagens. Isto define ganhos pequenos se o erro é
grande (e.g., ińıcio da servovisão) e vice-versa. O
arcabouço de estimação é afetado indiretamente,
pois altas velocidades do robô no ińıcio da tarefa
poderiam impedir a convergência da estimação.

3 Novos Métodos

Os trabalhos existentes na literatura que utilizam
o mesmo arcabouço proposto em (Silveira et al.,
2013) não consideram os métodos a seguir.

Método subótimo Este método é inspirado em
um cenário onde uma câmera rápida está dispo-
ńıvel, mas não há poder computacional para pro-
cessar em tempo real toda a informação adqui-
rida. Neste caso, para aproveitar a elevada taxa
de aquisição de imagens, é preciso reduzir o custo
computacional. Os algoritmos abaixo visam este
objetivo, mas devem ser adequadamente projeta-
dos pois podem violar a otimalidade da estimação:

• seleção de informação. Esta estratégia é base-
ada em uma seleção dos pixels que serão con-
siderados no registro de imagens, ao invés de
explorar toda a informação visual. Isto dimi-
nui o custo computacional, mas pode prejudi-
car a precisão e as propriedades de convergên-
cia da estimação. Um exemplo dessa estraté-
gia que pode ser aplicado à servovisão direta
está descrita em (Benhimane et al., 2007);

• otimização parcial com um número reduzido
de iterações. Neste caso, o procedimento
que resolve (8) é terminado prematuramente.
Esta solução é, portanto, local. O custo com-
putacional é reduzido, mas pode prejudicar as
caracteŕısticas da estimação. Uma aplicação
dessa estratégia à servovisão direta (embora
não rápida) está descrita em (Silveira, 2014a);

• otimização parcial sobre um número reduzido
de parâmetros, dada sua proporcionalidade
ao custo computacional. Sua aplicação à ser-
vovisão direta (embora não rápida) também
está descrita em (Silveira, 2014a).

Método h́ıbrido Naturalmente, todos os mé-
todos aqui descritos podem ser combinados. Por
exemplo, é posśıvel aplicar um algoritmo predi-
tor conjuntamente com o método de ganho variá-
vel. Mesmo que a aplicação deste último não seja
necessária para a convergência da estimação, ele
definirá maiores velocidades do robô ao final da
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tarefa. Outros exemplos de combinação podem
ocorrer para sistemas próximos ao equiĺıbrio ou se
a precisão da servovisão puder ser reduzida. Nes-
ses casos, um método subótimo pode ser aplicado
de forma a liberar poder computacional para a
aplicação conjunta de um algoritmo preditor.

4 Infraestrutura Experimental

Exceto quando informado, os seguintes equipa-
mentos e configurações (vide Fig. 1) são idênticos
em todos os experimentos:

• robô TX-90, na mesma pose inicial em re-
lação a pose de referência: translação de
[27.5,−430,−262]mm (norma 504mm); e ro-
tação de [15, 17,−22]◦ (norma 31◦);

• CPU i7 2.8GHz com 4GB de RAM;

• câmera Flea3 USB3 montada no efetuador do
robô e configurada a 640× 480 pixels com ta-
xas de aquisição de 30 ou 120 fps, de acordo
com o cenário. A calibração intŕınseca é
oriunda de dados do manual, e a transforma-
ção mão/olho é medida manualmente;

• objeto planar de tamanho, textura, orienta-
ção e profundidade desconhecidos. Uma re-
gião de interesse de 320 × 240 pixels é deli-
mitada na imagem, pois a CPU usada não
pode processar todos os pixels da imagem em
tempo real em todos os cenários;

• implementação de método direto de registro
de imagens dispońıvel em (Malis et al., 2007);

• número de iterações da rotina de minimização
limitado a 5, exceto para o método subótimo;

• ponto de controle m∗′ definido no centro da
região de interesse, e c∗′ = m∗′;

• ganho de controle Λ = diag(λI, 3λI) com λ =
0.6, exceto quando o ganho for variável;

• condição de parada ‖ε‖ < 10−3.

