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RESUMEN

La Robdtica de Servicios esta sufriendo un auge en los ultimos afios. Sin embargo, sigue manteniendo dos
problemas principalmente: el coste econdmico y, en el caso de la Robdtica Social la interaccidn con las personas.
No todo el mundo sabe programar un robot, y la idea no es que todo el mundo sepa. Cada vez se tiene que

facilitar mas la comunicacion entre una persona y un robot.

Un claro ejemplo es el robot Pepper, un robot humanoide, programable y disefiado para interactuar con
personas. Su tecnologia le permite detectar tanto el lenguaje verbal como el no verbal. Sin embargo su precio

no es nada asequible, ronda los 20.000€.

Actualmente hay diferentes tecnologias que permiten disefiar un robot reduciendo su coste. Por un lado han
aumentado los servicios que proporcionan diferentes empresas como Amazon, Google y Microsoft entre otros,
en el contexto de soluciones en la Nube. Entre estos servicios se encuentran la deteccidon facial, el
reconocimiento de voz, la interpretacidn del lenguaje, la sintesis de voz... Sin embargo, presentan limitaciones

entre las que cabe destacar: no suelen ser flexibles y se requiere una conexién a internet para poder usarlos.

Por otro lado, existen modelos de inteligencia artificial, tales como los de aprendizaje automatico o aprendizaje
profundo, que se pueden desplegar en practicamente cualquier dispositivo. Existen varias bibliotecas que
permiten trabajar con ellos como Caffe, PyTorch, pero las mas importantes son scikit-learn y TensorFlow. Dado
gue solventa el problema de la conexidn, no suponen ningln coste y permiten flexibilidad, se ha optado por

usar esta tecnologia para desarrollar los diferentes médulos del sistema .

Respecto a la navegacidn autdnoma, existen diferentes algoritmos que permiten al robot alcanzar un objetivo y
evitar obstdculos. El framework ROS (Robotic Operating System) proporciona un paquete que permite configurar
varios de estos algoritmos de una forma sencilla. Esta facilidad ha determinado que se seleccione dicho

framework, para este trabajo.

Por ultimo queda el problema de la integracién. Se debe encontrar un lazo de unién entre todos los
componentes y que estén completamente sincronizados. De nuevo se ha recurrido a ROS que entre uno de sus
modos de comunicacion se encuentra el de cliente-servidor que permite coordinar los diferentes componentes

del sistema, incluso si estan en lenguajes de programacion diferentes.

Ahora bien, en la diferentes pruebas realizadas se han encontrado una serie de limitaciones provenientes de los
modelos de reconocimiento de voz e interpretacion de lenguaje natural ya que suelen estar desarrollados para
el inglés y no tanto para otros idiomas como el castellano. Estas limitaciones, asi como las ventajas del sistema,

se demuestran tras realizar una serie de pruebas controladas y analizar los resultados obtenidos.
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Disefio de un robot movil de servicio con capacidades de interaccion natural con humanos.

1 Introduccion.

En este capitulo, se presenta el problema que se va a tratar, relacionado con el ambito de la Robética de
Servicios. También se describen los principales problemas que suelen estar relacionados con el coste de
fabricacion y la comunicacidn con el robot, y los objetivos que se quieren alcanzar para disefiar un robot mévil
auténomo con el que los usuarios se puedan comunicar de forma natural. Por ultimo, también resume el

contenido de cada capitulo de forma independiente.

1.1 Motivacion y objetivos.

La Robdtica de Servicios estd sufriendo un auge tecnolégico impulsado por las innovaciones de Aprendizaje
Automatico, en inglés Machile Learning (ML), la Inteligencia Artificial, los sistemas de Visidn Artificial, entre otro
[1]. Los segmentos que mas estan creciendo en Robdtica de Servicio que mas estan creciendo son: logistico,

médico y robdtica de campo.

El principal problema es la barrera econédmica que supone obtener un disefio funcional. Sin embargo, gracias al
avance de la tecnologia se podria minimizar el coste alquilando las capacidades de computacion gracias a los
servicios que presenta la Nube (Cloud Services) o utilizando modelos de aprendizaje profundo ligeros, facilmente

desplegables en dispositivos méviles.

Por otro lado, existe el problema de la comunicacién. La comunicacién no verbal es la manera mas utilizada
entre robots y humano mediante interfaces de usuarios tipicas (pantallas tactiles, metaforas de escritorio, etc)
[2]. Sin embargo, existe una tendencia para conseguir que un robot tenga la capacidad de comprender el

lenguaje natural del ser humano. Y, por tanto, avanzar hacia una interaccién natural con los humanos.

Con este proyecto se quiere romper tanto la barrera econdmica como el problema de la comunicacién. No todo
el mundo sabe programar un robot, y la idea no es que todo el mundo sepa. Cada vez se tiene que facilitar mas

la comunicacién entre una personay un robot.

El objetivo principal, por tanto, sera disefiar un robot con navegacion auténoma que permita comunicarse de

forma natural con las personas. Para lograr este objetivo es necesario alcanzar una serie de subjetivos:

e Implementar la navegacién auténoma. El robot debe de ser capaz de generar una trayectoria para

alcanzar un destino y ser capaz de evitar obstaculos.

e Definir un sistema que permita detectar y reconocer personas.

15



Introduccion.

e Desarrollar un médulo que permita comunicarse de forma sencilla con el robot y que éste sepa

interpretarlo.

e Integrar todos los componentes, de forma que estén sincronizados.

1.2 Resumen de capitulos.

e (Capitulo 1: Introduccion:
En este capitulo se ha introducido el tema de la robética de servicios y se han analizado los problemas
existentes. Asi mismo, se han descrito los objetivos que se quieren alcanzar para disefiar un robot movil
auténomo con el que se pueda comunicar de forma natural.

e (Capitulo 2: Estado del arte:
En este apartado se define que es un robot de servicios y se mencionan tres robots de este tipo. También
se describen las diferentes técnicas de navegacion autdnomay se exponen las distintas formas que tiene
un robot para interaccionar con una persona.

e Capitulo 3: Disefio del sistema:
En esta seccidn, se explica la estructura del sistema. La arquitectura hardware se define de forma breve
porque se ha usado el simulador Gazebo. La arquitectura software se desarrolla con mas detalle. Por
un lado, se presenta la estructura de los modelos de Inteligencia Artificial y como implementarlos. Por
otro lado, se introduce el paquete de navegacion de ROS y se configura. Por ultimo, se explica cémo se
han integrado todos los componentes.

e Capitulo 4: Andlisis de los resultados:
En este apartado se explican las pruebas realizadas y los resultados obtenidos. Ademas, se realiza un
analisis de los beneficios y limitaciones del sistema.

e Capitulo 5: Conclusiones y trabajos futuros:
En este capitulo se detallan las conclusiones obtenidas y se describen las posibles lineas de desarrollo

gue se pueden realizar a partir de este trabajo.
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2 Estado del arte.

