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Resumen

En los siguientes apartados se muestra el desarrollo de un ambicioso proyecto que consiste
en utilizar el robot Pepper para que asista a pacientes discapacitados con el objetivo de
mejorar su calidad de vida. Esto se realiza mediante la integracion de herramientas de dis-
tintos campos de investigacién como deep learning, reconocimiento de voz y manipulacién
de robots. Al final de este documento se demuestra que es posible incorporar este tipo
de robots en beneficio de la sociedad y especialmente de los pacientes, aunque se deduce
que hay varios detalles a nivel de programacion y construccién del robot que deben ser
mejorados.

Palabras clave: Faster R-CNN, Reconocimiento de Voz, ROS, Robot Pepper.






Abstract

The following sections show the development of an ambitious project that uses the Pepper
robot to assist disabled patients with the purpose of improving their quality of life. To
achieve this goal, it is necessary the integration of different tools from different fields of
research such as deep learning, speech recognition and robot manipulation. At the end
of this document it is shown that it is possible to incorporate this type of robots for
the benefit of society and especially of patients, although with some restrictinos, because
there are several details at the level of programming and construction of the robot that
should be improved.

Keywords: Faster R-CNN, Speech Recognition, ROS, Robot Pepper.
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Capitulo 1

Introduccion

En el primer capitulo, se brinda una breve descripcion del problema que se atacé con este
proyecto, el contexto en el que se encuentra inmerso, una propuesta inicial de solucién,
los objetivos generales y especificos que definen los limites por alcanzar, la metodologia
de diseno utilizada y, por ultimo, un parrafo que sintetiza cada uno de los capitulos que
componen el documento.

1.1 Situacion mundial

Es claro que en todos los paises existen personas que, por razones de enfermedad, acci-
dentes, vejez u otras situaciones, son declaradas con algin tipo de discapacidad y que,
de manera parcial o total, pierden la movilidad en su cuerpo. A manera de ejemplo y
basado en el resumen del Informe Mundial de la Discapacidad del afio 2011 [1], se expresa
lo siguiente:

Se estima que mads de mil millones de personas viven con algun tipo de discapacidad, o
sea, alrededor del 15% de la poblacion mundial (segin las estimaciones de la poblacion
mundial en 2010). Esta cifra es superior a las estimaciones previas de la Organizacion
Mundial de la Salud, correspondientes a los anos 1970, que eran de aprorimadamente un

10%.

Lo anterior permite afirmar que una gran cantidad de personas alrededor del mundo
sufre de alguna discapacidad, para las cuales se pueden buscar alternativas, con el fin de
garantizarles una mejor calidad de vida. Una de las prioridades de los profesionales en
ingenieria es buscar el bienestar de los demés y lograr una vida digna para ellos, por esta
razén, el problema que afronté este proyecto fue la dificultad de ejecucion de actividades
cotidianas por parte de personas con algtn tipo de discapacidad y, en este caso, se enfocd
en la tarea de alcanzar objetos que se encuentran en su entorno. Afecciones como lesion
cerebral y movilidad reducida congénita o adquirida son algunos de los casos clinicos que
se apoyaron con este proyecto.
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1.2 Implementacion de un robot humanoide para afron-
tar el problema

Aunque el trabajo de atencién de pacientes en situacion de discapacidad puede ser ejecu-
tado por personas capacitadas en el area, también puede ser realizado por robots capaces
de cumplir con labores varias y, de esta forma, se podria reubicar al personal capacitado
en actividades que requieran habilidades mas complejas, con el fin de mejorar la atencion
a los pacientes. Como respuesta, se propuso implementar un sistema para la asistencia
de pacientes mediante el robot Pepper, un robot humanoide capaz de asistir al paciente
facilitando el cuidado que €l requiere.

Debido a que el proyecto utilizé este robot, no hubo opciones de seleccién de hardware,
sino que fue necesario aprovechar todo el potencial de dicho robot e incorporar todas las
herramientas de software para ejecutar el proyecto de la mejor manera. Las especifica-
ciones generales sobre el robot se muestran en la tabla A.1 y en la figura 1.1 se muestra
una fotografia del robot Pepper, donde se pueden observar algunos de los médulos men-
cionados en dicha tabla.

El proyecto se llevo a cabo en el Laboratorio de Investigaciéon en Robdtica y Vision Tri-
dimensional (RoViT), ubicado en la Universidad de Alicante, Espana. Este laboratorio
investiga muchos aspectos de la robética movil, usando datos 3D como la principal fuente
de percepcién. Algunas de las lineas de investigacién del laboratorio, relevantes a este
proyecto, comprenden métodos tradicionales de visién por computador, aceleracién de
algoritmos utilizando GP-GPU y aprendizaje profundo. Por su parte, este proyecto su-
pone una parte fundamental en los temas de investigacion del laboratorio, ya que llega a
reforzar el proyecto Retogar [2], el cual propone implementar un asistente robético que
realice tareas de asistencia a personas dependientes. El robot debe ser capaz de procesar
la orden del paciente, reconocer y localizar el objeto solicitado, acercarse a él, agarrarlo
y, por ultimo, llevarselo a su sitio.

Utilizando todas estas herramientas que posee el robot, se propuso una soluciéon que se
describe seguidamente:

El robot debe estar pendiente de las instrucciones que le indique el paciente, para lo cual,
se utilizardn los micréfonos, con el fin de grabar el audio (mensaje) emitido por la persona
para, posteriormente, convertirlo a texto y, por ultimo, interpretar este texto como una
instruccion. Después de interpretar la instruccion, el robot debe buscar el objeto que se
le solicit6. Si no logra localizarlo, este debera notificarle al paciente que no lo encontro;
por otro lado, si logra localizarlo, este deberd desplazarse hasta donde se encuentre el
elemento, sujetarlo y llevarlo hasta el paciente. El robot debe entregarle el objeto a la
persona en un lugar cercano, por ejemplo, una mesa de noche, por motivos de seguridad
y salud del paciente.

En la figura 1.2 se brinda un diagrama que describe la propuesta de solucién inicial.
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Figura 1.1: Fotografia del robot Pepper. [3]
1.3 Objetivos de la investigacion

1.3.1 Objetivo general:

Disenar un sistema que asista al paciente en la tarea especifica de alcanzar objetos, segin
lo requiera la persona, utilizando el robot Pepper.

1.3.2 Objetivos especificos:

e Implementar el reconocimiento de los objetos especificos en el entorno que rodea al
robot.

— Indicador: el robot debe reconocer tres objetos pequenos, minimo en el 90 %
de los intentos, en un rango de uno a cinco metros de distancia.

e Implementar el reconocimiento de la voz del paciente y traducirlo a texto como una
instruccion.

— Indicador: el robot debe reconocer las siguientes palabras: traer, alcanzar y
los tres nombres de los objetos que se deben reconocer, minimo en un 90 % de
los intentos, cuando esté a un metro de distancia o menos del paciente, una
vez que el mensaje haya sido traducido de audio a texto.

e Integrar las tareas de desplazamiento y el movimiento de objetos utilizando el robot,
junto con el reconocimiento de objetos y de voz.

— Entregable: esta integracion debe cumplir con las métricas definidas anterior-
mente, ademas de solucionar el problema de la siguiente forma: cuando la
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Inicio de proceso

| Estado de Espera I-‘-{ |

de paciente de instruccién "Instruccién no valida'y

¥

Traducir audio
a texto

/ Audio: Mensaje /____}_ Grabar audio No Respuesta del mbot>

Respuesta del robot:
"No se reconocid objeto’)

v

Tomar imagenes
20 del entorno

—>

Imagen 20D RGB
de camara del robot

Imagen de profundidad N Localizar objeto
de camara del robot en el entorno

v

Desplazar el robot
hasta el chjeto

L Tomar objeto con
movimientos

pregrabados

» Desplazar el robot
cerca del paciente

3 Colocar el objeto

cerca del paciente

L){ Fin de tarea

Figura 1.2: Diagrama de propuesta de solucién.

instruccion haya sido interpretada, el robot debe buscar el objeto deseado,
determinar su ubicacion y desplazarse hasta este a una distancia de aproxi-
madamente 35 centimetros, después, debera tomarlo y llevarlo hasta una po-
sicién cerca del paciente, de igual manera a una distancia aproximada de 35
centimetros. Si el robot no logra ubicar el objeto, debera indicarle al paciente
que no logroé identificarlo.

1.4 Metodologia utilizada en la investigacién

El éxito que tienen las ingenierias para solucionar problemas se basa en la creatividad y
propuestas de soluciones con fundamentos cientificos. Aunque hay muchas formas para
solucionar problemas en distintos ambitos, en el a&mbito ingenieril, la metodologia tiene
como base una serie de pasos, que consisten en primero desarrollar una descripcién clara y
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concisa del problema; identificar, al menos de manera tentativa, los factores importantes
que afectan el problema o que pueden jugar un papel en la solucion; proponer un modelo
para el problema, utilizando los conocimientos cientificos o de la ingenieria del fenémeno
bajo estudio, tomando en cuenta todas las limitaciones o supuestos del modelo.

Ademas, el siguiente paso consiste en realizar los experimentos apropiados y recolectar
datos para probar o validar el modelo tentativo; refinar el modelo con base en los datos
observados; manipular el modelo para contribuir a desarrollar una solucién del problema;
realizar un experimento para confirmar que la solucién propuesta del problema es efectiva
y al mismo tiempo eficiente; por tltimo, obtener conclusiones o hacer recomendaciones
con base en la solucién del problema [4]. En el diagrama mostrado en la figura 1.3, se
muestran los pasos que sigue este proyecto en busca de la solucién.

Inicio del Realizar
proyecto r— pruebas y ——-
l experimentos

h 4
Definicién Generacidn de Evaluacién
de —p»  disefios y —P de
requerimientos candidatos conceptos
Definicién Desarrollo
de —>» del plan de
especificaciones proyecto
Y
Evalgzlcmn Dlgzlno « | Implementacidn
71  del disefio
plan proyecto
A7
oo LY . Entrega del
A
Verificacion Validacion proyecto

Finalizacion

del
proyecto

Figura 1.3: Metodologia de investigacion aplicada al

proyecto.

A continuacién, se muestra, en pocas palabras, en qué consisten las etapas de la metodo-
logia de la investigacién utilizada en este proyecto:

1. Definir los requerimientos del proyecto: los requerimientos describen las necesidades
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que debe satisfacer el proyecto.

2. Generar los candidatos y estructuras posibles del proyecto: segin una serie de di-
senos propuestos, se evalian los conceptos y se establece cual o cudles deben conti-
nuar y cuales deben morir. Esto se comporta como un proceso iterativo, en busca
de las mejores propuestas.

3. Definir las especificaciones del proyecto: las especificaciones establecen de forma
clara todas las caracteristicas que debe reunir un proyecto para que sea funcional.
Esta etapa es realmente critica, ya que permite ahorrar tiempo y trabajo, debido a
que delimita los alcances del proyecto.

4. Desarrollar el plan de proyecto: este plan marca el ritmo de trabajo y metas por
lograr, a corto, mediano y largo plazo.

5. Ejecutar el plan de proyecto: se pone en marcha el plan del proyecto para lograr los
objetivos planteados.

6. Disenar e implementar: en esta etapa, se define el diseno y, con base en este, se
inicia con su implementacién o desarrollo.

7. Verificar el proyecto: basado en una lista de verificacién propuesta, idealmente,
por un grupo evaluador del proyecto, si algiin requerimiento no se cumple, se debe
regresar a etapas previas y solventar el problema.

8. Validar el proyecto: basado en una lista de verificacion propuesta, idealmente, por
un grupo evaluador del proyecto, si alguna especificacién no se cumple, se debe
regresar a etapas previas y solventar el problema.

9. Entrega: en este apartado se entrega el proyecto, ademaés, se brindan las conclusiones
y recomendaciones que arroja el desarrollo del mismo.

1.5 Estructura del documento

Este documento consta de cinco capitulos, en el capitulo 2 se detalla el estado del arte en
el que se fundamenta este trabajo. En el capitulo 3, se muestra la solucién implementada
y la forma como se lograron los objetivos propuestos y bajo cudles condiciones. En el
capitulo 4, se brindan los resultados obtenidos y su respectivo analisis. En el capitulo
5, se concluye sobre el trabajo realizado y se aconseja al lector cuales recomendaciones
implementar. Por tltimo, se muestra la seccién de referencias bibliograficas y los anexos.



Capitulo 2

Marco teorico

En este apartado, se exponen los fundamentos tedricos que fueron utilizados para so-
lucionar el problema, los cuales giran alrededor de temas como vision por computador,
aprendizaje profundo, cadmaras 3D, reconocimiento de voz, asi como el software utilizado
para integrarlas. Ademads, se brinda informacién sobre el robot Pepper, que es la pieza
fundamental en este proyecto, ya que permite que sea un prototipo implementado en la
realidad, en vez de quedar a nivel de simulacion.

2.1 Visién por computador

La visién por computador es un campo de estudio de la ciencia que incluye métodos para
adquirir, procesar, analizar y comprender las imagenes del mundo fisico, con el objetivo
de extraer informacion 1til, para que sea procesada por un computador. Es sorprendente
como los animales y los seres humanos llevan a cabo esta tarea con poco esfuerzo, mientras
que implementarla en un computador se convierte en un sistema altamente propenso a
cometer errores [5].

La deteccién de objetos es un area dentro del campo de visién por computador, la cual
estudia como detectar la presencia de objetos en una imagen basandose en su apariencia,
por ejemplo, una persona o un automovil. Generalmente, se pueden distinguir dos partes
en el proceso de deteccion: la extraccion de caracteristicas del contenido de una imagen
y la busqueda de objetos basada en dichas caracteristicas.

En la seccién 2.2, se muestra la base sobre céomo se llevé a cabo el reconocimiento de
objetos en este proyecto, utilizando aprendizaje profundo y dejando de lado las técnicas
tradicionales de visién por computador.
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2.2 Aprendizaje profundo

Para comprender lo que es aprendizaje profundo, es necesario describir los conceptos de
inteligencia artificial y aprendizaje automatico.

e Inteligencia artificial: se define como un comportamiento inteligente adoptado por
las maquinas, a diferencia de la inteligencia natural de los seres humanos y animales.
En las ciencias de computacién, el término inteligencia artificial se refiere al estudio
de “agentes inteligentes”, los cuales se definen como cualquier dispositivo que logre
percibir su entorno y tome decisiones que maximicen las posibilidades de cumplir
exitosamente una tarea.

e Aprendizaje automatico: es un campo de estudio de las ciencias de la compu-
tacion, el cual brinda habilidades a las computadoras para aprender sin haber sido
explicitamente programadas.