As técnicas estão implementadas em C++
sobre o ROS (Robot Operating System). Há
um único processo (node, na terminologia ROS),
que gerencia threads chamadas de nodelets. A
troca de mensagens entre nodelets é realizada
por passagem de ponteiros com uma API pu-
blisher/subscriber, evitando cópias de imagens na
memória. A aplicação consiste, além do driver
da câmera, de duas outras nodelets : 1) registro de
imagens, que publica a homografia que transforma
a região de interesse entre as imagens corrente e
de referência; e 2) controle, que calcula comandos
de velocidade e os envia ao robô. Uma aplica-
ção executada no robô recebe, via rede ethernet,
comandos de velocidade e envia medidas apenas
para verificação.

5 Resultados Experimentais

Esta seção apresenta as configurações e resultados
para cada método. Enfatiza-se que estes não uti-

object

camera

robot

Figura 1: Configuração experimental. (Acima)
Poses de referência e inicial; e (abaixo) respecti-
vas imagens capturadas, com a região de interesse
delimitada por um retângulo branco.

lizam dados métricos, nem extraem ou associam
caracteŕısticas visuais nas imagens. As intensi-
dades dos pixels são diretamente exploradas para
estimar os parâmetros necessários à servovisão. O
objetivo de controle é posicionar o robô o mais
rápido posśıvel de forma que a imagem corrente
coincida com a imagem capturada na pose de re-
ferência.

Método Rico (MR) Neste cenário, a câmera é
configurada a 120 fps e não há restrições quanto à
utilização da CPU. Os resultados estão mostrados
na Fig. 2 e Tabela 1.
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Figura 2: Comandos de velocidade (eixo esquerdo
em mm/s e eixo direito em ◦/s) e norma dos erros
de controle para MR.

Método baseado em Preditor (MP) Neste
cenário, a câmera é configurada a 30 fps, porém
há poder computacional dispońıvel no intervalo
entre-imagens. O preditor implementado foi ba-
seado na correlação ZNCC, sobre uma janela de
32 pixels em torno da região de interesse. Assim,
obtem-se uma estimativa inicial para 2 graus de
liberdade (as translações na imagem). Os resul-
tados da aplicação deste método estão mostrados
na Fig. 3 e Tabela 1.
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Figura 3: Comandos de velocidade (eixo esquerdo
em mm/s e eixo direito em ◦/s) e norma dos erros
de controle para MP.

Método de ganho Variável (MV) Neste ce-
nário, a câmera é configurada a 30 fps e desejamos
diminuir o custo computacional. O ganho de con-
trole é modificado a cada imagem via (9), com
κj = γ = 0.6, j = 1, 2, . . . , 6. Assim, a velocidade
do robô é reduzida no ińıcio da tarefa, diminuindo
a diferença entre quadros sucessivos, e permitindo
a convergência do registro de imagens. Os resulta-
dos da aplicação deste método são mostrados na
Fig. 4 e Tabela 1. Note que a otimização é mais
custosa do que nos cenários a 120 fps, devido à
maior diferença entre imagens, mas seu custo com-
putacional é menor do que no cenário MP.
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Figura 4: Comandos de velocidade (eixo esquerdo
em mm/s e eixo direito em ◦/s) e norma dos erros
de controle para MV.

Método Subótimo (MS) Este cenário con-
templa uma câmera rápida a 120 fps, mas com
menor disponibilidade de CPU. Duas estratégias
subótimas são aplicadas. A primeira envolve sele-
ção de informação, onde apenas 1 a cada 2 pixels
da região de interesse é explorado. A segunda con-
siste em uma otimização parcial, onde o número
de iterações da minimização é limitado a 2, ao
invés de 5 para os outros experimentos. Os resul-
tados da aplicação deste método estão mostrados
na Fig. 5 e Tabela 1. A despeito dessas reduções,
o custo computacional decai apenas ≈25%. Nesta
configuração experimental, a servovisão falha se
esta máscara seleciona 1 a cada 3 pixels. Algorit-
mos mais sofisticados de seleção de pixels podem
contribuir também neste quesito.