En este apartado, se definira el concepto de Robdtica de Servicios, y se mencionaran tres robots que presentan
similitudes respecto al sistema que se quiere disefiar. Ademas, se describirdn las diferentes técnicas de
navegacion auténoma disponibles, distinguiendo entre la planificacidn local que permite evitar los obstaculos

del entorno y la planificacién global cuyo objetivo es planificar la ruta para alcanzar un objetivo.

Por otro lado, se expondran las diferentes formas que tiene un robot para interaccionar con una persona. En
primer lugar, se explicaran las diferentes técnicas que se utilizan para el reconocimiento de personas y en que
se basan. En segundo lugar los modelos existentes de reconocimiento de voz y en que se fundamentan.
Seguidamente, se analizaran diferentes sintetizadores de voz. Por Ultimo, se describiran las funciones principales
del reconocimiento de Lenguaje Natural y se nombrardn una serie de herramientas que disponen de esas

funciones.

2.1 Introduccion a la Roboética de Servicios.

La Federacion Internacional de Robdtica (IFR) ha propuesto una definicién de robot de servicio: “es un robot que
opera semi o totalmente auténomo para realizar servicios Utiles para el bienestar de los seres humanos y
equipos, con exclusién de las operaciones de fabricacidon” [3]. Los robots sociales son un subconjunto de los

robots de servicios.

Uno de los grandes retos es conseguir disefiar un robot auténomo que sea capaz de interactuar con las personas
sin ser tele operado por los humanos. Es un desafio porque el robot debe interpretar correctamente la

comunicacion, verbal o no verbal, con el humano y responder adecuadamente.

2.1.1 Pearl

Pearl (ver Fig. 1) es un robot movil asistencial destinado a personas de avanzada edad [4]. Tiene dos funciones
principalmente, la de recordar las actividades diarias esenciales como son comer, beber e ingerir alimentos; y la

funcién de guiarlas dentro de su entorno.

A nivel de hardware posee dos ordenadores, una conexién via WiFi, una pantalla tactil, altavoces y un micréfono.
Ademas, tiene sensores (sonar y laser) para detectar objetos, y un sistema de camara estéreo. Estos elementos
permiten que tenga un sistema de navegacion auténoma. En su conjunto el sistema puede capturar video,

realizar reconocimiento facial y seguimiento, adaptandose incluso a la velocidad de la persona.
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Fig. 1 Robot Pearl

2.1.2 Pepper

Pepper es un robot humanoide, programable y disefiado para interactuar con personas. Su tecnologia le permite
detectar tanto el lenguaje verbal como el no verbal, la posicién de la cabeza y el tono de voz, para reconocer el
estado emocional e individualizar cada interaccidn [5]. Presenta una gran gama de sensores como se ve en la

Fig. 2, permitiéndole percibir su entorno, para que pueda realizar las tareas de la mejor forma posible.

La interaccion es la funcionalidad clave del robot Pepper. Presenta una interfaz multimodal que incluye una
pantalla tactil, sistema de voz, diodos emisores de luz y manos y cabezas tactiles. La estructura se disefié con 17

articulaciones, de este modo se logra una mayor expresividad a través del lenguaje corporal.
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Fig. 2 Robot Pepper
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2.1.3 TERESA

Teresa (TElepresence REinforcement-learning Social Agent) es un robot social semiautomatico de tele presencia
gue esta disefiado para ayudar a personas con algin problema de movilidad o de edad avanzada [6]. El objetivo

gue busca es conseguir que la persona pueda asistir a eventos sociales sin necesidad de estar presente.

El robot (ver Fig. 3), se controla a través de un ordenador, con el cual, gracias a una cdmara, podra retransmitir
suimagen en la pantalla del robot. Este, por su parte, también dispone de otra cdmara que reproducira laimagen
a tiempo real en el ordenador, pudiendo entonces realizar una interaccion humano-humano. Una caracteristica

importante es que puede adaptar su altura para que el interlocutor siempre esté de cara.

Por ultimo, hay que destacar que es capaz de interaccionar con su entorno, debido a que incorpora un sistema

de navegacidn que evita los obstaculos y permite trazar rutas.

Fig. 3 Robot TERESA

2.2 Navegacion autonoma.

La navegacion auténoma es uno de los retos que se plantea en el disefio de los robots méviles auténomos. El
robot debe poder localizarse en el entorno segliin un mapa y calcular una trayectoria que permita alcanzar su
destino, teniendo en cuenta que pueden existir obstaculos. Por ello debe estar dotado de sensores de tal modo
gue pueda recibir informacion de su entorno en tiempo real para prever colisiones, actualizar la trayectoria y

finalmente llegar a su objetivo.

Existen dos tipos de planificacidn: local y global. Ambas coexisten para optimizar el funcionamiento del robot,
de tal modo que pueda reaccionar a obstaculos y planificar la trayectoria que permite ir desde una localizacion

inicial a una localizacion final.
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2.2.1 Planificador local.

Su objetivo es evitar la colisién del robot con los objetos del entorno, por ello necesita un flujo de informacion

constante obtenida por los sensores exteroceptivos (aquellos que permiten obtener informacién del entorno).
Se han desarrollado numerosos algoritmos:

Algoritmos BUG: se basa en seguir el contorno de cada obstdculo que encuentre el robot, de esta manera se
asegura llegar al objetivo, el problema es que es muy ineficiente y no estd pensado para obstaculos en

movimiento. Existen dos tipos:

o BUG1: recorre el obstaculo por completo y luego se aleja en el punto mas cercano del objetivo (ver Fig.

4)

Fig. 4 Algoritmo BUG1

o BUG2: recorre el obstaculo y se aleja cada vez que se cruza con la recta que une el objetivo con el punto

inicial (ver Fig. 5).

Fig. 5 Algoritmo BUG2
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o Elastic Bands: consiste en crear un camino libre de colisiones y cambiante mediante burbujas [7]. En
primer lugar, se conecta el inicio y destino (ver Fig. 6 (a)). A continuacion, se reduce la trayectoria
aplicando una fuerza de contraccién en las bandas para eliminar holgura en el camino (ver Fig. 6 (b)), y
otra de repulsién que responda a los obstdaculos, de tal forma que se obtiene un equilibrio (ver Fig. 6
(c)). En el caso de aparecer nuevos obstaculos se generarian nuevas fuerzas para alcanzar una nueva

posicion de equilibrio (ver Fig. 6 (d)).