Teniendo claros esos términos, el aprendizaje profundo se encarga de explorar el estudio y
construccién de algoritmos que pueden aprender desde un conjunto de datos y hacer pre-
dicciones sobre estos. Tales algoritmos superan las instrucciones estrictamente estaticas
de los programas convencionales, haciendo predicciones o decisiones basadas en datos,
mediante la construccion de modelos basados en datos de entrenamiento.

En los tultimos anos, la inteligencia artificial ha crecido exponencialmente, en especial
desde el ano 2015. Mucho de lo que se ha logrado hasta ahora se debe a la disponibilidad
de las GPU (en inglés Graphical Processing Unit), las cuales poseen una arquitectura
robusta para procesar tareas computacionales dificiles. Ademads, no se puede dejar de
lado que la inteligencia artificial ha sido posible gracias al movimiento del Big Data, donde
grandes cantidades de informacién como iméagenes, textos, transacciones, datos de mapeo,
entre otros, sirven como conjuntos de datos de entrada para la etapa de aprendizaje.

La base del aprendizaje automatico fueron las redes neuronales, las cuales fueron inspira-
das al comprender el funcionamiento de los cerebros humanos y las interconexiones entre
las neuronas. Pero, a diferencia de los cerebros humanos, donde cada neurona se puede
comunicar con cualquier otra, las redes neuronales artificiales estan compuestas por capas
discretas, conexiones y direcciones de programacién [6].

Una nocién del funcionamiento de estas redes neuronales consiste en tomar una imagen
y separarla en secciones que son introducidas en la primera capa de esta red. En esta
primera capa, neuronas individuales ejecutan una tarea y transmiten esa informacién a
la segunda capa. Esta segunda capa de neuronas realiza otro tipo de andlisis sobre la
imagen y asi consecutivamente, hasta llegar a la iltima capa donde el resultado final es
producido [6].

En la figura 2.1, se muestran los periodos por los cuales la inteligencia artificial ha evo-
lucionado y se ha segmentado en las areas de investigacion de aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo.
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Figura 2.1: Evolucién de inteligencia artificial [6].

En la siguiente seccion se muestra una de las aplicaciones que tiene el aprendizaje pro-
fundo, las CNN: Convolutional Neural Networks, en espanol Redes Neuronales Convolu-
cionales.

2.3 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

La clasificacién de imégenes se refiere a la tarea de tomar una imagen y obtener como
resultado una clase o etiqueta de algin objeto reconocido. Para los humanos, la tarea
de reconocimiento de objetos es una de las primeras habilidades que aprenden desde el
momento en que nacen. Por ejemplo, cuando se observa una escena, el ser humano es
capaz de describirla y asignarle una etiqueta a cada objeto. Esta habilidad es la que se
desea implementar mediante sistemas computacionales.

Un concepto muy importante de aclarar es la forma en que las méquinas “observan” las
imagenes. Cuando una computadora observa una imagen, es decir, toma una imagen
como entrada, no la observa como lo hacen los seres humanos, sino que interpretan esta
imagen como un arreglo de valores de pixeles. Dependiendo de la resolucién y tamano de
la imagen, las maquinas pueden observan un arreglo de tamano 64 x 64 x 3, donde los
valores de 64 se refieren a la altura y ancho de la imagen y el 3 se refiere a los canales de
color.

Por dar un ejemplo, observe la imagen 640 x 640 x 1 en escala de grises mostrada en
la figura 2.2, donde a cada uno de estos elementos, en esta matriz, se le asigna un valor
en el rango de 0 a 255, el cual describe la intensidad del pixel. El objetivo final de las
CNN es entregarle esta matriz a la computadora y que esta obtenga las probabilidades
de encontrar objetos basados en esa informacion.

Al conocer los principios sobre como se interpretan y manipulan las imdgenes, mediante
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Figura 2.2: Como ven los seres humanos y las méquinas [7].

una computadora para reconocer objetos, esta debe lograr diferenciar entre todas las
iméagenes que se le brindan y descifrar las caracteristicas inicas que hacen de un avién
un avion o de una botella una botella. Este proceso se lleva a cabo en los seres humanos
subconscientemente. Por ejemplo, cuando un ser humano ve a un caballo, este logra
identificar que tiene cuatro patas y su caracteristica cara y hocico alargados. Esto mismo
es lo que se busca que logren las méaquinas, identificar todos esos patrones que se logran
desde un bajo nivel como curvas y bordes, hasta conceptos mas abstractos que se logran
con las redes neuronales convolucionales.

Las redes neuronales artificiales se inspiran en las redes neuronales bioldgicas. Por ejemplo,
en el cerebro de los gatos, algunas neuronas se activan exclusivamente cuando observan
bordes verticales y otras neuronas se activan exclusivamente cuando observan bordes
horizontales [8]. Esto es lo que se procura conseguir con estas redes neuronales artificiales,
que sean capaces de responder a caracteristicas exclusivas de un objeto. Para lograr
este objetivo, dichas redes se someten a una etapa de entrenamiento, donde aprenden
habilidades para desempenar una tarea en concreto, sin necesidad de una programacion
especifica de tareas, de la misma forma en que los seres humanos desde pequenios aprenden
a interpretar su entorno.

El modelo de las redes neuronales artificiales se compone de simples elementos llamados
neuronas, como se muestra en la figura 2.3. La estructura bésica de una neurona artificial
estd compuesta de n entradas, donde cada canal de entrada i puede transmitir un valor
real z;. La funcién de activacién f calculada dentro de la neurona se selecciona de manera
arbitraria. Usualmente, a los canales de entrada se les asigna un peso, lo cual significa que
la informacion de entrada es multiplicada por estos pesos w;. La informacién transmitida
se introduce en la neurona y la funcién de activacion es evaluada [9].

El modelo matematico de cada neurona se puede pensar como un clasificador lineal, lo
cual se refiere a que una neurona tiene la capacidad de que le “gusten” (activacién cerca
de 1) o “no le gusten” (activacién cerca de 0) ciertas regiones del espacio de entrada. Por
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lo tanto, con una apropiada funcién de pérdida (en inglés loss function) en la salida de la
neurona, se puede convertir a una neurona individual en un clasificador lineal. Algunas
de estas funciones son: Binary Softmax classifier, Binary SVM classifier, Reqularization
interpretation, entre otras.
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Figura 2.3: Estructura béasica de una neurona artificial [9].

Si se acepta el hecho de que cada funcion de activacion es capaz de tomar las entradas,
procesarlas y luego mostrar una salida precisa, entonces se asume que las redes neuronales
artificiales son, en esencia, redes de funciones de activacion. Distintos modelos de redes
neuronales artificiales se diferencian por razones como la funcién de activacién utilizada,
los patrones de interconexién y el tiempo que tarda transmitir informacién [9)].

Seguidamente, se muestra en la figura 2.4 una estructura de una red neuronal, la cual
estd compuesta por una capa de entrada, una capa de salida, y puede contener una o
varias capas ocultas o intermedias [9]. Esta red recibe una entrada (un vector simple) y
la transforma a través de una serie de capas ocultas. Cada una de estas capas ocultas
estd compuesta por un conjunto de neuronas, donde cada neurona estd completamente
conectada a todas las neuronas de la capa anterior y donde neuronas de una misma capa
son independientes y no comparten conexion.

Los tres elementos principales que definen el comportamiento de una red neuronal artificial
son la estructura de los nodos, la topologia de la red y el algoritmo de aprendizaje utilizado
para encontrar los pesos de la red [9].

Para continuar con los detalles especificos de una red del tipo CNN, la idea es que la red
reciba una imagen como entrada e introducirla en distintas capas de convolucién, capas de
funciones de activacion, pooling y fully connected, y se obtenga como resultado una clase
o probabilidad de haber reconocido un objeto en la imagen. En los siguientes parrafos,
se detalla en qué consisten estas cuatro principales capas mencionadas previamente.

La capa de convolucion consiste en un conjunto de filtros que llegan a ser aprendidos por
la red. Cada filtro es pequeno, especialmente en las dimensiones de altura y ancho, pero
se extiende a lo largo de toda la profundidad de los datos de entrada, con distintos pesos.
Por ejemplo, un filtro comin podria tener un tamano de 5x5x3, lo cual se refiere a cinco
pixeles de altura, cinco pixeles de ancho y tres pixeles de profundidad referentes a los
canales de color. Estos filtros se deslizan o convolucionan en las direcciones de altura y
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Figura 2.4: Estructura bésica de una red neuronal.

ancho a lo largo de toda la informacién de entrada, como se muestra en la figura 2.5, en
este caso una imagen, y se multiplica uno a uno los valores del filtro y cualquier posicién
en la imagen, como se muestra en la figura 2.6 (el célculo para esta imagen se muestra en
la, ecuacién 2.1). Este proceso se repite en cada posicién de la imagen, en las direcciones
de altura y ancho, hasta conseguir la capa convolucionada, también denominada mapa de
activacion.

Capa Entrada - Filtro=9%1+0%x04+9%04+0%x0+ 3% 1+
8+x04+1+«14+1x04+2%x1+2%0+
I«0+7+x0+7x1+8+x0+8x0+
6x0+4%x14+8x0+2x1+6x*0+

4x1+2x04+0%x04+0%x0+5x%1

. Resultado de Convolucion = 37

(2.1)

Conforme se convoluciona, este proceso produce un mapa de activacién de dos dimensio-
nes, el cual muestra la respuesta de un filtro especifico en cada posicién espacial, en la
informacion de entrada. Intuitivamente, la red aprendera filtros con sus respectivos pesos,
que se activan cuando detectan alguna caracteristica visual como, por ejemplo, un borde
con una orientacién caracteristica o una mancha de algin color en la primera capa (bajo
nivel) e incluso un objeto entero en capas de més alto nivel. De esta forma, si se tienen
12 filtros, cada uno de estos mapas de activacion se apilaran a lo largo de la dimension
de profundidad y se producira el volumen de salida.

La capa de funciones de activacién toma un ntmero individual y lo procesa a través de
una operacion matematica fija. Existen varios tipos de funciones de activacion que se
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encuentran en la practica, como Sigmoide, tangente hiperbélica, RELU (Rectifier Linear
Unit), entre otras [10]. Otra capa importante es la capa de pooling, donde su frecuencia
de uso es alta entre capas de una arquitectura CNN. Su funcién, como se muestra en
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la figura 2.7, es reducir progresivamente el tamano del espacio de alguna representacion
brindada por una capa, con el fin de disminuir la cantidad de parametros y calculos en la
red, pero también buscar caracteristicas de mas alto nivel.

Por 1ltimo, la capa fully connected toma como entrada el volumen de salida de la capa
anterior (ya sea una capa de convolucién, de funcién de activacién, pooling) y produce un
vector de dimensién N, donde N es el nimero de clases que calcula la red. Por ejemplo,
si se desea un programa de clasificacién de digitos manuscritos entrenado con el conjunto
de datos MNIST [11], N responderia a los 10 digitos en el sistema decimal. Cada nimero
en este vector de dimension N representa la probabilidad de haber reconocido cierta clase
(en este caso, la probabilidad de haber reconocido un digito donde la primera clase es
el nimero cero y, mediante incrementos unitarios, llegar a la tultima clase que seria el
nimero nueve). En un caso hipotético de que el resultado de esta capa fully connected
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Figura 2.7: Capa pooling, con filtro 2x2 y funcién maximo.

sea el de la figura 2.8, representado por el vector de la ecuacion 2.2, se puede concluir que
en la imagen de entrada se reconocid el nimero 5 con una probabilidad de 0.75.

N=[0 01 00 01 075 0 0 0 0.05] (2.2)

La capa RELU aplicara una funcién de activacion, lo cual deja el tamano del volumen sin
cambios (32x32x12). Luego, la capa de pooling realiza un proceso llamado downsampling
que se encarga de reducir el tamano de la matriz de trabajo, por ejemplo, a 16x16x12.
Por 1ltimo, la capa fully connected calcula las probabilidades para cada clase, lo cual
resulta en una matriz 1x1x10, donde cada uno de esos 10 nimeros corresponden a las
probabilidades de las clases, que directamente son las 10 categorias del conjunto de datos
CIFAR-10 [12].

Con lo mencionado hasta el momento, es posible identificar objetos dentro de una imagen,
pero no determinar la posicién en que estan localizados, por este motivo, en el siguiente
apartado, se muestra una aproximacion de como lograrlo con las RPN: Region Proposal
Networks, que en espanol se puede traducir como Redes de Propuestas de Regiones.

2.4 RPN: Region Proposal Networks

Las RPN tienen como objetivo buscar zonas dentro de una imagen donde existe la po-
sibilidad de encontrar objetos. Para explicar cémo funciona la arquitectura de las RPN
mostradas en la figura 2.11, se utilizara el ejemplo de la figura 2.12.

Cuando se quiere buscar un objeto dentro de una imagen de entrada con este método, lo
primero es aplicar una serie de capas convolucionales (en este ejemplo el modelo VGG-16
[13], para obtener un feature map o mapa de caracteristicas. Para generar estas propuestas
de regiones, se desliza una pequena red a lo largo del mapa de caracteristicas generado por
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Figura 2.8: Capa fully connected.

la dltima capa convolucional del bloque VGG-16. Esta pequena red toma como entrada
una ventana de dimensiones nxn pixeles de la entrada que se refiere al feature map. Este
ultimo feature map es alimentado a dos capas fully connected, una capa box regression
(reg) y a una boz-classification (cls). Para este ejemplo se utiliza n=3.

En cada posicién de esta ventana deslizante, de forma simultédnea, se predicen multiples
propuestas de regiones, donde el nimero maximo de propuestas de regiones para cada
posicion se denota k. De esta manera, la salida de la RPN estd compuesta por la capa
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Figura 2.9: Conjunto de datos CIFAR-10 [12].
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Figura 2.10: Arquitectura CNN para CIFAR-10.

Bozx-regression, la cual tiene 4k salidas que se refieren a las coordenadas de k regiones

de interés y la capa Bozx-classification con 2k puntajes que estiman la probabilidad de
detectar un objeto o no, tal como se muestra en la figura 2.13. A las propuestas k se

les denomina anclas, donde cada una esta centrada en la ventana deslizante en cuestion

y tiene asociados una escala y razon de aspecto. Para un feature map de convolucion
convencional de tamano W x H (2400), existen WHE anclas en total.