Método h́ıbrido (MR+MV) Os métodos
acima podem ser, obviamente, combinados. Neste
experimento, ganhos de controle variáveis (mé-
todo MV) foram aplicados ao cenário MR. A Fig. 6
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Figura 5: Comandos de velocidade (eixo esquerdo
em mm/s e eixo direito em ◦/s) e norma dos erros
de controle para MS.

mostra os resultados dessa combinação, onde o ga-
nho de controle λ > 0 (vide Seção 4) é recalculado
a cada imagem via (9) com κj = 1.8 e γ = 0.9,
j = 1, 2, . . . , 6. Isto induz movimentos ainda mais
rápidos ao robô quando o erro de controle é pe-
queno, pois nesse caso os ganhos são maiores do
que nos outros experimentos. O resultado tam-
bém está dispońıvel em v́ıdeo1.
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Figura 6: Comandos de velocidade (eixo esquerdo
em mm/s e eixo direito em ◦/s) e norma dos erros
de controle para MR+MV.

Tabela 1: Tempo de execução para cada cenário.
Para o método MP, o tempo gasto pelo algoritmo
preditor também é mostrado.

Cenário Duração total Mediana dos tempos de
da tarefa (s) estimação/imagem (ms)

MR 3.7 6.0
MP 4.5 5.6 + 14.7 (correlação)
MV 8.8 10.1
MS 4.0 4.5

MR+MV 2.1 5.7

6 Discussão e Experimentos Adicionais

Os resultados apresentados até agora considera-
ram uma tarefa de posicionamento. Para mos-
trar a generalidade das técnicas para outras po-
ses iniciais, realizamos um experimento de rastre-
amento de objeto em movimento livre (vide Fig. 7
e v́ıdeo2). Adicionalmente, os experimentos foram
projetados para destacar as similaridades e pecu-
liaridades de cada método. Por exemplo, o efe-
tuador do robô realizou trajetórias similares para
todos os métodos, quase retiĺıneas, como mostra
a Fig. 8. Além disso, os experimentos mostram o

1Vı́deo dispońıvel em https://goo.gl/jxqu1n
2Vı́deo dispońıvel em https://goo.gl/QAQ0uA
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Figura 7: Rastreamento de um alvo planar em movimento livre e rápido com um robô industrial de 6 gdl.

decaimento exponencial da norma do erro de con-
trole para todos os métodos. Finalmente, para
todos os métodos (exceto MV), a norma do erro
de controle decai em ≈90% após apenas 1s. Isso
implica em uma velocidade translacional média de
≈450mm/s partindo da inércia. Em verdade, as
velocidades aqui atingidas são até 5 vezes mais
rápidas do que em (Mirisola e Silveira, 2015).
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Figura 8: Trajetória do efetuador do robô para
cada um dos métodos. Todas são similares e apro-
ximadamente retiĺıneas.

Por fim, salienta-se que o fabricante do robô
precisou adaptar seu firmware para aumentar os
limites de aceleração no modo de controle de velo-
cidade. Nestes experimentos, o efetuador alcançou
uma aceleração translacional máxima (em norma-
2) de 2.5 m/s2, atingindo a velocidade transla-
cional de 1 m/s (em norma-2), enquanto o limite
default de aceleração era de 1 m/s2. Os resultados
mostrados na Fig. 9 apresentam as velocidades de-
sejadas (comandos) e as velocidades reais medidas
pelo firmware do robô.
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Figura 9: (Esquerda) velocidades translacionais
desejadas (vd) e medidas (vm), em mm/s. (Di-
reita) velocidades rotacionais desejadas (ωd) e me-
didas (ωm), em ◦/s, obtidas pelo método MR.

7 Conclusões

Este trabalho investigou novas técnicas baseadas
em intensidade de pixel para controlar robôs a al-
tas velocidades, em diferentes cenários. As técni-
cas propostas não requerem ou estimam nenhuma
informação métrica, dependem do poder compu-
tacional e da taxa de aquisição de imagens dispo-
ńıveis, e podem ser efetivamente combinadas. Do
ponto de vista de controle, o equiĺıbrio é exponen-
cialmente estabilizado e os movimentos translacio-
nais são desacoplados dos rotacionais. Todas estas
caracteŕısticas resultam em maior versatilidade e
velocidade do robô. Diversos resultados experi-
mentais são mostrados com um braço industrial
de 6 graus de liberdade, em tarefas de posiciona-
mento e de rastreamento de objetos móveis. Mo-
vimentos do robô até 5 vezes mais rápidos, em
relação às técnicas existentes, são alcançados.
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