Lo ( :ﬂ'“““@

a) b)

Fig. 6 Algoritmo Elastic Bands

Vector field histogram (VFH): crea un mapa local del entorno del robot, cuyas celdas almacenan la probabilidad
de contener un obstaculo. Para evitarlos, VFH genera un histograma polar: el eje X representa el angulo en el
gue se encontrd un obstaculo y el eje Y representa la probabilidad de que realmente haya un obstaculo en la

direccion del angulo marcado por el eje X (ver Fig. 7).

A partir de este histograma se obtienen todos los pasos posibles y se selecciona el que menor funcién de coste

G tenga. Esta funcidn se basa en tres términos:
G = a - direccién_objetivo + b - orientacion_ruedas + c - direccidn_anterior.
Donde:

o Direccidn_objetivo: es la alineacidn del robot con el objetivo.
o Orientacidn_ruedas: es la diferencia entre la nueva direccién y la orientacion actual de las ruedas.
o Direccién_anterior: es la diferencia entre la direccidn previa y la nueva.

o a, b, c: son parametros de ajuste del comportamiento del robot y normalizado.
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a

Fig. 7 Algoritmo VFH

Dynamic Windows Approach (DWA): permite obtener una direccién basandose en un tamario de ventana que
variard segun la cinematica del robot. El algoritmo tiene dos fases: en primer lugar, se construye la ventana

dindmica del robot y en segundo lugar se obtiene la nueva direccién (ver Fig. 8).

Considerando la velocidad del robot, el algoritmo genera una ventana dindmica basada en los pares de velocidad
lineal (v) y velocidad angular (w) que se pueden alcanzar. A continuacion, se reduce dicha ventana seleccionando

tan solo los pares que eviten chocar con un obstaculo, dichas velocidades son las velocidades admisibles.

En segundo lugar, se obtiene la nueva direccién aplicando una funcién objetivo sobre los pares de las velocidades
admisibles. Dicha funcién objetivo es la siguiente:
O(v,w) = a - progreso(v,w) + b - velocidad(v,w) + c- distancia(v,w)

Donde:

e Progreso: es la media del progreso hacia el lugar del destino con el par de velocidades seleccionado.
e Velocidad: es la velocidad lineal del robot.
e Distancia: es la distancia entre el objeto mds cercano en su trayectoria

o a, b, c:son pardmetros de ajuste del comportamiento del robot y normalizado.

A B C References I b v Rteferences
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Fig. 8 Algoritmo DWA
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2.2.2 Planificador global.

Se encarga de planificar la ruta que lleva al robot a las metas deseadas. Para lograr este objetivo hay que

distinguir una serie de componentes:
Localizacion:

Es necesario saber la posicién del robot dentro del entorno usando un mapa. Los algoritmos mas utilizados para
estimar la posicion del robot en dicho mapa usan métodos probabilisticos. Estos métodos buscan estimar el
estado del robot en el momento actual, k, conociendo el estado inicial y las medidas anteriores [8].
Habitualmente se obtiene el mapa mediante una accién de mapeo o Mapping y posteriormente se utilizan usan
técnicas de localizacién en dicho mapa. También es posible generar el mapa y localizarse simultaneamente,

(SLAM, Simultaneous Localization and Mapping). La posicidn del robot se obtiene en dos fases:

e Fase de prediccion: donde se usa un modelo de movimiento para predecir la posicion del robot actual
p(xk|Zk_1), teniendo solo en cuenta el movimiento. Se asumen que el estado actual solo depende del
estado anterior (suposicion de Markov) y de una entrada de control conocida. Ademas, el modelo de
movimiento es especificado como una funcién de densidad condicionada p (xy |xx—1, Ur—1) [8].

e Fase de actualizacion: donde se incorpora la informacién de los sensores. Se asume que las mediciones
son independientes a las mediciones anterior, Z¥~1 y que el modelo de medida se da en términos de

probabilidad de que el robot se encuentra en una posicidn si se observa dicha medicion, p(z, xi) [8].

Dependiendo de como se decida representar la funciéon de densidad p(xk|Zk_1), se obtienen algoritmos

variados:

o Filtro de Kalman: en caso de que el modelo de movimiento y de medicién y el estado inicial se puedan
describir usando una funcién de densidad gaussiana, entonces la funcién de densidad p(xk|Zk‘1),
también serd una gaussiana [9].

e Localizacién de Markov basada en cuadricula: se usan para tratar funciones de densidad multimodales
y no gaussianas con una buena resolucidn, pero sufren de una gran carga computacional [10].

e Localizacién topolégica de Markov: se usa para la navegacion de pasillos donde existen puntos de
referencia [11].

e Localizacion de Monte Carlo: representan la funciéon de densidad p(xk|Zk_1), como un conjunto de

muestras que se extraen al azar [12].
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Mapeo:

Un mapa es la representacion del entorno que rodea al robot, luego influye directamente en la localizacién del
robot. La precisidon del mapa debe coincidir con la que se obtiene de los sensores del robot y debe ser apropiada

al objetivo final que quiera alcanzar [13].

Como representacion continua se encuentra los mapas geométricos, basados en la arquitectura del entorno.
Requieren una elevada carga computacional, debido al uso de un conjunto de lineas infinitas. Por contra obtiene

una gran precision [13].
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Fig. 9 Mapa geométrico
En la representacion discreta se encuentran distintos métodos:

e Descomposicion en celdas exactas: las celdas deben estar definidas de tal manera que se adapten a la
configuracion de los obstdculos. La posicidn particular del robot no importa, sino la habilidad del robot

para atravesar desde una zona libre a otra adyacente (ver Fig. 10) [13].
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Fig. 10 Descomposicidn en celdas exactas

o Descomposicion en celdas fijas: se descompone el espacio en celdas fijas con un valor binario: 0 si esta
libre y 1 si estd ocupado. También es posible representar un estado desconocido. El principal problema

es que los pasillos estrechos desaparecen (ver Fig. 11) [13].
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Fig. 11 Descomposicién en celdas fijas

e Descomposicidn en celdas de tamaiio variables: se parte de un tamafio fijo de celda, que se divide en
cuatro si la zona esta ocupada, hasta una resolucién indicada. De esta manera se resuelve el problema

de los pasillos estrechos (ver Fig. 12) [13].

start

Fig. 12 Descomposicién en celdas de tamafio variables

o Rejillas de ocupacion: cada celda tiene un contador, en el caso de valer 0 indica que la celda esta libre.
A medida que aumenta, indica que ha sido alcanzado por el impacto de un sensor y disminuye con el
impacto en una celda oculta tras de esta. El principal problema es que el tamafo del mapa aumenta

conforme lo hace el entorno (ver Fig. 13) [13].

Fig. 13 Rejillas de ocupacion

25



Estado del arte.

e Representacion topoldgica: se centra en las caracteristicas relevantes del entorno que faciliten alcanzar
un objetivo en vez de medidas geométricas. Utiliza nodos para denotar areas de interés y arcos para
denotar pares de nodos adyacentes. Cuando un arco conecta dos nodos, indica que puede pasar de uno

a otro sin necesidad de atravesar otro distinto (ver Fig. 14) [13].