Esta pequena red se muestra en la esquina superior izquierda de la figura 2.11. En la salida

de la RPN, se obtiene un conjunto de propuestas rectangulares de objetos, conocidas como
regiones de interés (en inglés ROIL: Regions Of Interest) y dos probabilidades. De esta
manera, la salida esta compuesta por seis parametros, los dos primeros: Es objeto y No es
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objeto, se refieren a la probabilidad de que exista un objeto en la regién propuesta, tienen
esta configuracion, ya que, al ser un parametro que debe utilizarse en otra red, se utilizan
en el formato one-hot-encoding; los otros cuatro parametros se refieren a las regiones
de interés, compuestas por las dimensiones del rectangulo y las coordenadas donde se
encuentra su centro, como se muestra en la figura 2.14 [14].

Las RPN han sido disenadas para predecir propuestas de regiones con un rango amplio de
escalas y relaciones de aspecto, en contraste con los métodos convencionales que recurrian
a métodos de pirdmides de imdgenes o piramides de filtros [15] [16] [17].

Feature
map

Figura 2.11: Arquitectura de RPN.
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Figura 2.12: Ejemplo de arquitectura RPN.
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Figura 2.13: Ventana deslizante de RPN.
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Figura 2.14: Regiones de interés generadas por RPN.

2.5 R-CNN: Region Convolutional Neural Networks

Al igual que la anterior RPN, las redes del tipo R-CNN tienen la funcién de tomar como
entrada una imagen y en ella detectar, pero, ademas, clasificar objetos. Existen varias
arquitecturas para este tipo de redes, a continuacién, se muestra la R-CNN que se apega
a este proyecto, una arquitectura estructurada en tres etapas, tal y como se muestra en
la figura 2.15. La primera etapa genera propuestas de regiones independientemente de la
categoria del posible objeto. En la segunda etapa, se extrae un vector de longitud fija
con caracteristicas de cada regién propuesta por la primera etapa. El tercer médulo es
un class-specific linear Support Vector Machine [18].
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Figura 2.15: Arquitectura de red R-CNN.

2.5.1 Reconocimiento utilizando regiones

Este algoritmo funciona para la deteccién de objetos [19], el cual inicia con la construccién
de un arbol utilizando un motor de segmentacién jerdrquica [20]. Las regiones que se
toman en consideracion son los nodos de ese arbol y la raiz, la cual es la imagen completa
para lograr esta aproximacion. En la figura 2.16, se presenta un ejemplo de un arbol de
regiones, junto con un saco de regiones que representan la imagen de entrada, donde este
grupo descarta la estructura del arbol. Luego, para describir una region, se subdivide el
bounding box (este término se refiere a la regién de interés) en una malla nxn, tal como
se muestra en la figura 2.17.

B » v ixn
Imagen ._b ) '
Entrada

- [ ) I .

Arbol de Regiones Saco de regiones

Figura 2.16: Extraccién de regiones [21].

El flujo de este sistema de reconocimiento consiste en tres etapas, como se muestra en la
figura 2.18. Para una imagen de consulta, la etapa de votacion emite hipdtesis iniciales
de posiciones de objetos, escalas y soportes basados en regiones combinadas de ejemplos.
Estas hipotesis son las entradas a las siguientes etapas y son refinadas a través de un
clasificador de verificacion y una segmentacién restringida, respectivamente, para obtener
la deteccién final y resultados de segmentacion.
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(b)

(c) (d)

Figura 2.17: Descripcion de regiones [21].
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Figura 2.18: Diagrama de flujo en el reconocimiento
utilizando regiones [21].

2.5.2 Extraccion de caracteristicas

En esta etapa, se utilizan las regiones propuestas en la seccién 2.5.1, las cuales son defor-
madas hasta lograr una dimension de 227 x 227 pixeles, debido a que se deben apegar a
las condiciones de entrada de la red CNN. Esta etapa de procesamiento de la imagen esta
compuesta por cinco capas de convolucién y dos capas fully connected. En la salida, se
obtiene un vector de caracteristicas de 4096 dimensiones de cada una de las propuestas
de regién, las cuales se calculan aplicando forward propagation.

2.5.3 Class-specific linear support vector machine
El aprendizaje automatico del tipo support vector machine (méaquinas de vectores de

soporte) son modelos de aprendizaje supervisado con algoritmos de clasificaciéon basados
en regresiones. Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento, cada uno etiquetado
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en la categoria que pertenece, en un conjunto de dos o mas categorias, un algoritmo de
entrenamiento SVM construye un modelo que posee un comportamiento de un clasificador
lineal binario no probabilistico.

Para tener una idea mas clara de cémo funciona este algoritmo, se debe imaginar alguna
forma de clasificar, mediante procesamiento de imagenes, una pelota y una silla. El
primer paso es ensenarle a este algoritmo a diferenciar entre estos dos objetos. Esto lo
logra utilizando n caracteristicas de los objetos analizados, en este ejemplo n=2, altura y
ancho del objeto. Se debe suponer que la relacién de aspecto de estos objetos tiene una
estructura ancho: altura, donde para una pelota es aproximadamente 1:1 (figura 2.19) y
para una silla 2:3 (figura 2.20). Este aprendizaje se logra cuando el modelo observa un
conjunto de datos con informacion relevante de los objetos, en este caso, se utilizara una
etiqueta que identifique al objeto, su altura y su ancho, como se muestra en la tabla 2.1.

ye ¥ SO
L > §ap) ; ’ i

Figura 2.19: Relacién de aspecto de una pelota.

Figura 2.20: Relacion de aspecto de una silla.
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Observe que, para utilizar estos datos, un paso critico es normalizar la informacion, con
el fin de que tome sentido relevante entre los objetos analizados. Lo siguiente es construir
un histograma, a partir de este conjunto de caracteristicas normalizadas, para determinar
cudles patrones diferencian a estos objetos. Si se observa detenidamente el histograma
de la figura 2.21, se puede inferir que las barras de altura y anchura de una pelota son
similares, mientras que, para las sillas, difieren a razén de que la altura es mayor al ancho,

Etiqueta  Altura Ancho Altura Ancho
de (pixeles) (pixeles)  normalizado normalizada

objeto (adimensional) (adimensional)
pelotal 15 16 0.1630434783  0.1739130435
pelota2 30 29 0.3260869565  0.3152173913
pelota3 70 75 0.7608695652  0.8152173913
pelotad 35 33 0.3804347826  0.3586956522
pelotad 89 92 0.9673913043 1

sillal 29 47 0.3152173913  0.5108695652

silla2 45 70 0.4891304348  0.7608695652

silla3 10 18 0.1086956522  0.1956521739

silla4 29 87 0.6413043478  0.9456521739

sillab 20 31 0.2173913043  0.3369565217

Tabla 2.1: Altura y ancho de objetos de entrenamiento

para SVM.

lo cual comprueba la hipotesis inicial sobre la razén de aspecto.

0.8

0.6

0.4

0.2

Por lo tanto, la forma en que aprende el algoritmo de SVM a diferenciar objetos es
determinar un hiperplano (lineas en la figura 2.22) que logre separar estos dos grupos
de puntos en este grafico de dispersién. Es facil pensar que existen muchas lineas que

&
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Figura 2.21: Histograma para ejemplo de SVM.
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pueden separar estas dos aglomeraciones de objetos, pero las que garantizan los mejores
resultados son las lineas que permitan un margen maximo entre los elementos de las dos
categorias (linea continua) y las demds propuestas se descartan (linea punteada y linea

discontinua).
|
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Ancho normalizado
Figura 2.22: Propuestas de hiperplanos para SVM.

Seria ideal que, con solo estas dos caracteristicas, altura y ancho, se pudieran reconocer
todos los objetos, pero no es asi. Por esta razon, a lo largo de la R-CNN, se pueden obtener
muchas caracteristicas, para este caso n=4096. Cuando se construye un histograma para
cada objeto, cada uno de estos tendra un patréon caracteristico, por esta razon, el modelo
SVM busca similitudes entre los histogramas de los objetos aprendidos y una imagen de
entrada. Un ejemplo de un histograma de 4096 caracteristicas de un objeto aprendido se
observa en la figura 2.23.

De esta manera, después de haber entrenado un modelo SVM, este podra predecir que,
si un objeto coincide con estos patrones caracteristicos de los objetos aprendidos, tendra
altas probabilidades de haber sido reconocido.

2.6 Faster R-CNN

El modelo Faster R-CNN es una fusién de las redes RPN y R-CNN; el término faster (en
esparniol se traduce como "mas rapido”) se refiere a que esta es una de las optimizaciones
mas eficientes en el tema de velocidad de deteccién que se le ha hecho a una serie de
modelos basados en la arquitectura de la R-CNN. En la figura 2.24, se puede observar,
al lado izquierdo, la RPN, la cual propone las regiones de interés (ROI) y, en la parte
superior, se puede observar el clasificador R-CNN. En pocas palabras, después de aplicar
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Figura 2.23: Histograma caracteristico de un objeto
aleatorio para SVM.

una red convolucional (para efectos de estos proyectos, esta implementacién se basa en el
modelo VGG-16 antes mencionado), a la imagen en cuestién, por ejemplo, a la imagen de
la figura 2.25, la RPN le dice dénde buscar a la R-CNN. El objetivo de esta implementacion
es sustituir la etapa de reconocimiento utilizando regiones en la R-CNN convencional
por la RPN, ya que esta ultima es mas rapida calculando las propuestas de region vy,
consecuentemente, la R-CNN cumple su funcién como clasificador de objetos.

La salida de la Faster R-CNN esta compuesta por la clase del objeto, la probabilidad de
haber identificado el objeto y las cuatro esquinas del bounding box que localiza el objeto.
Por ejemplo, si se utiliza una red Faster R-CNN entrenada con el conjunto de datos Pascal
VOC 2012 [22] que tiene 20 categorfas, para una imagen de entrada mostrada en la figura
2.25, los resultados de deteccion de objetos se muestran en la figura 2.26 para la categoria
perro y en la figura 2.27 para la categoria persona.

2.7 Conjunto de datos

El conjunto de datos se refiere a toda la informacién, que sera utilizada para las etapas
de entrenamiento y prueba de la red neuronal. La manera en que se prepara consiste en,
primero, recolectar miltiples imdgenes (idealmente mayor a 5000 imdgenes) de los objetos
que se pretenden reconocer. Una forma eficiente de realizarlo es tomar un video del objeto
desde diferentes perspectivas, en diferentes entornos y luego extraer todos los cuadros del
video. Una recomendacién para tomar el video es utilizar una cdmara con estabilizador
de imagen, si esto no se cumple, las imagenes del conjunto de datos contendran ruido que
afectard la etapa de entrenamiento.

En el segundo paso, por facilidad, se deben agrupar todas las imégenes de una sola
categoria en una carpeta. Luego, de esas 5000 imagenes, se realiza una seleccion aleatoria



26 2.7 Conjunto de datos

Clasificador

Rol

Regiones ’
propue

RPN Feature

map

Figura 2.25: Imagen de entrada a Faster R-CNN.

de 1000 imagenes. Con base en estas 1000 imagenes, se crea un manifest file, el cual se
define como un archivo que contiene metadatos para un grupo de archivos adjuntos, los
cuales forman parte de un conjunto o unidad coherente. En otras palabras, es un archivo
que contiene la direccién que apunta a cada una de estas imagenes acompanado del ground
truth compuesto por la posicion en la lista de categorias de salida de la red y el bounding
bor donde se encuentra el objeto, donde primero se indica su esquina superior izquierda y
luego la esquina inferior derecha. Por ejemplo, basado en la imagen mostrada en la figura

2.28, una linea de este manifest file tiene un aspecto similar a lo que se muestra en la
figura 2.29.

Para la imagen de la figura 2.28, una linea real seria algo similar a la siguiente figura 2.30:

Después de construir este manifest file, que contenga alrededor de 1000 lineas similares a
estas anteriores, continua la etapa de entrenamiento de la red.
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Figura 2.27: Salida de Faster R-CNN: categoria persona.

2.8 Entrenamiento de una red neuronal artificial

Para entrenar un modelo especifico, no es necesario entrenar el modelo desde cero, a menos
que se tenga un conjunto de datos extremadamente grande, por ejemplo, el conjunto de
datos ImageNet [23]. De lo contrario, se puede entrenar un modelo especifico a partir de un
modelo Faster R-CNN pre-entrenado, mediante la técnica fine tuning, el cual es el proceso
en el que los parametros de un modelo deben ajustarse con precision. La razon es porque
una R-CNN pre-entrenada contiene muchas caracteristicas buenas de bajo nivel, que se
pueden usar de forma general. Incluso, si se pretende utilizar una nueva arquitectura (es
decir, sin un modelo Faster R-CNN preentrenado existente), es recomendable seguir el
método de entrenamiento de Faster R-CNN, donde primero se entrena la Faster R-CNN
mediante backpropagation y luego, se aplica un fine tunning utilizando el conjunto de
datos propio [24].
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Figura 2.28: Imagen llamada botella.jpg donde,
adicionalmente, se muestra su bounding bozx.

direccion_del_archivo/nombrelmagen. jpg,bboxl [x],bboxl[y],

bbox2 [x],bbox2[y] ,numero_en_lista_categorias

Figura 2.29: Linea en el manifest file que describe al objeto
dentro de la imagen.

2.9 Robot Pepper

Como se mencioné en el capitulo 1, Pepper es un robot humanoide con gran cantidad
de sensores y actuadores, mostrados en el anexo A.1. En la figura 2.31, se muestran los
nombres de todas las articulaciones del robot Pepper.

Un aspecto importante en el campo de la robdtica es conocer los rangos en los cuales se
pueden mover las articulaciones. Tomando como referencia un sistema de coordenadas,
también conocido como trama [25], mostrado en la figura 2.32. Se muestran estos rangos
en la figura 2.33 para la cabeza del robot y en la figura 2.34 para el brazo izquierdo del
robot que, ademads, pueden ser reflejados en el brazo derecho. Toda esta informacion esté
presente en la documentaciéon de Pepper, en el sitio web de SoftBanks Robotics [26].

2.9.1 Articulaciones de la cabeza

Los rangos de movimiento de las articulaciones presentes en la cabeza del robot se mues-
tran en la tabla 2.2 y figura 2.33. Debido a la colisién con la carcasa del robot y la tableta,
los movimientos alrededor de Head Yaw y HeadPitch de la cabeza estan limitados, tal como
se muestra en la tabla 2.3.
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direccion_del_archivo/botella. jpg,45,30,270,580,1

Figura 2.30: Linea que describe a la botella dentro de la
imagen de la figura 2.29.
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Figura 2.31: Articulaciones de Pepper.