Fig. 14 Representacion topoldgica

Planificacion de la trayectoria:

Se encarga de designar un camino entre el punto inicial del robot y el objetivo final evitando colisiones con los

obstaculos y teniendo en cuenta las limitaciones cinematicas del robot [14].
Hay dos tipos de algoritmos para llevar a cabo la planificacion de la trayectoria:

e Algoritmos de busqueda continua: el robot va calculando el camino desde su posicién durante todo el
movimiento.

e Algoritmos de busqueda discretos: el camino se divide en objetivos intermedios que deben ser
alcanzados para lograr llegar al destino final. Los mas utilizados son el algoritmo de campos potenciales,

el algoritmo A* y el algoritmo de Dijkstra [15], [16].
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2.3 Interaccion humano robot.

El estudio de los distintos campos en donde los robots se relacionan, interactian o comparten espacio de trabajo
con los humano se le denomina interaccién humano robot (HR!I del inglés Human Robot Interaction) [17]. Existen

principalmente dos tipos de interaccion:
Interaccidn fisica humano robot

Este campo ha sido orientado principalmente al entorno industrial, donde operadores y robots comparten el
mismo espacio de trabajo. El objetivo principal es mantener la integridad del operador, asi como la del propio

robot.

Una de las nuevas aplicaciones es conseguir que el operario pueda ensefiar al robot manipulador un patrén de

movimientos de tal manera que lo aprenda y lo optimice utilizando técnicas de Inteligencia Artificial.
Interaccidn social humano robot

Se busca conseguir que el robot tenga un comportamiento natural y social, desde el punto de vista humano. Es
necesario establecer protocolos o0 mecanismos de comunicacién, orientados a brindar una mayor comprension
de qué es lo que un humano quiere transmitir a un robot y que a su vez éste lo interprete de una manera correcta

[17]. Los mecanismos de comunicacién se pueden dividir en dos:

e Comunicacion verbal: donde se han desarrollado métodos de reconocimiento de voz e interpretacion
del lenguaje natural.

e Comunicacion no verbal: donde se han propuesto algoritmos de Inteligencia Artificial que permiten el
reconocimiento de personas, gestos y emociones mediante el procesamiento de imagenes recibidas a

partir de sensores de vision artificial.

2.3.1 Reconocimiento de personas.

Cada persona tiene caracteristicas morfoldgicas que las diferencia del resto, por ejemplo, la forma de la cara, la

voz, la huella.... Existen diversos sistemas biométricos para el reconocimiento de dichas caracteristicas.

Un sistema biométrico estd formado por componentes hardware, normalmente sensores que son los
dispositivos encargados de extraer las caracteristicas deseadas y de componentes software que permiten
analizarlas y obtener unos patrones Unicos. A continuacion, se describen algunos tipos de sistemas biométricos

existentes [18]-[20]:
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e Reconocimiento del hablante por voz

La voz es una caracteristica que las personas utilizan para identificar a los demas. Los sistemas de
reconocimiento por voz tratan de identificar una serie de sonidos y patrones que permiten decidir si el usuario

es quien dice ser.

El usuario se acredita pronunciando ciertas frases predisefiadas que permiten maximizar la cantidad de datos
gue se pueden analizar. Para autenticar a un usuario de forma fiable, se debe disponer de ciertas condiciones

gue permiten un registro correcto de los datos, como son la ausencia de ruido y ecos.
e Reconocimiento por huella dactilar

La huella dactilar es la estructura formada en la yema de los dedos por las crestas papilares [21]. Se trata de una
estructura Unica para cada individuo y permaneces invariables a lo largo de la vida salvo lesion. En la Fig. 15 se

muestran los puntos caracteristicos de las huellas, que reciben el nombre de minucias.

Caracteristicas de Ia huella dactilar

Empalme Fragmento

.ﬁ.hmpta

Fig. 15 Caracteristicas huella dactilar

El proceso para reconocer una huella se divide en dos partes. En primer lugar, es necesario obtener una imagen
de esta y deber ser procesada para poder analizarla y extraer todas sus caracteristicas. En segundo lugar, se
aplican una serie de algoritmos que permiten compararla con las huellas que estan almacenas en la base de

datos del sistema.
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e Reconocimiento del iris

El iris es la membrana coloreada del ojo que contiene la pupila en su centro. Los rasgos Unicos que aparecen en

el iris humano permiten identificar a un individuo de forma univoca.

Los algoritmos para reconocimiento del iris analizan imagenes de alta calidad para obtener caracteristicas clave,
dicha informacién se guarda como una plantilla biométrica. Para autenticar a una persona, tan sélo es necesario

realizar un escaneo en vivo del iris, aplicar de nuevo los algoritmos y comparar con las plantillas almacenadas.
e Reconocimiento facial

El rostro humano esta compuesto esta compuesto por diferentes estructuras y caracteristicas. Los sistemas de
reconocimiento facial no requieren de la intervenciéon de personas para su funcionamiento, por ello se han

convertido en uno de los sistemas de autenticacion biométrica mas utilizados.

Sin embargo, aun deben abordarse varios restos como son las condiciones de iluminacidn, la orientacién de las
imagenes, las expresiones faciales... Para desarrollar un sistema de reconocimiento facial robusto es necesario

completar las siguientes fases (ver Fig. 16):

e Deteccidn de rostros: es el encargado de localizar los rostros humanos en una imagen particular. EL
objetivo principal es determinar si la imagen de entrada tiene rostros o no. Para facilitar el disefio del
sistema y hacerlo mas robusto, se suele hacer un preprocesamiento de las imagenes. Por ejemplo, se
puede usar el algoritmo Viola-Jones [22], histogramas de gradiente orientados (HOG) [23] o analisis de
componentes principales (PAC) [24], entre otros. Ademas de para detectar rostros, estos algoritmos se
pueden utilizar para detectar objetos, detectar regiones de interés, etc.

e Extraccidn de caracteristicas: el objetivo principal es extraer las caracteristicas de los rostros obtenidos
en el paso anterior. Cada rostro estd caracterizado por su geometria, por ejemplo, la localizacién de los
ojos, de la nariz de la boca, su tamafio y forma... Existe una gran cantidad de algoritmos que permiten
obtener las caracteristicas de los rostros, entre los que destacan: HOG [23], Eigenface [25],
transformadas de Fourier [26], técnicas de patrén binario [27], transformacidén de caracteristicas
invariantes de escala (SIFT) [28], etc.