Nombre Movimiento Rango Rango
de (Eje de (°) (rad)
articulacién rotacion)
HeadYaw Articulacién cabeza giro (Z) -119.5 a 119.5 -2.0857 a 2.0857
HeadPitch  Articulacién cabeza atrds y adelante (Y)  -40.5 a 36.5 -0.7068 a 0.6371

Tabla 2.2: Rangos de movimientos de articulaciones de la
cabeza del robot Pepper.

Restriccion HeadYaw (°) HeadPitch (°) HeadPitch (°)
1 -119.5 -35.0 13.5
2 -91.4 -35.1 13.5
3 -61.6 -35.2 20.9
4 -33.33 -40.5 36.5
5 33.33 -40.5 36.5
6 61.6 -35.2 20.9
7 914 -35.1 13.5
8 119.5 -35.0 13.5

Tabla 2.3: Restriccién de movimientos de articulaciones de

la cabeza del robot Pepper.
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Figura 2.32: Trama de referencia de Pepper.
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Figura 2.33: Diagrama de rangos de movimiento de la
cabeza del robot Pepper.

2.9.2 Actuadores y articulaciones del brazo izquierdo

Los rangos de movimiento de las articulaciones presentes en el brazo izquierdo del robot se
muestran en la tabla 2.4 y figura 2.34. Para evitar colisiones, la articulacion LElIbowRoll
esta limitada en los dngulos de movimiento, esta informacion se muestra en la tabla 2.5.

2.10 ROS: Robot operating system

El responsable de lograr la integracién de todas estas herramientas, para que funcionen
de manera organizada, es el sistema operativo de robots ROS (en inglés Robot Operating
System), el cual es un software enfocado en robética de tipo middleware. ROS provee
servicios disenados para clisteres heterogéneos de computadoras, tales como abstraccion
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Nombre Movimiento Rango
de (Eje de (°)
articulacién rotacién)
LShoulderPitch  Left shoulder joint front and back (Y) -119.5 a 119.5 -2.0857 to 2.0857
LShoulderRoll  Left shoulder joint right and left (Z) 0.5 a 89.5 0.0087 to 1.5620
LEIbow Yaw Left shoulder joint twist (X’) -119.5 a 119.5  -2.0857 to 2.0857
LEIbowRoll Left elbow joint (Z”) -89.5a-0.5  -1.5620 to -0.0087
LWrist Yaw Left wrist joint (X’) -104.5 a 104.5 -1.8239 to 1.8239

Tabla 2.4: Rango de movimientos de actuadores y
articulaciones del brazo izquierdo del robot
Pepper.

LShoulderPitch

LEIbowYaw

LEIbowRoll

Rotation Axes

Figura 2.34: Diagrama de rangos de movimientos del brazo
izquierdo del robot Pepper.

de hardware, control de dispositivos de bajo nivel, implementacién de funcionalidades

de uso comun, paso de mensajes entre procesos y administracion de paquetes. También

proporciona herramientas y librerias para obtener, compilar, escribir y ejecutar cédigo a

través de multiples ordenadores [27].
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Restriccion  LElIbowYaw (°) LElbowRoll Min (°) LEIbowRoll Max (°)
1 -119.5 -78.0 -0.5
2 -60.0 -78.0 -0.5
3 0.0 -89.5 -0.5
4 99.5 -89.5 -0.5
5 119.5 -83.0 -0.5

Tabla 2.5: Restriccién de movimientos de articulaciones del
brazo izquierdo del robot Pepper.

Los conceptos importantes que se deben conocer, para entender la forma en que funciona

ROS, son los siguientes:

ROS Master (Nodo): este nodo proporciona el registro de nombre y consulta al resto
del grafo de computacién. Sin el Méster, los nodos no serian capaces de comunicarse
entre ellos.

Nodos: estos son procesos que ejecutan un cédigo de programacién especifico y
asignado en cada nodo, puede ser en distintos lenguajes de programacién, entre los
cuales se encuentran C++4, Python, LISP, entre otros.

Mensajes: para que exista comunicacién entre nodos, es necesario el flujo de in-
formacion, por este motivo, se crean los mensajes. Un mensaje es una estructura
de datos compuesta por una combinacion de tipos primitivos o mensajes. Los ti-
pos primitivos de datos como, por ejemplo, entero, punto flotante, booleano y otros
estan soportados, ademas de extensiones de aglomeraciones de ellos, conocidos como
arreglos. Los mensajes pueden incluir estructuras y arreglos.

Tépicos: son los canales a través de los cuales se comunican los nodos, mediante
un sistema de transporte basado en la semdantica publicar/subscribir. Un nodo
envia mensajes publicando a un topico. El tépico es un nombre que se usa para
identificar la ruta del mensaje. Un nodo que estd interesado en cierto tipo de
datos se subscribird a un topico especifico. Pueden existir muchos publicadores
simultaneamente para un solo tépico y un nodo puede publicar o subscribirse a
multiples topicos.

Servicios: el modelo de publicar/subscribir es un paradigma de comunicacién util
y flexible, pero, en muchos casos, el transporte en un tnico sentido no es suficiente
para las interacciones de peticién y respuesta que a menudo se requieren en un
sistema distribuido. La peticion y respuesta se realiza a través de los servicios, que
se definen a partir de una estructura de mensajes: una para la consulta y otra para la
respuesta. Un nodo proporciona un servicio con un nombre y un cliente utiliza dicho
servicio mediante el envio del mensaje de peticion y espera por la respuesta. Este
sistema es 1til en casos cuando es necesario ejecutar un médulo que tarda bastante
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tiempo en inicializarse; de esta manera, solo es necesario levantar el sistema como
servicio una vez y que esté esperando por una consulta por parte de un cliente y
evitar gastar tiempo valioso.

2.11 Camara 3D

En el mundo de la robética, es de gran importancia obtener informacion sobre lo que rodea
a los robots fisicamente, con el objetivo de conocer su posicion en el espacio, ademas de
tomar decisiones con base en esta informacién, por ejemplo, conocer la posicién de un
objeto, evitar obstaculos, entre otros. En este proyecto, dicha informacion se adquiere
de un camara 3D, modelo ASUS XTION, la cual detecta objetos en un rango entre 0.8
metros y 3.5 metros, compuesto por un emisor y un receptor.

La forma en que funcionan estas camaras 3D se debe a que el emisor de luz infrarroja
es capaz de generar un patrén de puntos, como se observa en la figura 2.35, organizados
en una matriz similar a la que se muestra en la figura 2.36, donde cada casilla de esta
matriz corresponde a una aglomeracién de puntos en una configuracién unica y diferente
entre todas. De esta manera, cuando el receptor detecta alguna de estas aglomeraciones
de puntos, basados en su tamano y orientacién, es capaz de calcular la distancia a la cual
se encuentra esa casilla de la matriz.

Figura 2.35: Patrén de puntos generados por la camara 3D
[28].

En el ejemplo de la figura 2.37, se muestra el patrén de puntos generado por la camara
XTION, la flecha roja se refiere a la casilla nimero 130 de la matriz y la flecha azul se
refiere a que el sensor ha detectado esa casilla a una distancia dada. De esta manera, estas
camaras 3D son capaces de brindarle informacion a los robots de lo que se encuentra en
frente de ellos. Es importante advertir que estas camaras funcionan bien sin contaminacién
de luz infrarroja, en otras palabras, se debe evitar utilizarlo en exteriores debido al sol y
evitar utilizarlas cerca de otras camaras que utilicen esta misma tecnologia.
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Figura 2.36: Patron de puntos representados por una matriz
de nimeros.

2.12 Reconocimiento de voz

El reconocimiento de voz es una rama interdisciplinaria de la lingiiistica computacional,
la cual desarrolla metodologias y tecnologias que permiten transformar una senal actstica
a una cadena de palabras mediante una computadora [29]. A este campo de investigacién
también se le conoce como reconocimiento automdtico de voz, reconocimiento de voz por
computadora o simplemente voz a texto, la cual incorpora conocimiento e investigacion
en los campos de la lingtiistica, la informatica y la ingenieria eléctrica.

El reconocimiento de voz es una de las herramientas que aporta mas peso para este
proyecto en el tema de asistencia a pacientes, ya que el paciente no necesita aprender a
utilizar algun dispositivo tipo tableta o similar, sino que el robot se adapta a los pacientes
mediante la comunicaciéon por voz. Estos sistemas consisten, basicamente, en un micréfono
que es utilizado por un computador para grabar un audio, en este caso, voz de una persona;
luego, este audio se procesa en un sistema de reconocimiento de voz y se obtiene como
resultado la mejor aproximacion del audio traducido en texto. Posteriormente, se explica
cuales herramientas computacionales se utilizan para hacer frente a este problema.
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Capitulo 3

Integracion de herramientas

Este proyecto integré, mediante software tipo middleware, distintas disciplinas como vi-
sion artificial, aprendizaje profundo, mapas de profundidad, entre otros. Para dar una
nocién de cémo se solucioné el problema, a continuacién, se presenta una breve descripcion
del algoritmo implementado. Posteriormente, se ampliard con més detalle.

La primera tarea fue reconocer los objetos especificos en el entorno que rodea al robot.
Para realizarlo, se utilizé el framework de deep learning llamado Caffe, el cual soporta
diferentes tipos de arquitecturas de redes neuronales artificiales, en este caso, se utilizo
el proyecto Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal
Networks [30], el cual estd orientado a la clasificacién de objetos en imagenes y la ubicacién
de la regién donde este se encuentre. Baésicamente, Caffe se encarga de recibir como
entrada una imagen tomada por el robot y su salida son los objetos reconocidos por la
red neuronal artificial. Es importante destacar que los objetos que tuvo que reconocer el
robot no fueron definidos desde el inicio del proyecto, debido a la incertidumbre de cuales
podian tomar los brazos del robot Pepper, debido a las limitaciones de movimiento de
cada articulacién presente en él.

La segunda tarea fue implementar el reconocimiento de la voz del paciente y traducirlo
como una instruccién de texto. Para lograrlo, se utilizo la biblioteca SpeechRecognition en
Python y las aplicaciones Google Speech Recognition y Google Cloud Speech, dedicadas
a esta funcién. Esta biblioteca tuvo la funcién de convertir el mensaje de voz del paciente
a texto y, con base en este, enviarle una instruccion al robot. Se debe aclarar que, después
de la conversion de audio a texto, el algoritmo atendié a instrucciones y objetos limitados,
con el objetivo de simplificar el proyecto, debido al corto periodo para desarrollarlo. Las
palabras que se tuvieron que reconocer, segtin las métricas definidas, son los verbos traer
y alcanzar, junto con los sustantivos de los objetos por reconocer.

La tercera tarea fue integrar el desplazamiento y movimiento del robot, la sujecién de
los objetos, el reconocimiento de objetos y de voz. Lo primero que se hizo fue colocar
un micréfono cerca del paciente, el cual cumplié la funcién de siempre estar escuchando
lo que decia y reconocer las instrucciones de voz, ya que, si se utilizaban los micréfonos
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del robot, era posible que la voz del paciente no tuviera la intensidad suficiente para
activarlos.

Luego de que el sistema tenia definido el objeto que debia buscar en el entorno, la siguiente
etapa fue realizar un muestreo de todo el entorno alrededor del robot, haciendo uso del
reconocimiento de imagenes. Si no se reconocia ningtin objeto, el robot no debia hacer
nada; en cambio, si se reconocia algin objeto, el algoritmo continuaba a la etapa de
acercarse al objeto, donde se utilizo una camara 3D, para obtener informacion del entorno
que rodeaba al robot y luego procesarla mediante software. Luego de que se localizaba
el objeto, el robot debia desplazarse hasta las cercanias de este, tomarlo mediante un
movimiento pregrabado (con el fin de evitar el tema de grasping), desplazarse hasta donde
se encontrara el paciente y colocarlo cerca de la persona.

Las restricciones que se asumieron para llevar a cabo este proyecto contemplan que la
altura a la que se debia encontrar el objeto estd en un rango entre 70 cm a 100 cm
medidos desde el suelo de la habitaciéon. Los movimientos necesarios para tomar el objeto
fueron pregrabados. El proyecto no tenfa como requisito contemplar obstaculos, tampoco
que su evaluacién fuera en un entorno real como un cuarto de habitacion, un cuarto de
hospital, entre otros; esto por el corto periodo para desarrollar el proyecto. Por esta razon,
la evaluacién del proyecto se llevo a cabo en el laboratorio RoViT, en la Universidad de
Alicante, Espana.

Al estar compuesto por diferentes herramientas que el investigador desconocia, a excepcion
de un par de lenguajes de programacién (C++ y Python), fundamentos de robdtica,
fisica y matematica, el primer paso para realizar este proyecto fue comprender en qué
consistia cada una de estas herramientas, con el fin de tener una nociéon de cémo serian
integradas para que interactuaran de forma sincronizada y correcta. Una observacion
importante sobre la forma de describir la solucion es que los pasos que se muestran en las
siguientes secciones describen las etapas que fueron necesarias para llegar a la solucién
final, empezando desde lo mas bésico, como entender la forma en que funcionaba cada
herramienta de forma individual, hasta llegar a la integraciéon de herramientas que hacen
de este proyecto un sistema funcional.

3.1 Clasificaciéon de objetos

La primera herramienta que se estudié se enfoca en la deteccion de objetos basada en
el proyecto Faster R-CNN. La implementacion de este articulo se obtuvo del codigo de
programacion llamado py-faster-renn [31], el cual constituye un script de Python que
invoca funciones de Caffe. Debido a que todas las herramientas de este proyecto fueron
comunicadas entre ellas mediante ROS, se tuvo que modificar este para que funcionara en
el software de tipo middleware. Este procedimiento fue sencillo, debido a la compatibilidad
que posee ROS para ejecutar distintos lenguajes de programacion, el cual, en este caso,
es capaz de utilizar todos los paquetes de Python.
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Para una mejor comprension, se va a partir del hecho de que el recurso computacional de
hardware era suficientemente potente para procesar en tiempo real todas las imagenes.
Si este hubiera sido el caso, como se muestra en la figura 3.1, el nodo llamado RCNN
Tagger se suscribia al tépico /camera para obtener las imdgenes de la cdmara web de la
portatil. Una vez que se recibia una imagen, este nodo RCNN Tagger hacia un llamado
como cliente al servicio Classifier Server, de manera sincronizada, donde la consulta del
servicio consistia en la imagen y la respuesta del servicio consistia en un mensaje del tipo
PredictionsList, el cual contenia informacién de los objetos reconocidos.