e Reconocimiento facial: se encarga de comparar las caracteristicas obtenidas del paso anterior con las
caracteristicas de otros rostros almacenados en una base de datos. Puede usarse para: la verificacién,
gue consistiria en comparar la cara con una conocida de la basa de datos y tomar la decisién de
aceptacion o rechazo; e identificacién, que consistiria, en compararlas con un conjunto de rostros y
encontrar la coincidencia mas probable. En este paso las técnicas que se suelen usar son: los filtros de
correlacién (FC) [29], clasificadores de patrones como K-medias [30], C-medias [31], K-vecinos mas

proximos [32]... y redes neuronales convolucionales (CNN) [33].
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Fig. 16 Pasos para el reconocimiento facial
Clasificacion de los sistemas de reconocimiento facial

Los sistemas se pueden clasificar segin tres aproximaciones, basadas en los sistemas de deteccion y
reconocimiento utilizados: enfoque local, enfoque holistico (vista general) y enfoque hibrido. El primero se basa
en clasificar de acuerdo con ciertos rasgos faciales, sin considerar el rostro completo. El segundo emplea la cara
entera como datos de entrada y luego se enfoca en ciertos planos de correlacién. El tercero utiliza tanto

caracteristicas locales como globales para mejorar la precisién robustez de los sistemas (ver Fig. 17).
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Fig. 17 Métodos de reconocimiento facial
Evaluacion de los sistemas de reconocimiento facial

En el dltimo paso del reconocimiento, se debe comparar el rosto extraido, con los rostros almacenados en una

base datos. Existen varias técnicas para realizar dicha comparacién y tomar una decisién:

o Energia del pico de correlacidn. Se utiliza la ecuacién:

PCE =

Z{V] Epeak (i,j)
M

i,j Ecorrelation—plane (i,j)
Donde:

0 Epeax(i,)): es el valor de la intensidad de pico de correlacion
o Ecorretation—plane (i, J): €s la energia total en el plano de correlacion.
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e Distancia euclidea. Se usa la ecuacion:

Donde:

o Py Qson dos vectores.

o p; Y q; son los elementos i-ésimos de dichos vectores.

e Distancia chi cuadrado. Se usa la ecuacién:
m
1 z w; — w;)?
D(Sl:SZ) = E —( L_ l_)

Donde:

o S,y S, sondos histogramas.

o u; yw; son los valores i-ésimos de dichos histogramas.

2.3.2 Reconocimiento de voz.

El reconocimiento de voz es el “subcampo interdisciplinario de linglistica computacional que desarrolla
metodologias y tecnologias que permiten el reconocimiento y la traduccién del lenguaje hablado en texto por

la computadora” [34]. Existen diversos métodos para el reconocimiento de voz:

e Modelos ocultos de Markov (HMM del inglés Hidden Markov Models) : (ver Fig. 18) se tratan de
modelos estadisticos, que permiten determinar parametros desconocidos mediante parametros
observables. El proceso de reconocimiento consiste en el cdlculo de la probabilidad de que una frase
corresponda a una sefial acustica sobre todo el conjunto de palabras posibles. El problema de este
modelo es que requiere de un entrenamiento individualizado del modelo acustico, de la pronunciacion

y del modelo de lenguaje.

Feature
Speech Vectors Words
A~ :”][[I . "Stop that.”
— ‘Fcalul.'c =  Decoder ——
Extraction y
Y W
/ h ‘\
Acoustic Pronunciation Language
Models Dictionary Maodel

Fig. 18 Estructura de modelo de reconocimiento de voz basado en HMM
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Reconocimiento de voz basado en Dynamic Time Warping (DTW) : (ver Fig. 19) es un algoritmo que
permite medir la semejanza entre dos secuencias que pueden variar en el tiempo o la velocidad.
Cualquier dato que pueda transformarse en una representacion lineal, puede analizarse con DTW, por

eso se ha aplicado e video, gréficos y audio.
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I extraction
I

I

1
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} 1
I

Fig. 19 Estructura de modelo de reconocimiento de voz basado en DTW

Reconocimiento automatico de voz de extremo a extremo (E2E) : (ver Fig. 20) esta basado en redes
neuronales. Los sistemas de reconocimiento tradicionales se componen de un modelo acustico, de un
modelo de lenguaje y de un modelo de pronunciacion, requieren un entrenamiento por separado de
estas componentes. Por el contrario, los modelos E2E presentan un enfoque Unico integrado con una
linea de entrenamiento mucho mas simple. De este modo, se consigue reducir el tiempo de

entrenamiento y el tiempo de decodificacion.

True symbol sequence
THE CAT IS BLACK

Linear layer

LSTM output

Backward LSTM network
Forward LSTM network

Acoustic feature
.0 9w s sequence

Fig. 20 Red BLSTM basada en bloque para reconocimiento de voz

Los métodos de reconocimiento de voz extremo a extremo han sido adoptados por Google, Microsoft,

Apple, Amazon, IBM, entre otros.
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2.3.3 Sintesis de voz.

Los sistemas TTS (del inglés Text to Speech) convierten el lenguaje de texto normal en habla (ver Fig. 21). La

calidad de un sintetizador de voz se basa en el grado de similitud con una voz humana y de la capacidad de ser

entendible.
Phasing
Intonation
> Text Wawve Form
Analysis > > Generation S
Text Utterance Duration Utterance Speech
Composed Composed
of Word s Linguistic of Phonemes
Analysis

Fig. 21 Diagrama se un sistema TTS tradicional

Existen diversas empresas que ofrecen servicios de este tipo, de manera online. La ventaja principal es que
permiten dotar a dispositivos hardware de bajas prestaciones en inteligentes. Sin embargo, hay que tener en
cuenta que los servicios de la Nube estan sujetos a la disponibilidad de una conexidn a internet y de una tarifa

por su uso. Entre otros, destacan:
Azure Cognitive Service

Es la familia de servicios de Inteligencia Artificial y APl cognitivas que ayudan a crear aplicaciones inteligentes,
por parte de la plataforma Microsoft Azure [35]. En concreto tiene una API TTS que permite dotar de voz natural

a textos, disponiendo de 50 idiomas y 200 voces diferentes.
Google Cloud

Estd incluido en Google Cloud. Entre otros, proporciona un servicio de sintesis de voz denominado
Text-to-Speech basado en las tecnologias de IA de Google [36]. Permite seleccionar mas de 40 idiomas y 220

voces y permite entrenar un modelo propio de sintesis de voz.
Amazon Web Services

Es la plataforma en la nube de Amazon. Dispone de Amazon Polly, que ademas de la transformacién de texto a
voz estandar, dispone de transformaciones con redes neuronales (NTTS) que proporciona mejoras avanzadas en

la calidad el habla a través de aprendizaje automatico [37].