Una vez que el servicio respondia, el nodo RCNN Tagger se encargaba de interpretar
este mensaje y publicaba al tépico /publishinfo, de manera que, si no se detectaba algin
objeto, nada méds se mostraba la imagen en la pantalla; si se detectaba algtin objeto, se
mostraba en pantalla la imagen con los respectivos bounding box dibujados de cada objeto
y, en la terminal, se mostraba el label (etiqueta), score (puntuacién) y las coordenadas en
pixeles de las dos esquinas del rectangulo que encierra al objeto reconocido.

/camera

¥
° :'"I * * | RCNN Tagger

A E3THI

. s 8 8 8 »
LS
4
OCTXE|

PredictionsList
Figura 3.1: Caso ideal del reconocimiento de objetos
mediante Faster R-CNN.

Classifier
Server

label: bottle

score: 0.998?4<

/publishinfo l,_

8=

Ahora bien, debido a que, para un CPU Intel Core i5 sétima generacion, el proceso de
realizar inferencias sobre una imagen e identificar objetos con el nodo Classifier Server
tomaba alrededor de 18 segundos, se tuvo que modificar la arquitectura anterior, tal como
se muestra en la figura 3.2. Al cambiar el enfoque a este caso real, este sistema consistié en
que la camara web de la portatil tomaba imagenes del entorno a 30 cuadros por segundo.
Debido a que el servicio de clasificacion de objetos no procesaba las imagenes en tiempo
real, se colocé el nodo Throttler (throttle significa “regular el flujo” en inglés), el cual se
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encargd de regular la cantidad de imégenes que se enviaban al nodo RCNN Tagger, donde
se podia regular que este nodo recibiera una imagen cada 20 segundos, lo cual se traduce
como 0.05 cuadros por segundo.

De esta manera, el cliente RCNN Tagger era capaz de realizar consultas al servicio de
clasificacién de objetos, Classifier Server, sin saturarlo de consultas. Una vez que se
realizaban las inferencias sobre la imagen, se obtenia el mismo tipo de respuesta que en
el caso anterior, con su label, score y las coordenadas en pixeles de las dos esquinas del
rectangulo que encierra al objeto reconocido.

%5}

5 Throttler

M
0.05fps

. JfcameraThrottler j_l

< . "'I * * |RCNN Tagger
Classifier A
Server * s s s &

PredictionsList

label: bottle

score: 0.998?4<

Figura 3.2: Método de deteccion de objetos utilizando ROS.
Caso real.

Cuando se analizo esta propuesta, un inconveniente fue la velocidad con la que se realizaba
el reconocimiento de los objetos, ya que, para realizar una busqueda de objetos en todo el
entorno del robot, cabe la posibilidad de que fueran 20 imagenes en total (considerando
un barrido 360°), lo cual se traduce en que un solo mapeo tardaria 400 segundos. Esto fue
considerado un proceso lento para solo buscar el objeto, aunque no habia ningun tiempo
limite para completar el objetivo final.

Debido a que este tiempo se quiso mejorar, para lograr un mejor resultado en cuestion de
tiempo, la solucion a este problema fue utilizar una GP-GPU General-Purpose Computing
on Graphics Processing Unit, la cual logré realizar inferencias a una velocidad de 115
milisegundos por imagen en promedio. Esto significa que pudo procesar 156 veces méas
rapido que un CPU del modelo mencionado anteriormente. Mas adelante, se presenta
un detalle mas amplio de la integracion de una GP-GPU para disminuir el tiempo de
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inferencia.

3.2 Empleo de camaras 3D

La siguiente tarea fue comprender como funcionaban las camaras 3D y aprender a mani-
pular la informacién que suministraban. Para esta etapa, se utilizé una cdmara 3D modelo
Kinect versién 1.0 de Microsoft. Se debe suponer que lo que existia en frente de la camara
3D es lo que se muestra en la figura 3.3a, representado por una imagen de tres canales
del tipo RGB. La primera representacion que se obtuvo fueron las imdgenes o mapas de
profundidad, tal como se muestra en la figura 3.3b, las cuales son imégenes en escala de
grises y de un solo canal, donde cada pixel en esa matriz de la imagen estd asociado con
su profundidad en el espacio, es decir, los mapas de profundidad se construyen basados
en las profundidades de cada pixel en el campo de visién del robot.

Si no se pudo obtener informacion en un pixel especifico, este se representa por un color
totalmente negro y en caso de que si se pudo determinar la distancia en un pixel especifico,
cuanto mas cerca se encuentre el objeto, el pixel tendra una mayor intensidad de color
negro y, por el contrario, a mayor distancia, el pixel tendra una menor intensidad de color
negro. Esto se puede observar en la figura 3.4, donde los elementos NaN (en inglés Not
a Number) son informacién que no pudo ser determinada y los demés niimeros son las
profundidades de cada pixel en metros; esta es la forma como se interpreta un mapa de
profundidad a nivel de manipulacién de imagenes digitales.

(a) Imagen RGB. (b) Imagen mapa de profundidad.

Figura 3.3: Entorno presente frente a Kinect v1.0.

La otra representaciéon del entorno que se obtuvo de las camaras 3D son las nubes de
puntos, definidas como un conjunto de puntos en un sistema de coordenadas tridimensio-
nal, dichos puntos son definidos, generalmente, mediante coordenadas X, Y y Z, ademas,
estan destinados a representar la superficie externa de un objeto. Mediante un visualiza-
dor incorporado en ROS llamado RViZ, el entorno de la figura 3.3a se puede observar en
su representacion de nube de puntos mostrada en la figura 3.5.

El objetivo de relacionarse con las camaras 3D fue establecer cudl de las dos represen-
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Figura 3.5: Nube de puntos del entorno mostrado en la

figura 3.3a.

taciones del entorno funcionaba de mejor forma, para determinar la distancia a la cual
se encontraba cada objeto en el campo de visién del robot. De esta forma, junto con
la herramienta anterior Py-Faster-RCNN, se pudo localizar el objeto en el espacio. La
ventaja observada sobre las nubes de puntos es que pueden ser procesadas en un sistema
coordenado de tres dimensiones y permiten segmentar los objetos en el entorno mediante
software, por ejemplo, PCL (Point Cloud Library).

Cuando se analizaron las dos opciones, se observé que los mapas de profundidad poseen
la caracteristica de que se encuentran alineados con las imagenes RGB. Debido a este
alineamiento de imagenes y recordando que el servicio de clasificaciéon de objetos utiliza
la imagen RGB, se decidié que era mas sencillo trabajar con los mapas de profundidad,
porque, si se recuerda, la respuesta del servicio de clasificacién brinda el bounding boz,
que en palabras simples es un rectangulo que encierra al objeto reconocido. Este se puede
reflejar en el mapa de profundidad y realizar un recorte con este mismo, con la intencion
de promediar la profundidad de todos los pixeles dentro de este rectangulo y lograr un
estimado de la profundidad del objeto.
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Utilizando la légica mencionada en el parrafo anterior, se desarrollé un sistema que cal-
culaba la distancia aproximada a la que se encontraba un objeto, de manera preliminar,
definiendo el bounding boxr de forma manual. Es importante aclarar que un mapa de pro-
fundidad brinda la distancia de profundidad de cada pixel, pero no es capaz de segmentar
cada objeto, por ejemplo, decir que la pared se encuentra a 3 metros y una silla esta a 2.5
metros. Debido a que el robot debia tener una nociéon de dénde estaba localizado el objeto
en el espacio, se ideé una forma de integrar la deteccién de objetos y estos mapas de pro-
fundidad. Esto se logré al capturar una imagen RGB y el mapa de profundidad, ambas
adquiridas desde el Kinect en el mismo instante, por ejemplo, una imagen RGB mostrada
en la figura 3.6a y un mapa de profundidad mostrado en la figura 3.6b, respectivamente.

(a) Imagen RGB. (b) Imagen mapa de profundidad.

Figura 3.6: Iméagenes del objeto en frente de la caAmara 3D
para el calculo de profundidad promedio.

El siguiente paso fue simular de modo manual el bounding boxr de un objeto, como si
hubiera sido reconocido por el servicio de clasificacién de objetos, tal como se muestra en
la figura 3.7. La razén por la que se decidi6 realizar este proceso de forma manual fue
para agilizar el proceso de promediar la distancia a la cual se encontraba el objeto, ya que,
si se intentaba incorporar el servicio de clasificacién, se hubiera requerido que primero se
reconociera el objeto con un tiempo de ejecucién de 20 segundos y luego que calculara la
profundidad con un tiempo de ejecucion de 100 milisegundos, lo cual representaba una
pérdida de tiempo innecesario.

Dentro de los mapas de profundidad, es importante indicar que todos los elementos del tipo
NaN (Not a Number) fueron descartados, para que se pueda efectuar la media aritmética
de las distancias. Con el fin de que este procedimiento quede mas claro, se debe suponer
que la imagen de la figura 3.8 estd representada en la matriz de la figura 3.9. Las distancias
de cada pixel del objeto reconocido se encuentran dentro del bounding box marcado por
un rectangulo rojo. Descartando los NaN, la distancia aproximada del objeto corresponde
a 0.8082 metros, aplicando una media aritmética.

El siguiente paso fue comunicar los servicios de reconocimiento de objetos y calculo de
promedio de profundidad de un objeto, para que calculara la distancia del objeto deseado.
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Figura 3.7: Bounding bozr del objeto de interés para el
calculo de profundidad.

Figura 3.8: Bounding box que rodea el objeto deseado en el
mapa de profundidad.

Para tener una idea mas clara de cémo funciond, se debe suponer el siguiente entorno
mostrado en la figura 3.10.

Para llevar a cabo el proceso de reconocer el objeto y obtener su distancia promedio de
forma automatica, se implemento la légica mostrada en la figura 3.11. Lo primero que
se realiza en este diagrama es que el nodo Throttler se subscriba a los topicos de imagen
RGB e imagen de mapa de profundidad, cada 20 segundos y las envie al nodo RCNN
Tagger. Una vez que este paquete de imagenes se encuentra en el RCNN Tagger, se
realiza una consulta con la imagen RGB al servicio de clasificacion de objetos, Classifier
Server, donde el modelo de la red es entrenado con el conjunto de datos Pascal VOC [22]
y se obtiene como respuesta una lista de predicciones, ya sea con contenido relevante de
los objetos o vacio.

Si no se detecté ningtin objeto, no se realiza ninguna consulta al servicio Profundidad
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Por otro lado, si se detecté un objeto, se debe realizar una consulta a este

servicio Profundidad Server encargado de promediar las distancias de cada pixel dentro

del bounding box, donde la solicitud estd compuesta por el bounding box de los objetos

reconocidos y el mapa de profundidad contenido en el paquete de imagenes respectivo.

Una vez que este servicio ha procesado la informacion, este responde con el label, score,

bounding box y la distancia promedio a la cual se encontraba ese objeto, tal como se
muestra en el nodo Resultado del diagrama en cuestion.
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Figura 3.11: Integracién de los servicios de detecciéon de
objetos y calculo de profundidad.

3.3 Reconocimiento de voz

Otra herramienta que se utilizo fue el reconocimiento de voz, cuyo objetivo fue reconocer
la voz del paciente que se encontraba situado en un lugar fijo. Este modulo se bas6 en una
biblioteca para Python llamada Speech Recognition v3.8.1 [32], que, ademds, puede ser
utilizada en ROS. Para esta solucién, se utilizaron dos aplicaciones de Google, la primera
fue Google Speech Recognition que reconocia el idioma inglés y es gratuita; la otra se
llama Google Cloud Speech API que reconocia el idioma espanol, esta es de pago, con un
precio de $0.006 por cada 15 segundos de audio de consulta.

Debido a que el sistema siempre debia estar escuchando el entorno que lo rodeaba, si solo
se utilizaba Google Cloud Speech API (de pago), esto hubiera provocado que el costo
aumentara, debido a que hubiera sido necesario procesar todo lo que escuchaba. Como
consecuencia, para solucionar este problema, se utilizo Google Speech Recognition que es
gratuito, el cual se encargd de esperar por un trigger o disparo en idioma inglés, en este
caso, el sistema espera escuchar “okay Pepper”, para que, después de que se escuchara
esta senal, entrara a funcionar Google Cloud Speech API e interpretara la instruccion en
espaniol, por ejemplo, “traer botella”. En la figura 3.12 se muestra un diagrama de cémo
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funciona este sistema.

oogle Speech
Recognition
(Inglés)
¢Reconocié
"okay panda"?

Google Cloud
Speech API
(Espanol)
¢Instruccion
correcta?

Figura 3.12: Diagrama de flujo implementado para la etapa
de reconocimiento de instrucciones de voz.

La forma en que esta biblioteca de reconocimiento de voz segmenta cada instruccién se
basa en un limite o threshold del nivel de energia de sonido del entorno, por lo tanto,
cuando se sobrepasa este limite, la grabacion del audio del entorno inicia y cuando la
intensidad del audio cae debajo de este threshold, la grabacion se detiene. Luego, este
audio es lo que se envia como consulta a los servicios Google Speech Recognition y Google
Cloud Speech API. Este comportamiento se observa en la figura 3.13, donde la zona
coloreada en azul que se localiza sobre el threshold es el audio importante.
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Figura 3.13: Grabacion de audio cuando se supera el
threshold.

3.4 Entrenamiento de una red para la deteccién de
una botella

En esta etapa del proyecto, se decidié elegir objetos que cumplieran con las condiciones
de tamano, para que los brazos y manos del robot lograran sujetarlos de manera segura.
Por lo tanto, la siguiente tarea fue entrenar una red que al menos reconociera uno de esos
objetos candidatos, para que las pruebas se dirigieran hacia el objetivo final. Por esta
razén, se decidié crear un conjunto de datos basado en una botella azul, como la que se
muestra en la figura 3.14, para entrenar una red que fuera capaz de reconocerla.

La razén por la que se eligio esta botella es porque se demostrd, mediante una prue-
ba rapida, que el robot era capaz de sujetarla mediante una secuencia de movimientos
definidos manualmente. Esta prueba se realiz6 mediante un software intuitivo llamado
Choregraphe, el cual lo suministra el fabricante del robot.

Figura 3.14: Botella para preparar el conjunto de datos.

El procedimiento que requirié la creacién de este conjunto de datos inicié por definir los
objetos que se deseaba reconocer, para este primer caso, la botella azul. Lo siguiente fue
tomar alrededor de 1000 imagenes por cada objeto en diferentes entornos y puntos de vista.
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Para agilizar este procedimiento, se tomaron videos con una cdmara con estabilizador y
luego, mediante el software ffmpeg, fueron extraidas todas las imagenes del video.