Por otro lado, existen soluciones que no requieren conexion a internet. El principal problema es que se tratan

de sintetizadores de menor calidad, debido a que la voz no suele ser realista. Por ejemplo, se pueden usar:
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eSpeak

Es un sintetizador de voz de cddigo abierto sencillo que permite controlar la velocidad y el tono [38]. Se basa en

la conversién de texto a fonemas, por ello no requiere de un elevado computo computacional.
Festival

Se trata del sintetizador multilenguaje gratuito creado por la Universidad de Edimburgo [39]. La sintesis se basa

en difonos [40], por ello se puede ejecutar en multiples plataformas.
pyttsx3

Es un sintetizador que utiliza para su motor los paquetes de idiomas que estan instalados en el sistema operativo

[41], [42].

2.3.4 Reconocimiento del lenguaje natural.

El procesamiento de lenguaje natural (NLP, del inglés Natural Language Processing) es una rama de la
Inteligencia Artificial que se encarga de procesar datos del lenguaje. Las funciones de los modelos de NLP son

las siguientes:

e Segmentacidn de palabras: se basa en separar las palabras (tokens) de un texto.

e Segmentacidn de oraciones: se encarga de separar las oraciones de un texto.

e Lematizacién o stemming: el objetivo es obtener la forma base de la palabra. Por ejemplo, el lema de
una conjugacion verbal seria el infinitivo, mientras que de una palabra en plural, seria el singular.

e Segmentacidon morfoldgica: consiste en obtener los morfemas de las palabras.

e Analisis sintactico: se tratan de las relaciones que guardan las palabras de una frase.

e Etiquetado gramatical (POS): determina la funcién de una palabra dentro de la frase.

La Fig. 22 muestra, de forma resumida, el proceso de extraccién de estructuras con cierta semantica a partir del

texto de un documento.

Input Natural Language Processing Pipeline Output
Parts-of- Named
Text Sentence . anso _ Stop Dependency Noun on:!e Coreference Data 5"““_"”5
—_ i Tokenization Speech Lemmatization ) Entity i ———> Representing
Document Segmentation , Words Parsing Phrases il Resolution Parsed T
Tagging Recognition arsed Text

Coreference resolution is an optional step that isn't always done.

Fig. 22 Pipeline de procesamiento de lenguaje natural
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Ademas de los servicios de procesamiento de lenguaje de natural que ofrecen las distintas nubes comentadas

anteriormente, existen madulos que cuentan con prestaciones especificas:
NLTK

Es una de las plataformas lideres en el procesamiento de lenguaje natural. Proporciona algoritmos sencillos para
el analisis de todo tipo de recursos léxicos tales como WordNet [43]. Y posee un conjunto de librerias que
proporcionan las funciones de procesamiento de texto ya descritas, cuya disponibilidad dependera del idioma

utilizado [44].

Proporciona una gran flexibilidad dado que esta disponible en los tres sistemas operativos principales (Linux,
Mac OS y Windows). Ademas, es una herramienta gratuita de cédigo abierto lo cual permite que sea accesible

para investigadores y estudiantes.
Spacy

Es una biblioteca implementada en Python que contiene algoritmos especificamente disefiados para su uso en
el desarrollo de soluciones en el ambito industrial y productivo, dado que permite procesar grandes cantidades

de texto [45].

Se integra a la perfeccion con las plataformas de inteligencia artificial como TensorFlow y PyTorch, permitiendo

construir de forma sencilla modelos para problemas sofisticados en el ambito del NPL (ver Fig. 23).

spaCy

nlp_
Language ( Config&Meta
i
nlp.tokenizer, g
Tokenizer Component ) Component

Lexeme

Fig. 23 Funciones de la herramienta Spacy
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UDPipe

Es un paquete de procesamiento de texto disefiado tanto en R como en C++ que permite realizar tareas como

segmentacion, etiquetado, lematizacidén y andlisis sintactico [46].

Contiene una serie de modelos previamente entrenados disponibles para mas de 65 idiomas. Ademas, permite

entrenar modelos propios mediante aprendizaje profundo.
Stanza

Es una coleccidn de herramientas desarrolladas por la Universidad de Stanford para el andlisis de lenguaje

natural [47]. Permite realizar todas las funciones de NLP en un gran niumero de idiomas.

Estd implementado en Python por lo que se requiere un esfuerzo minimo de configuracién. Es una libreria que
contiene modelos neuronales previamente entrenados de 66 idiomas, y también incluye modelos biomédicos

(ver Fig. 24).

| Tokenization & Sentence Split | % | Banjour! I % %
| L jal | | ENQ‘&‘W!E!' | jHola! | | Agpancrayire! |
Multi-word Token Expansion —
i_ | :M:sr:.l]| Halol || o0l H P |
| Lemmatization | Multilingual: 66 Languages
RAW TEXT

| POS & Morphological Tagging |
Dependency Parsing
DEPPARSE
| Named Entity Recognition | l

Fully Neural: Language-agnostic

PROCESSORS DOCUMENT

Fig. 24 Funciones de la herramienta Stanza

Mative Python Objects
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3 Diseno del sistema.

En este capitulo se expondra brevemente la arquitectura hardware, ya que al final se ha trabajado con un
simulador. Y se entrard mas en detalle en la arquitectura software, donde se explicaran por un lado las

aplicaciones utilizadas, ROS y el simulador Gazebo, y por otro las técnicas de Inteligencia Artificial.

Dentro de las técnicas de Inteligencia Artificial, en primer lugar se van a definir la estructura de los diferentes

modelo y en segundo lugar una vez comprendidas se implementaran de forma independiente.

En cuanto a ROS y Gazebo, se describiran primero dichos entornos y para qué se usan. Posteriormente se
explicara el paguete de navegacién de ROS y cdmo se implementa, ademas de la integracion de todos los

modulos mediante ROS.

3.1 Arquitectura del sistema.

A continuacidn, se explicaran con detalle los aspectos mas importantes de este proyecto. Por un lado, la
arquitectura hardware se describira brevemente porque se ha optado por realizar simulaciones (apartado 3.2).
Por otro lado se profundizara en la arquitectura software, cuyo peso es mayor, y, por tanto, se explicardn tanto
las herramientas utilizadas como los modelos de aprendizaje profundo que se han usado junto a su arquitectura
(apartado 3.3). Por ultimo se explicard como se han integrado todos los mddulos gracias a la estandarizaciéon

que proporciona ROS (apartado 3.4).

3.2 Arquitectura hardware.

Dada la situacién de pandemia causada por la Covid-19 no se ha podido trabajar con un hardware especifico. Ya
gue se trata de un trabajo que se puede realizar mediante simuladores y es facilmente extrapolable al hardware
se ha considerado el uso de un simulador lo mas realista posible que facilite el posible despliegue en un robot y

escenario reales, cuando la situacion epidemioldgica mejore.