Cuando se obtuvo el conjunto de datos, continud la etapa de etiquetado de las iméagenes.
Este procedimiento consistié en crear un archivo donde se le muestra al algoritmo de
aprendizaje informacion relevante sobre el ground truth de cada imagen, este término se
refiere a informacion proporcionada por observacion directa, en otras palabras, es indicarle
a la red, mediante un rectdangulo, donde se encuentra el objeto, para que aprenda a
reconocerlo. Para suministrar esta informacion a la red, se cre6 un archivo formato .txt,
donde se le indicé en orden, primero la ruta de almacenamiento de cada imagen en el
equipo, segundo la categoria del objeto y tercero las coordenadas de las esquinas superior
izquierda e inferior derecha del rectangulo que encierra al objeto. Para agilizar este
procedimiento y evitar errores, se utilizé un script de Python. Este proceso de generacion
del conjunto de datos y etiquetado tomo alrededor de 12 horas para estas 1000 imagenes.

Cuando ya se habia etiquetado el conjunto de datos, continué la etapa de entrenamiento
de la red. Es importante tomar en cuenta que, del conjunto de datos generado, alrededor
del 90 % fue utilizado para la etapa de entrenamiento y el otro 10 % se utiliz6 para la etapa
de evaluacién de la red. Este entrenamiento se realizé utilizando el modelo multi-class de
Faster R-CNN en Caffe, durante 40 000 iteraciones, utilizando los pasos mencionados en
la seccion 2.8. Se utilizo el solver denominado Descenso por Gradiente Estocdstico con
Nesterov, con un learning rate de 0.001 y un momentum de 0.9.

3.5 Mejorar el tiempo de inferencias en la clasifica-
cion de objetos

Como se mencion6 previamente, debido a que el tiempo para realizar inferencias con un
CPU Intel Core i5 sétima generaciéon tomaba aproximadamente 18 segundos por imagen,
se busco la forma de disminuir este lapso. Por esta razon, se utilizé6 un computador
llamado en el laboratorio como JACKSON, que posee una poderosa GP-GPU modelo
NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti, la cual reduce este tiempo a 115 milisegundos. Para
comprender cémo se implementé esta adaptacion, se debe observar la figura 3.15.

Esta configuracion consiste en que, cuando la imagen llega al nodo RCNN Tagger, esta
es enviada al nodo Classifier Server, pero, a diferencia de la figura 3.2 donde la inferencia
se realizaba en el CPU de la maquina local, este nodo hace una consulta a la direccién
172.18.33.118:5000/index administrada por JACKSON, utilizando Flask (framework para
desarrollar aplicaciones web desde Python), en el cual la consulta es la imagen donde se
desea buscar un objeto y la respuesta esta compuesta por la etiqueta, la probabilidad y
el bounding boz de los objetos reconocidos. De esta manera, cuando JACKSON publica
a la direccion antes mencionada, el nodo Classifier Server escucha esta respuesta y se la
transmite al nodo RCNN Tagger. Es claro que el objetivo fue el mismo, reconocer objetos
dentro de una imagen, lo que cambié fue la velocidad con la que se llevaron a cabo las
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inferencias.

Throttler

h 4
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\ fcameraThrottler jj
RCNN Tagger '

Figura 3.15: Integracion del computador JACKSON que
reduce el tiempo que toman las inferencias.

3.6 Conexion entre ROS y el robot Pepper (NAOqji)

Otra tarea pendiente fue comunicar ROS con el robot Pepper, lo cual se logré aprove-
chando el mayor fuerte de ROS, la abstraccién de hardware. Para lograr esto, primero
se utiliz6 un puente entre el sistema operativo interno del robot llamado NAOqi y ROS,
llamado NAOqi-Bridge [33], el cual permitié obtener informacién relevante del robot, pero
también leer informacién de los sensores y manipular sus actores.

Cuando se logré la comunicacion de ROS con el robot, se decidié que la primera tarea seria
mover los brazos del robot. Para lograr esto, fue necesario publicar a un nodo encargado
de manipular las articulaciones del robot, el nombre de las articulaciones y el angulo al
que se deseaban mover, respectivamente. Como ya se menciond, todas las articulaciones
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del robot tienen restricciones de movimiento que se tomaron en cuenta; a pesar de esto,
si se publicaba un valor fuera de los rangos del movimiento, el sistema operativo interno
del robot (NAOqi) no permitia el movimiento por seguridad.

Este proyecto tenia como requisito la traslacion del robot entre distintas ubicaciones, lo
cual se logro satisfactoriamente, al definir el desplazamiento deseado en direccién de los
ejes Pitch y Roll de la trama de referencia del robot. Ademas de la traslacién de la base,
también se logré la rotacion de la base alrededor del eje Yaw. Debido a que las pruebas
con los servicios de clasificacién de objetos y calculo de profundidad se ejecutaron con
una camara 3D modelo Kinect version 1.0, el siguiente paso fue utilizar la caAmara 3D que
poseia el robot modelo ASUS XTION, con un rango de funcionamiento que va desde 0.8
metros a 3.5 metros.

3.7 Mapeo del entorno alrededor del robot Pepper

Una de las condiciones que debia cumplir este proyecto era que, si al robot se le solicitaba
un objeto, este debia buscar en todo el entorno y no solo en su campo de vision inicial.
Por este motivo, se establecié un método que cumplia dicha condicion, el cual consistio
en que, primero, desde la posicion aleatoria del torso del robot, se realiza un barrido con
la articulacion HeadYaw desde -110° a +110° con un paso de 22°, definido de esta forma
para tomar imagenes con distintos puntos de vista de los objetos. Por tanto, este barrido
se encargo de tomar fotos en cada paso y detectar objetos.

Si en ese primer barrido con la cabeza del robot no se detectaba el objeto deseado, el
robot debia girar su base +90° alrededor del eje Yaw, para volver a realizar el barrido
con su cabeza. Este ciclo fue programado para que se repitiera cuatro veces hasta que
completara el barrido en 360° mediante la rotacion de su base.

Si no se detectaba ningin objeto durante ese barrido, entonces el robot no ejecutaba
ninguna accion. En cambio, si se detectaba un objeto, se debia alinear la base, el torso
y la cabeza del robot, de manera que apuntaran en direccién del objeto deseado, con el
objetivo de centrarlo en el campo de vision del robot. Esto se logré mediante un célculo
basado en el diagrama mostrado en la figura 3.16. En otras palabras, cuando el robot
detectaba el objeto, el eje Roll de la base y el torso debian apuntar hacia el objeto y
el angulo HeadYaw debia regresar a su posicién original, donde el valor de su angulo
regresaba a 0°, mirando en la direccién del eje Roll del torso.

En este caso, los ejes en color rojo reference roll y reference pitch son los ejes de referencia
que se predefinen cuando el robot inicia, es decir, no estan orientados con ningin sistema
de referencia, por ejemplo, los polos magnéticos del planeta. Los dngulos mostrados en
dicha imagen se detallan en la siguiente lista.

e Base: este es el angulo al que apunta inicialmente el eje Roll del torso del robot,
alrededor del eje Reference yaw (no mostrado en el diagrama y apuntado hacia
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afuera de la pagina).

e Head: este es el angulo al que apunta inicialmente el eje Roll de la cabeza del robot
alrededor del eje HeadYaw (no mostrado en el diagrama y apuntado hacia afuera

de la pagina).

e Corr. Img. (ZCI): este angulo, medido desde el centro del campo de visién del
robot, se refiere a una aproximacion utilizando la cdmara del robot, cuyo aporte es
importante para corregir el angulo al que se debe establecer el préoximo angulo final
del torso Set Angle.

e Set Angle: este es el angulo al que debe quedar alineado el torso del robot (tomando
en cuenta que el HeadYaw se estable a 0°), para que el objeto quede centrado en el

campo de vision del robot.

Imagen:
Campo visidon
del robot

Objeto
reconocido

reference roll

roll pepper

4

\ reference pitch

Figura 3.16: Diagrama para el calculo de correccién de
angulo por imagen (Cuerpo del robot).

Los angulos Base y Head se obtuvieron mediante NAOqi-Bridge, pero el dngulo Corr.
Img debio ser calculado, donde se aplicé una relacion lineal entre la longitud horizontal
de la imagen tomada (620 pixeles) y el angulo de apertura en el eje horizontal del campo

de visién de la cdmara (55.2°).
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Longitud horizontal de la imagen (px) | Angulo campo de visién (°)
1 640 -27.6
0 27.6

Tabla 3.1: Coordenadas para cédlculo de relacién lineal

ftem

entre la longitud horizontal de la imagen y el
angulo del campo de visién del robot.

El calculo de la funcién lineal que pasa por esas dos coordenadas, con los datos de la tabla
3.1, se muestra en la ecuacién 3.1, donde ZCV corresponde al angulo de campo de vision
del robot y I, corresponde a dimension horizontal de la imagen medido en pixeles.

55.2
LCV =276 — @Ia (3.1)
Para calcular esta correccion del angulo por imagen, lo primero que se realizé fue calcular
el centro del bounding box del objeto, reconocido en el eje horizontal de la imagen, tal
como se muestra en la figura 3.17. De esta forma, en la ecuacién 3.1 se renombraron sus
variables para que cobrara sentido esta correcciéon de angulo, mostrado en la ecuacion 3.2,
donde ZC'I corresponde a la correccion de angulo por imagen y Cgpox corresponde al
centro horizontal del bounding box medido en pixeles.

55.2
LCT =276 - —C 3.2
610 & BBOX (3.2)
Una vez que se obtuvo esta correccion de angulo por iméagenes, fue posible calcular el
angulo donde se debia rotar el torso del robot, utilizando la ecuacion 3.3, tomando en
cuenta que todos los angulos se sumaban, porque la regla de la mano derecha y la apro-
ximacion por correcciéon de imagen suministraban el signo al angulo.

ZSet Angle = Zbase + ZLhead + LC1 (3.3)

3.8 Acercamiento del robot al objeto

El siguiente paso fue acercar al robot hasta el objeto a una distancia de un metro. Esto
se logr6 con un procedimiento iterativo, mediante el uso de los servicios de deteccién de
objetos y céalculo de profundidad, el cual consistié en, primero, ubicar el objeto en el
campo de vision de la camara del robot; segundo, centrar el objeto en el campo de visién
del robot; tercero, calcular la distancia a la cual se encontraba el objeto y, cuarto, se
movia el robot hacia el frente en la direccién del eje Roll una distancia definida por la
siguiente condicién, tomando en cuenta que D, se refiera a la distancia de avance del
robot y Dy se refiere a la distancia entre la camara del robot y el objeto:
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Imagen: Campo de

0 px visién diz-:l robot 320 px

Bounding Box bbox X1
del objeto———F—

Objeto Reconocido
bbox X2

Figura 3.17: Diagrama para el calculo de correccién de
angulo por imagen (Cabeza del robot).

e Si Dy es mayor a 1.3 metros:
Dy =0.75Dp (3.4)

e Si Do es menor a 1.3 metros:

D4 =1.00(Dg — 0.97) (3.5)

e Si Dy es menor a 1 metro, se detiene este proceso iterativo, ya que significa que el
robot ya estd aproximadamente a un metro del objeto.

Este proceso iterativo se muestra en la imagen de la figura 3.18, donde las lineas roja
muestran la trayectoria ideal en la que debia avanzar el robot y las lineas discontinuas
azules muestran las trayectorias reales del robot conforme se acercaba al objeto. El circulo
verde indica el objeto de interés.

Para demostrar la necesidad de este procedimiento iterativo, en las siguientes imagenes,
se observa la forma en que el objeto se desviaba de la camara del robot conforme este se
acercaba. La primera etapa era mapear la zona en busca del objeto de interés, tal como
se muestra en la figura 3.19.

Una vez que se localizaba el objeto, lo siguiente fue acercar el robot al objeto. En las
proximas imagenes, mostradas en la figura 3.20 para el primer acercamiento y en la figura
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Figura 3.18: Proceso iterativo de acercamiento del robot
Pepper al objeto.

(a) Campo de visién del (b) Objeto reconocido (c) Camara del robot
robot mediante imagen indicado por el bounding centrado con el objeto.
RGB. boz.

Figura 3.19: Etapa: Mapeo del entorno.

3.21 para el segundo acercamiento, se muestra que, durante la etapa de acercamiento, el
objeto se desviaba del centro vertical del campo de vision del robot, lo cual indica que fue
necesario y certero haber implementado este proceso iterativo para corregir la direccion
de desplazamiento del robot.

Al observar las imagenes en la figura 3.21, se evidencié un problema, conforme el robot se
acercaba al objeto, este se salia del campo de vision del robot. Para solventar este proble-
ma, se aplico una relacién lineal, la cual establecié que, conforme el robot se acercaba al
objeto, seguin la distancia a la que se encontraba el mismo, se debia cambiar el dngulo de
la articulacién HeadPitch, encargada de rotar la caAmara del robot en la direccion vertical.

Distancia al objeto (m) | Angulo HeadPitch (°)
1 5 0
2 1 16

Tabla 3.2: Coordenadas para cédlculo de relacién lineal

ftem

entre la distancia al objeto y el cambio en la
articulacion HeadPitch.

El calculo de la funcién lineal que pasa por esas dos coordenadas, con los datos de la tabla
3.2, se muestra en la ecuacién 3.6, donde ZH,;., se refiere al dngulo de la articulacién
HeadPitch.
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Campo de visién del b) Campo de visién del
robot medlante imagen robot mediante mapa de
profundidad.
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ObJeto reconocido ) Camara del robot
1nd1cado por el bounding centrado con el objeto.

boz.

Figura 3.20: Etapa: Acercamiento del robot al objeto,
iteracién 1.

/Hpien = —4Do + 20 (3.6)

Seguidamente, se muestra otra prueba realizada de acercamiento hasta el objeto, esta vez
implementando la correccion de la articulacion HeadPitch. En la figura 3.22, se observa
la etapa de mapeo del entorno. En las préximas imagenes, en la figura 3.23, figura 3.24
y figura 3.25, se observan las iteraciones del acercamiento del robot hacia el objeto. Es
claro que haber implementado esta correccion del angulo HeadPitch mejoré la ubicacion
del objeto dentro del campo de visién del robot, elevando las probabilidades de que el
objeto fuera reconocido.