En un principio, parte del hardware que se queria utilizar ademas del chasis del robot junto a sus motores y

sensores, era una Raspberry Pi modelo 4 y un sensor RGB-D Azure Kinect DK [48] .
La Tabla 1 muestra las caracteristicas del modelo Raspberry Pi 4 (ver Fig. 25).

La Tabla 2 muestra las caracteristicas del sensor Azure Kinect DK (ver Fig. 26).
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Tabla 1 Caracteristicas Raspberry Pi 4

Caracteristicas Raspberry Pi 4

Procesador

CPU ARM Cortex-A72 de 64 bits con cuatro nucleos a 1,5 GHz

Memoria RAM

2 GB, 4 GB 0 8 GB de SDRAM LPDDR4

Tarjeta grafica

Gréficos de VideoCore VI, compatibles con OpenGL ES 3.x

Conectividad

Gigabit Ethernet, red inaldmbrica 802.11ac de doble banda y bluetooth 5.0

Video y sonido

Dos puertos micro-HDMI que admiten pantallas de 4K@60Hz a través de HDMI 2.0, puerto
de pantalla MIPI DSI, puerto de camara MIPI CSI, salida estéreo de 4 polos y puerto de

video compuesto.

Puertos

Dos puertos USB 3.0 y dos puertos USB 2.0

Alimentacion

5V/3A via USB-C, 5V via cabezal GPIO

— — Choice of RAM

2GE] (4GB

Mare powerful
processor

USB-C g x
Power I |
supply GIGABIT
N ETHERNET
|
MICRO HDMI PORTS \ use s
Supporting 2 x 4K displays USB 2

Fig. 25 Raspberry Pi 4

Tabla 2 Caracteristicas Azure Kinect DK

Caracteristicas Azure Kinect DK

1. Sensor de profundidad de 1 MP con opciones de campo de visidon ancho y estrecho que permiten

optimizarlo para una aplicacion.

1. Matriz de 7 micréfonos para capturar sonidos y voz de campo lejano
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2. Camara de video RGB de 12 MP para obtener una secuencia de colores adicional en linea con la

secuencia de profundidad

3. Acelerémetro y giroscopio (IMU) para la orientacién del sensor y el seguimiento espacial.

4. Conexiones de sincronizacion externas para sincronizar facilmente secuencias de sensores

procedentes de varios dispositivos Kinect de forma simultanea.

Fig. 26 Contenido de Azure Kinect DK

Al final se ha trabajado con un equipo doméstico donde se ha realizado el proyecto y las diferentes pruebas,

cuyas caracteristicas principales se pueden encontrar en la Tabla 3.

Tabla 3 Caracteristicas equipo doméstico

Procesador Intel core i7 2630QM 2.00GHz
Memoria RAM 8.00 GB DDR3 665MHz

Tarjeta Gréfica ATI AMD Radeon HD 6700M 1024MB
Céamara Web Logitech Carl Zeiss Tessar

Sistema Operativo Ubuntu 18.04
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3.3 Arquitectura software.

El objetivo es disefiar un robot con navegacion auténoma que pueda interaccionar con las personas de forma
sencilla. A pesar de que existen servicios que proporciona la Nube que pueden realizar ciertas aplicaciones

requeridas, se han descartado principalmente por tres motivos:

1. No suelen ser flexibles.
2. Generan un coste continuo.

3. Serequiere conexion a Internet.

Para suplir esas desventajas, se han utilizado una serie de modelos de aprendizaje profundo gratuitos que no
requieren conexién a Internet y se han adaptado al proyecto. Las principales librerias para trabajar con esos
modelos que se han empleado han sido TensorFlow, OpenCV junto a Caffe y spaCy; bibliotecas que se muestran

en la Fig. 27 Componentes de la arquitectura software.

Para integrar todos los componentes del sistema se ha utilizado ROS vy el lenguaje Python, ya que la mayoria de
las libreria de aprendizaje profundo se han disefiado en este lenguaje. También se ha trabajado con Gazebo que

permite realizar simulaciones del robot en un entorno 3D [49].

Se ha dividido el sistema en diferentes mdédulos para facilitar el trabajo, ademas se han creado librerias propias
para cada uno de tal forma que se pueda simplificar el cédigo y se pueda reutilizar en trabajos futuros. Los
maodulos en los que se ha dividido el sistema se pueden ver en la Fig. 27 Componentes de la arquitectura

software y son los siguientes:

e Deteccidn facial

e Reconocimiento facial

e Transcripcidon de voz a texto.

e Sintesis de voz.

e Procesamiento de lenguaje natural.

e Navegacion.
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Reconocimiento
Facial

s

OpenCV

spaC ety

Cafe

Procesamiento
Lenguaje Natural

Fig. 27 Componentes de la arquitectura software

3.3.1 Ecosistema Gazebo/ROS.

1) ROS.

Robot Operating System (ROS) es un framework que permite desarrollar e implementar software para robdtica.
Proporciona los servicios propios de sistemas operativos, aunque no lo es, tales como la abstraccién de
hardware, el control de dispositivos de bajo nivel o la implementacién de funciones de uso comun, entre otros
[50]. El principal objetivo es la estandarizacién, beneficio que se vuelve sustancial cuando un sistema esta

compuesto de multiples componentes o se requiere coordinacion entre varios robots.

Este entorno de trabajo estd soportado de forma oficial en Linux pero también se puede instalar en otros
sistemas operativos como Windows, Mac OS e incluso en dispositivos mdviles. Ademas, soporta diferentes

lenguajes de programacidon como C++ y Python.

Una aplicacién basada en ROS se compone de nodos, cada nodo es un proceso que se ejecuta en un hilo de
procesamiento. El encargado de administrar estos nodos es el ROS master que mantiene el registro de todos los
nodos activos en el sistema. Cada nodo, puede utilizar este registro para descubrir otros nodos y establecer
lineas de comunicacion con ellos. Ademas, el ROS master también contiene el servidor de parametros, en inglés

parameter server, que almacena parametros y valores de configuracion que son compartidos entre los nodos.
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La comunicacién entre nodos se basa en mensajes, que son los datos que se transfieren entre ellos. ROS es
flexible en términos del lenguaje de programacion; los nodos escritos en diferentes lenguajes pueden
comunicarse siempre que la estructura del mensaje y los datos sean validos. Existen dos tipos de comunicacion
principal: la comunicacién publicador-subscriptor (en inglés, publisher-suscriber) y la comunicacion cliente-

servidor (services).
Publicador-subscriptor

Se trata del modo de comunicacién mas habitual. Hay un nodo que actlia como publicador de mensajes en un
topic, otros nodos pueden suscribirse a éste. Un nodo de ROS puede publicar o suscribirse a varios topics. Se
trata de una modo de comunicacién desacoplado y andnimo, es decir, el publicador y el suscriptor no se conocen

(ver Fig. 28 Comunicacién publicador-subscriptor

ROS Node
 Subscriber

ROS Node

Topic: [example .
| Message Type: std_msgs/String

ROS Node
~ Subscriber

Fig. 28 Comunicacion publicador-subscriptor
Cliente-servidor

En este caso, un nodo funciona como servidor y otro como cliente consumiendo los servicios que proporciona
el primero. A diferencia de la publicacidn-suscripcidn, se trata de una comunicacién bidireccional sincrona: el
cliente inicia la solicitud, el servidor la ejecuta y la comunicacién finaliza hasta la préxima solicitud. Otra

diferencia es que solo hay un servidor por servicio (ver Fig. 29).