3.9 Eleccion de objetos

En este punto del proyecto, se determiné la necesidad de seleccionar los objetos definitivos
que el robot debia buscar, ya que la siguiente etapa era la de sujetar el objeto. El
procedimiento para el entrenamiento fue el mismo de la seccién 3.4, con la diferencia de
que fueron utilizados méas datos de entrenamiento. Las clases de entrenamiento fueron
una botella de agua, una caja de café, un recipiente de chocolate y una caja de palomitas,
mostrados en la figura 3.26, ademéas de una clase de rostros faciales, que al final del
proyecto no se utilizo, la razén se explicara méas adelante.
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a) Campo de visién del (b) Campo de visién del
robot medlante imagen robot mediante mapa de
profundidad.
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c¢) Objeto reconocido (d) Camara del robot
1ndlcad0 por el bounding centrado con el objeto.
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Figura 3.21: Etapa: Acercamiento del robot al objeto,
iteracion 2.

(a) Campo de visién del (b) Objeto reconocido (c) Camara del robot

robot mediante imagen indicado por el bounding centrado con el objeto.
RGB. bot.

Figura 3.22: Etapa: Mapeo del entorno, correccién de
HeadPitch implementado.

Este entrenamiento se realizo utilizando el modelo multi-class de Faster R-CNN en Caffe,
durante 50 000 iteraciones. Se utilizé el solver denominado Descenso por Gradiente
Estocdstico con Nesterov, con un learning rate de 0.001 y un momentum de 0.9. Para
la etapa de prueba, se observd que hubo un sobre entrenamiento para la categoria de
palomitas, a partir de la iteraciéon 10 000. Esto, probablemente, fue causado porque el
conjunto de datos para esta categoria no fue preparado correctamente, por razones como
la calidad de la imagen o seleccion del ground truth. Una vez listos los objetos definidos
y la red entrenada, se pudo continuar con el proceso de sujetarlos y etapas posteriores.
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(a) Campo de visién del (b) Campo de visién del
robot mediante imagen robot mediante mapa de
RGB. profundidad.

(c) Objeto reconocido (d) Cédmara del robot
indicado por el bounding centrado con el objeto.
boz.

Figura 3.23: Etapa: Acercamiento del robot al objeto,
iteracién 1, correccion de HeadPitch implementado.

3.10 Sujetar el objeto con los brazos del robot Pep-
per

Una vez que el robot fue capaz de acercarse al objeto deseado a un metro de distancia,
se busco la forma de que el robot se acercara a una distancia de 0.4 metros del objeto.
Debido a que la camara 3D no funciona a esa distancia, se propuso determinar la distancia
a la cual se encontraba el objeto mediante las dimensiones del bounding boxr determinado
por la red neuronal.

El experimento consistié en detectar el objeto botella y obtener las dimensiones de su
bounding box a dos distancias desde el robot, primero a 0.97 metros y luego a 2.9 metros.
Cuando se obtuvo esta informacion, se aplicé relacion lineal entre la distancia entre el
objeto y el robot, en funcién de la longitud horizontal y vertical del bounding boz.

Utilizando los datos de la tabla 3.3, la primera relacién lineal que se obtuvo fue entre la
distancia horizontal del bounding box y la distancia entre el robot y el objeto, mostrada
en la ecuacion 3.7, donde BBOX x se refiere a la longitud del bounding box en la direccion
horizontal.

Do = 5.216 — 0.0772BBOX x (3.7)
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(a) Campo de visién del (b) Campo de visién del
robot mediante imagen robot mediante mapa de
RGB. profundidad.

(c) Objeto reconocido (d) Camara del robot
indicado por el bounding centrado con el objeto.
boz.

Figura 3.24: Etapa: Acercamiento del robot al objeto,
iteracién 2, correccion de HeadPitch implementado.

H Distancia horizontal de bounding box (px) Distancia entre objeto y robot (m) H

95 0.97
30 2.90

Tabla 3.3: Datos para calcular la relacion lineal entre la

distancia horizontal del bounding box y la
distancia entre el robot y el objeto.

Utilizando los datos de la tabla 3.4, la otra relacién obtenida fue entre la distancia vertical
del bounding bozr y la distancia entre el robot y el objeto, mostrada en la ecuacion 3.8,
donde BBOXy se refiere a la medida del bounding box en la direccién vertical.

H Distancia vertical de bounding box (px) Distancia entre objeto y robot (m) H

108 0.97
95 2.90

Tabla 3.4: Datos para calcular la relacion lineal entre la

distancia vertical del bounding bozx y la
distancia entre el robot y el objeto.

Do = 4.9028 — 0.0364BBO Xy (3.8)
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(a) Campo de visién del (b) Campo de visién del
robot mediante imagen robot mediante mapa de
RGB. profundidad.
(c) Objeto reconocido (d) Camara del robot
indicado por el bounding centrado con el objeto.
boz.

Figura 3.25: Etapa: Acercamiento del robot al objeto,
iteracion 3, correccion de HeadPitch implementado.

Posteriormente, en los resultados, se expone la razon por la cual este método no fue viable,
debido a la inestabilidad del bounding box calculado por la red convolucional.

Una vez que el robot se encontraba a un metro de distancia del objeto, lo siguiente fue
idear un método para que el robot sujetara el objeto. Para lograrlo, primero se implementd
una secuencia de preparacion de los brazos, con el fin de evitar que golpeara la mesa donde
se encontraba el objeto. Idealmente, para colocar los brazos del robot en una coordenada
en el espacio, se tuvo que haber utilizado el método de cinematica inversa, pero, por falta
de tiempo, en este proceso se utilizo cinemética directa, donde se le definié el angulo al
cual se debia colocar cada articulacion del brazo.

Un serio problema que se present6 fue que los brazos del robot alcanzaban en un tiempo
aproximado de 5 minutos temperaturas de 65 °© C que dificultaban su correcto funcio-
namiento y, por lo tanto, para enfriar los motores se debia colocar el robot en posicion
de reposo por, aproximadamente, 45 minutos, lo cual significé pérdida de tiempo valioso
para realizar més pruebas con el robot. A pesar de estas complicaciones, en la tabla 3.5,
se muestra la secuencia de angulos para preparar los brazos del robot, utilizada cuando
se encontraba a un metro de distancia de cualquier objeto.

Una vez que los brazos del robot se encontraban en posicién, se tuvo que mover la base
del robot hacia adelante, en direccion del eje principal Roll, una distancia especifica para
cada objeto mostrado en la tabla 3.6.
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(a) Caja de (b) Caja de Café.

Palomitas.

(c) (d) Recipiente de
Botella. Chocolate.

Figura 3.26: Objetos definitivos que debe reconocer el robot.

H Secuencia de movimiento  Articulacion ~ Angulo (°)  Articulaciéon  Angulo (°) H

1 LShoulderPitch -10 RShoulderPitch -10
2 LEIbowRoll -60 REIbowRoll 60
3 LShoulderRoll 40 RShoulderRoll -40
4 LEIbow Yaw 0 REIbowYaw 0

5 LWrist Yaw -90 REIbowYaw 90

Tabla 3.5: Posicion para preparar los brazos y acercarse.

Cuando el robot se encontraba en posicién para tomar el objeto, se le indic6 una secuencia
de movimientos aplicados, mediante cinematica directa, a las articulaciones de los brazos
del robot, segun el objeto en cuestion, tal como se muestra en la tabla 3.7 para la botella,
tabla 3.8 para la caja de café, tabla 3.9 para el recipiente de chocolate y tabla 3.10 para

la caja de palomitas.

Una vez sujetado el objeto, se le indicé al robot levantar ligeramente los brazos, luego
desplazar su base hacia atras en direccion del eje principal Roll y, por ultimo, bajar
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H Objeto Distancia a avanzar en eje roll (m) H
Botella 0.75
Caja de café 0.81
Recipiente de chocolate 0.80
Caja de palomitas 0.78

Tabla 3.6: Distancia de avance del robot para sujetar los
objetos.

H Posicién de movimiento  Articulacién ~ Angulo (°) H

1 LHand 1
2 RHand 1
3 LShoulderRoll 18
4 RShoulderRoll -18
5 LShoulderRoll 10
6 RShoulderRoll -10
Tabla 3.7: Secuencia de movimientos para sujetar la
botella.

de nuevo los brazos para que no interfieran con su campo de visiéon. Esta secuencia de
movimientos se observa en la tabla 3.11.

3.11 Llevar el objeto al paciente

Una vez que el robot sujetaba el objeto, se debia dirigir hasta el punto donde se encontrara
el paciente. El método para realizar esta tarea fue exactamente el mismo de buscar un
objeto en el entorno, excepto por la condicion de que ahora el objeto que debia buscar
era la cara del paciente o un punto de referencia, por ejemplo, un cédigo QR. Para el
primer caso, si se utilizaba la categoria de rostro de la tultima red entrenada, existia el
riesgo de que detectara un rostro que no fuera el del paciente, sino el de otra persona en
la habitacién o incluso una fotografia de un rostro humano, lo cual podia confundir al
robot.

Para solucionar esto, esa misma red se pudo haber entrenado, con el fin de que detectara
rostros de personas especificas, pero habia altas probabilidades de que, incluso teniendo
una red que diferenciara entre rostros, igual cometiera errores, debido a un mal entrena-
miento a causa de un conjunto de datos mal preparado. Por esta razom, se decidié que
el punto donde el robot debia llevar el objeto estaria definido por un marcador del tipo
cédigo QR.

Aunque este reconocimiento de codigo QR se lleva a cabo por otro método diferente a
CNN, la légica de busqueda del codigo es exactamente la misma, porque ROS facilité que
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H Posicién de movimiento  Articulacién ~ Angulo (°) H

1 LHand 1
2 RHand 1
3 LShoulderRoll 18
4 RShoulderRoll -18
5 LShoulderRoll 14
6 RShoulderRoll -14

Tabla 3.8: Secuencia de movimientos para sujetar la caja
de café.

H Posicién de movimiento  Articulacién ~ Angulo (°) H

1 LHand 1
2 RHand 1
3 LShoulderRoll 18
4 RShoulderRoll -18
5 LShoulderRoll 13
6 RShoulderRoll -13

Tabla 3.9: Secuencia de movimientos para sujetar el
recipiente de chocolate.

el servicio de reconocimiento de cédigos QR tuviera exactamente la misma estructura que
la respuesta del servicio de clasificacion de objetos. El servicio de calculo de profundidad
del objeto dentro de un bounding box se mantuvo intacto. De esta manera, cuando el
robot detectaba el codigo QR, este se debia desplazar hasta donde se ubicaba el cédigo
QR, mientras sujetaba el objeto. Cuando el robot detectaba que se encontraba a un metro
del cédigo QR, daba inicio el procedimiento de colocar el objeto en frente del codigo, al
lado de donde se encontraba el paciente. En la tabla 3.12, se muestra la secuencia de
movimientos usada para lograr colocar los objetos respectivamente sobre la mesa al lado
del paciente.

De esta manera, se demostré el funcionamiento de cada fase del proyecto junto con la
forma en que se enlazaron, para lograr un funcionamiento completo entre estos. En la
figura 3.27, se muestra el diagrama final que describe la 1égica de funcionamiento de este
proyecto.

Aqui culmina la descripcién de la solucién para afrontar el problema. Seguidamente, se
muestran los resultados que surgen de esta etapa junto con su respectivo anélisis.
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H Posicién de movimiento  Articulacién ~ Angulo (°) H

1 LHand 1
2 RHand 1
3 LShoulderRoll 18
4 RShoulderRoll -18
5 LShoulderRoll 11
6 RShoulderRoll -11

Tabla 3.10: Secuencia de movimientos para sujetar la caja
de palomitas.

H Secuencia de movimiento | Articulacion ‘ Angulo (°) ‘ Articulacion ‘ Angulo (°) H

1 LShoulderPitch ‘ 10 ‘ RShoulderPitch ‘ -10 ‘
2 Desplazar base 1.2m hacia atrds. Direccién eje roll
3 LShoulderPitch | 40 | RShoulderPitch | -40 |

Tabla 3.11: Secuencia para preparar el cuerpo del robot y
buscar el cédigo QR.

H Secuencia de movimiento | Articulacién ‘ Angulo (°) ‘ Articulacién ‘ Angulo (°) H
1 LShoulderPitch ‘ 10 ‘ RShoulderPitch ‘ -10 ‘
2 Desplazar base 0.55m hacia adelante. Direccion eje roll
3 LShoulderPitch 5 RShoulderPitch )
4 LShoulderRoll 50 RShoulderRoll -50
5) Desplazar base 0.6 hacia atrés. Direccién eje roll
2 Colocar el robot en posicién de descanso (Predefinido por Naoqi)

Tabla 3.12: Secuencia para soltar el objeto en frente de
cédigo QR.
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Figura 3.27: Diagrama final de funcionamiento.
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3.11 Llevar el objeto al paciente




Capitulo 4

Resultados y analisis

Este capitulo se deriva de la solucién implementada en este proyecto, con el fin de evaluar
las condiciones sobre las cuales se lograron los objetivos propuestos. En cada etapa de
este proyecto, el uso efectivo de cada herramienta significé) un resultado que beneficio el
funcionamiento del mismo, ya que, si alguna de estas no funcionaba, no se hubiera podido
completar el objetivo principal.

Para la primera aproximacion de la distancia desde el robot hasta el objeto propuesto en
la seccién 3.2, el resultado del algoritmo implementado se observa en la figura 4.1, donde
se muestra, en la terminal, la distancia promedio a la que se encuentra el objeto y un
recorte del mapa de profundidad delimitado por el bounding box extraido de la deteccion
del objeto en la imagen RGB.

Distancia: 0.8@ & /objectDetected

LR
[INFO][loOB

Distancia: 0.
[ INFOI1 [1506
Distancia: ©.
[ INFOI1 [1506
Distancia: ©.
[ INFOI1 [1506
Distancia: ©.
[ INFO1 [1506584201.9683666761: Received Image.
Distancia: 0.8094

[ INFO1 [1506584202.9689061971: Received Image.
Distancia: 0.809716

[ INFO1 [1506584203.9706463581: Received Image.

Figura 4.1: Resultado del cdlculo de distancia promedio a la
que se encuentra un objeto.

Como se mencioné previamente, para esta primera aproximacion, se aplicé una media
aritmética. Para comprobar que este método funcioné correctamente, se midio la distancia
entre el objeto y el Kinect, tal como se muestra en la figura 4.2. La medicién marca una
distancia de aproximadamente 75 centimetros. A pesar de que hubo una diferencia de
5 centimetros, esto no afecté al sistema, ya que esta herramienta tinicamente se utilizo
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para que el robot se acercara al objeto aproximadamente a un metro, porque los mapas
de profundidad tienen un rango de funcionamiento entre 50 centimetros y 4.5 metros
para el modelo Kinect versién 1.0 utilizado en esta prueba [34]. Es importante aclarar
que la distancia promedio calculada con el Kinect es mayor, porque los puntos dentro
del bounding box del objeto, que corresponden a puntos detras de este, provocaban que
la media aritmética de estos puntos incrementara, alejando virtualmente al objeto del
Kinect.

Figura 4.2: Medicién real del objeto utilizando una cinta
métrica.

Una modificacién que se tomé en cuenta fue que la cdmara 3D que posee el robot era
distinta (modelo ASUS XTION), donde el rango de funcionamiento es de 80 centimetros
a 3.5 metros [35]. Por esta razon, aunque el reconocimiento de objetos se plante6 con
un alcance de 5 metros, tal como esté escrito en la seccién 1.3, el sistema completo fue
restringido a que los objetos debian estar en un radio de méaximo 3.5 metros.

Una vez comunicados los dos servicios de clasificaciéon de objetos y cédlculo de profundi-
dad, tal como se muestra en la figura 3.11, se realizé una prueba utilizando el entorno
mostrado en la figura 3.10, donde la distancia medida entre el Kinect y el monitor fue
de 88 centimetros. Al evaluar el error con este sistema implementado, se observé que
la diferencia entre el valor real y el calculado fue de 1.26 cm, lo cual logré satisfacer las
necesidades de esta etapa.

En la seccion 3.8, es importante indicar que, en la ecuacién 3.4 y la ecuacién 3.5, el valor
de 97 centimetros en la variable de acercamiento se defini6 asi, para que el robot cumpliera
la condicién de que el objeto se posicionara a una distancia de un metro. Esta decision
se tomd con base en los resultados mostrados en la tabla 4.1, este experimento consistio
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en probar distintos valores de variable de acercamiento y luego medir la distancia entre
el robot y el objeto, utilizando el instrumento de medicién con tecnologia ultrasénica
marca STANLEY, modelo 77-007 IntelliMeasure. En la practica, se observo que, si se le
asignaban 97 centimetros (en la ecuacién 0.97) a la variable de acercamiento, este valor
era el que mejor se ajustaba para que el robot se detuviera a un metro del objeto.

H Variable de acercamiento (m) Distancia hasta el objeto (m) H

0.95 0.97

0.96 0.98

0.97 1.00 (toma 2 iteraciones)
0.98 1.00 (toma 10 iteraciones)
0.99 1.01 (No alcanza 1 m)

Tabla 4.1: Pruebas para variable en acercamiento hasta el
objeto a un metro de distancia.

En la seccion 3.10, para evaluar la viabilidad de aproximar la distancia desde el robot
hasta el objeto, utilizando las dimensiones del bounding box, en una evaluacion se utilizo
como elemento de prueba otro bounding box del mismo objeto, con dimensiones de 32 px
en la direccién horizontal y 64 px en la direccién vertical, donde la distancia medida del
objeto fue 1.78 metros.

Al evaluar la distancia horizontal y vertical de este bounding box en la ecuacién 3.7 y
ecuacion 3.8, respectivamente, se observé en la tabla 4.2, en la columna llamada Diferencia
de Distancias, que la diferencia entre la distancia obtenida de la medicién y la calculada
era muy grande como para tomarlo como una aproximacion correcta.

Dimensién Valor (px)  Distancia Distancia Diferencia de
medida (m) calculada (m) distancias (m)
Ancho 32 1.78 2.7456 0.9656
Altura 64 1.78 2.5732 0.7932

Tabla 4.2: Evaluacion de aproximacion de distancia en
base a dimensiones de bounding box.

Por esta razon, se decidié que, cuando el robot se encontrara a un metro del objeto, debia
acercarse a 40 centimetros del mismo a “ciegas”, en el sentido de que nada mas se le
indicara que se moviera hacia adelante en la direccion del eje Roll. Esta solucién cumplio
con las necesidades del proyecto, tal como se muestra en la tabla 4.3. Para el objeto
botella hubo fallos porque, al ser transparente, este permitia que parte del patréon de luz
infrarroja generado por el emisor de la camara XTION, que interactuaba con el material
de la botella, no llegara al receptor, lo cual se traducia como una pérdida de informacién
del mapa de profundidad e inducia a un cédlculo incorrecto de la profundidad a la que se
encontraba la botella.
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Objeto # Pruebas # Acercamientos #Acercamientos
exitosos fallidos
Botella 10 8 2
Caja de café 10 10 0
Recipiente de chocolate 10 10 0
Caja de palomitas 10 10 0

Tabla 4.3: Evaluacion del acercamiento a una distancia de
0.4 metros entre el robot y el objeto deseado.

Uno de los inconvenientes que se presentaron a esa altura del proyecto fue que la distancia
calculada por el robot tenia errores de +£5 c¢m, lo cual provocaba errores a la hora de que
el robot tomaba el objeto. Por esta razon, se propuso otro método para mejorar el calculo
de la distancia del objeto. Se debe recordar que, en los mapas de profundidad, cada pixel
tiene una profundidad asociada.

Un mejor algoritmo para el calculo de la distancia se basa en la figura 4.3, donde la
unidad de medicién de los rangos es metros y cada asterisco significa 10 puntos validos
de profundidad. En dicha figura, para el objeto identificado, se registran 192 puntos
mostrados por los asteriscos azules y los demds puntos representan el fondo mostrado por
los asteriscos rojos. Por lo tanto, la forma en que se discrimina entre el objeto deseado y
los demas objetos es definiendo un threshold, de forma tal que, si se supera este threshold,
se inicia a promediar las distancias de los puntos sobre este y cuando cae debajo de este
threshold, el conteo se detiene.

Para definir dicho threshold, se hicieron 30 pruebas suponiendo un porcentaje entre el 5%
y el 15% de la cantidad total de puntos vélidos dentro del bounding box. Continuando
con este ejemplo, la cantidad de puntos validos es 532. El threshold que mejor resultados
dio fue el 6.5% de 532 puntos, es decir, aproximadamente 35 puntos. Es asi como se logré
una mejor aproximacion de la distancia a la cual se encontraba el objeto.

Los resultados cuantitativos relevantes para el cumplimiento de los objetivos se muestran
a continuacion.

La primera prueba realizada evalué la eficiencia del reconocimiento de objetos utilizando
la camara del robot. Esta prueba consistié en colocar los cuatro objetos deseados dentro
del campo de visién del robot, en diferentes entornos, para tomar fotografias de ellos en
un rango de un metro a cinco metros, con un paso de 0.5 metros. El resultado de esta
prueba se muestra en la tabla 4.4, que indica la cantidad de aciertos por cada objeto y
la cantidad de tomas que fueron realizadas, ademas, consecuentemente, en la tabla 4.5 se
indican los mismos resultados en porcentajes de acierto por cada objeto.

Es evidente que el objetivo de reconocer objetos a cinco metros de distancia no se cumplio,
ya que la calidad de la camara del robot modelo ASUS XTION era bastante mala, lo cual
provoco pérdida de informacién, incluso teniendo una R-CNN robusta. De forma similar,
se realizé una prueba para comprobar si el reconocimiento de voz era efectivo a un metro de
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Rango [0.00] - [0.20]
Rango [0.20] - [0.40]
Rango [0.40] - [0.60]
Rango [0.60] - [0.80]
Rango [0.80] - [1.00]
Rango [1.00] - [1.20]
Rango [1.20] - [1.40]
Rango [1.40] - [1.60]
Rango [1.60] - [1.80]
Rango [1.80] - [2.00]
Rango [2.00] - [2.20]
Rango [2.20] - [2.40]
Rango [2.40] - [2.60]
Rango [2.60] - [2.80]
Rango [2.80] - [3.00]
Rango [3.00] - [3.20]
Rango [3.20] - [3.40]
Rango [3.40] - [3.60]
Rango [3.60] - [3.80]
Rango [3.80] - [4.00]
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Figura 4.3: Segunda aproximacién para el calculo de

profundidad de los objetos utilizando un threshold de 6.5%.

. . . Cantidad de aciertos por objeto
Distancia (m) | Cantidad de tomas Botella ‘ Café ‘ Chocolatz ‘ Paljomitas

1.0 30 29 30 30 11
1.5 30 27 30 22 10
2.0 24 15 17 3 1
2.5 28 17 17 2 0
3.0 29 6 21 7 1
3.5 29 2 2 0 0
4.0 28 1 1 0 0
4.5 28 0 0 0 0
5.0 26 0 0 0 0

Tabla 4.4: Aciertos por objetos utilizando la red Faster

R-CNN.

distancia desde el paciente hasta el micréfono, el cual fue colocado en sus cercanias. Esta

prueba consistié en decir cinco frases, una activa el trigger y cuatro que correspondieron a

la cantidad de objetos en estudio, en un rango de 0.5 metros a 1.5 metros, con un paso de

0.5 metros, como se muestra en la tabla 4.6. Al observar los resultados, se puede afirmar

que se cumplié el objetivo de reconocer las instrucciones de voz del paciente a un metro

de distancia medido desde el micréfono.

El 1iltimo objetivo por evaluar fue determinar si se cumplié la integracion de tareas para

lograr un sistema funcional. Se puede afirmar que este objetivo se cumplié satisfactoria-

mente, aunque con ciertas limitaciones. La primera limitacion fue la distancia a la cual se
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Distancia (m) Porcentaje de aciertos por objeto (%)
Botella ‘ Café ‘ Chocolate ‘ Palomitas ‘
1.0 96.67 100 100 36.67
1.5 90 100 73.33 33.33
2.0 62.5 70.83 12.5 4.17
2.5 60.71 | 60.71 7.14 0
3.0 20.68 | 72.41 24.14 3.45
3.5 6.90 6.90 0 0
4.0 3.57 3.97 0 0
4.5 0 0 0 0
5.0 0 0 0 0

Tabla 4.5: Porcentaje de aciertos por objetos utilizando la
red Faster R-CNN.

H Distancia (m) Cantidad tomas Cantidad de aciertos Porcentaje de aciertos (%) H

0.5 10 10 100
1 10 10 100
1.5 10 9 90

Tabla 4.6: Aciertos de frases utilizando reconocimiento de
VOZ.

lograron reconocer los objetos, ademas de otros factores como la orientacion del objeto,
el entorno que lo rodeaba, iluminacion y calidad de la camara del robot. La segunda
limitacion fue a nivel de movimiento de articulaciones de los brazos del robot, los cuales
responden a las senales enviadas de manera fortuita, donde la principal explicacién fue
que los motores se calentaban y dejaban de funcionar, debido a un sistema de proteccién
integrado en el robot.

En el siguiente capitulo, se propone el trabajo pendiente para mejorar el desempeno del
robot y la eficiencia para cumplir el objetivo de asistir a personas con discapacidad.



Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

El principal aporte que propuso este proyecto fue demostrar que es posible crear un robot
asistente para personas con discapacidad, en busca de garantizarles una mejor calidad
de vida y que, debido a que fue un prototipo reciente, el objetivo principal se cumplio
bajo las condiciones ya mencionadas. También, es importante destacar que este proyecto
expone problemas que se presentan cuando los proyectos se desarrollan en la vida real y
no solo se quedan a nivel de simulacién. Esto representa un gran aporte para los demas
investigadores que quieran profundizar en este tipo de proyectos.

Los aportes secundarios contemplan la integracién de deep learning, reconocimiento de
voz y robdtica mediante ROS, crear un modelo basado en el proyecto Faster R-CNN,
capaz de detectar cuatro objetos y probar que el robot Pepper no esta disenado para esta
tarea, aunque si es capaz de completarla. Es importante destacar que el trabajo mostrado
en este documento es la base de un proyecto mayor, en el cual es necesario progresar a
nivel de construccién del robot y programacion robusta.

A nivel de recomendaciones para trabajos futuros, en el tema de clasificaciéon de objetos,
se aconseja entrenar otra red con un conjunto de datos de los objetos amplio y variado
en temas de entorno, iluminacion y puntos de vista, con la meta de generar un modelo
de red neuronal robusto para incrementar los porcentajes de aciertos obtenidos en este
proyecto. Ademds, otra contribucion seria si el nuevo modelo entrenado logra detectar
mas objetos de los propuestos en este trabajo. Otro sistema que le anadiria mucho peso al
proyecto es que logre diferenciar entre el paciente y el resto de las personas y fotografias
en el entorno, para prescindir del cédigo QR.

Otra sugerencia para mejorar este proyecto es que, si se continia utilizando el robot Pep-
per, es necesario desarrollar un método que calcule la cinematica inversa de los brazos
del robot, para facilitar su manipulacion y, eventualmente, integrar la herramienta de
grasping. Para reforzar la propuesta de mantener el diseno original de Pepper, se reco-
mienda incorporar un sistema de navegacién que le permita al robot ubicarse dentro del
entorno que lo rodea e identificar objetos importantes dentro de este entorno, tales como
los objetos, personas y obstaculos.
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En caso de que se plantee reestructurar el robot, un buen aporte seria cambiar la camara
2D para que tenga una mejor resolucion de imagen y cambiar la caAmara 3D con un rango
de alcance de 0.3 metros a 5.5 metros y, en caso de que esta ultima recomendacién no
se lograra, se debe proponer otra técnica para calcular la distancia del objeto deseado.
También seria adecuado cambiar los brazos robdticos por unos de seis grados de libertad,
para lograr mejores resultados en cuestion de posicién, orientaciéon y estabilidad del efecto

final del brazo.
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Apéndice A

Resumen Técnico del robot Pepper

Altura de construccion

1208.5 mm

Ancho de construccion

477.2 mm

Profundidad de construccién | 424 mm

Peso de construccion

27.82 kg

Bateria

Tension Nominal 26.46V
Capacidad 30Ah

Tarjeta madre

Procesador ATOM 7530, CLK Speed 1.6 Ghz, CACHE
memory 512 KB, RAM 1GB, FLASH memory 2GB, mi-
cro SDHC 8GB

Conectividad

WiFi 802.11 a/b/g/m

Cantidad Parlantes

2 parlantes

Cantidad micréfonos

4 micréfonos

Camaras 2 camaras YUV con capacidad de captura a 640p@30fps
0 2560p@1fps y un sensor 3D Asus Xtion que trabaja a
320p@201fps

Sensores 1 Unidad inercial

1 Acelerémetro de 3-ejes

1 Giroscopio de 3-ejes

6 Laser 2D

3 Bumpers

2 Sensor ultrasonicos

29 codificadores rotativos magnéticos

Botones y sensores tactiles
Tablet

Tabla A.1: Resumen técnico de robot Pepper segin el

fabricante SoftBank Robotics [26]
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