La estructura de los servicios es muy variada, desde una peticidn que requiera una respuesta hasta una peticién

vacia que no requiera ninguna respuesta, pasando por todas las combinaciones posibles.
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There can be many service clients using the same service. But
there can only be one service server for a service.

Service

Request

[

Response

Fig. 29 Comunicacion cliente-servidor

2) Gazebo.

Gazebo “es un simulador de entornos 3D que posibilita evaluar el comportamiento de un robot en un mundo
virtual. Permite, entre muchas otras opciones, disefiar robots de forma personalizada, crear mundos virtuales

usando sencillas herramientas CAD e importar modelos ya creados.” [51]

Ademas, es posible sincronizarlo con ROS de forma que los robots emulados publiquen la informacion de sus

sensores en nodos, asi como implementar una légica y un control que dé ordenes al robot.

Las simulaciones se han realizado con el robot Pioneer P3-DX. Se trata de un robot madvil de investigacién con
un sistema de traccién diferencial. Ademas, se ha incluido un sensor 2D-LiDAR LMS100 cuyo angulo de abertura

horizontal es de 270 ° con una resolucidn angular de 1 ° y un alcance de 20m (ver Fig. 30).

Fig. 30 Robot Pioneer P3-DX y sensor LMS100
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3.3.2 Métodos de Inteligencia Artificial utilizados.

La Inteligencia Artificial es la disciplina que trata de crear sistemas capaces de razonar como un ser humano,
aprender de la experiencia y averiguar cémo resolver problemas ante unas condiciones dadas [52]. Puede ser
tan simple como seguir un diagrama de flujo ldgico, o puede ser un ordenador que sea capaz de aprender de
una gran cantidad de entradas sensoriales y aplicar ese conocimiento a nuevas situaciones. Los principales
subconjuntos de la Inteligencia Artificial son los Sistemas Expertos, el Aprendizaje Automatico (ML, del inglés,

Machine Learning) y el Aprendizaje Profundo (DL, del inglés, Deep Learning).

Un sistema de conocimiento basados en reglas (Sistemas Expertos) es un programa disefiado para resolver
problemas complejos y proporcionar la capacidad de tomar decisiones como un humano [53]. Para ello usan un
conjunto de reglas condicionales (if-then) que permiten a la maquina realizar un proceso de razonamiento para
alcanzar una conclusién o recomendacion. El principal problema es que no son capaces de aprender por si solos

de la experiencia, por ello es necesario su constante actualizacion.

Este tipo de sistemas han sido utilizados, una vez aplicados los algoritmos de procesamiento de lenguaje natural,

para diferenciar una serie de casos segun el tipo de frase analizada. Se vera su uso en la seccion 3.3.6.

El Aprendizaje Automatico (ML) es una rama de la Inteligencia Artificial basada en la idea de que los sistemas
pueden aprender de datos, identificar patrones y tomar decisiones con la minima intervencién humana. Emplea
algoritmos basados en técnicas matematicas (Estadistica, Teoria de Probabilidad, Optimizacion, etc), que

permiten entrenar un modelo para realizar inferencias, una vez implementado.

Este subconjunto de la IA se ha usado para el Procesamiento de Lenguaje Natural (PNL). En concreto, se ha
utilizado un modelo entrenado usando MorphoDiTa, que es una herramienta de aprendizaje automatico
supervisado para entrenar modelos linglisticos [54], [55]. El modelo entrenado consiste en un diccionario

morfolégico y etiquetador capaz de analizar las frases y realizar una clasificacion sintactica de los términos.

El aprendizaje profundo (DL) es un subconjunto del Aprendizaje Automatico basado en Redes Neuronales
Artificiales (RNA). El proceso de aprendizaje se llama profundo porque la estructura de redes neuronales
artificiales se compone de varias capas de entrada, salida y ocultas. Cada capa contiene unidades que
transforman los datos de entrada en informacidn que la capa siguiente puede usar para realizar una tarea de
prediccion determinada. Gracias a esta estructura, una maquina puede aprender a través de su propio
procesamiento de datos [56]. En la seccion 3.3.2 1) se detallard el funcionamiento de una red neuronal y los

modelos utilizados.

La Fig. 31 muestra, de forma resumida, los subconjuntos de IA descritos.
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Artificial Intelligence

s Any technique that enables computers
bsa to mimic human intelligence. It includes

machine learning

Machine Learning

A subset of Al that includes techniques that
enable machines to improve at tasks with
experience. It includes deep learning

Deep Learning

Il A subset of machine learning based on
neural networks that permit a machine to
train itself to perform a task.

Fig. 31 Subconjuntos inteligencia artificial
1) Métodos de Deep Learning utilizados.

En la seccién n2 3.3.2 se ha hablado de que el Aprendizaje Profundo esta basado en RNAs, por ello, se van a
explicar brevemente. Una red basica es el Perceptrdn (con una Unica neurona) y mediante la unién de varios
de ellos se puede crear una RNA multicapa. Cada unidad basica una funcidn en base a sus entradas, y dara una
sefial de salida que enviara a otra unidad (ver Fig. 32) [57].
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Fig. 32 Esquema de un perceptron
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Como se ve en la Fig. 32, el funcionamiento basico de una neurona se podria representar mediante la siguiente

ecuacion:

y = FO) wix) +b)
i=0

La salida representada como v, es la activacidn (funcion f) de la suma de cada una de las entradas del perceptrén
multiplicadas por su respectivo peso (w;) y la suma de un pardmetro denominado bias (b). La funcién de
activacion tendra un peso importante en el funcionamiento de la red. Entre las funciones de activacion mas

utilizadas estdn las que se encuentran en la Fig. 33.

Sigmoid Hyperbolic Tangent
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Traditional
Non-Linear 0
Activation
. | K
Functions 2 0 1 4 0 1
y=1/(1+e™) y=(e*-e™X)/(e*+e™)
Rectifir:geLLirl;Tar Unit aky ReLU Exponential LU
1 1 1
Modern
Non-Linear g 0 0
Activation
Functions
-1 -1 -1
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
{x, ped’]
y=max{@, x) y=max (o, x) ¥Y=1la(e*-1),x<0

a = small const. (e.g. 0.1)
Fig. 33 Funciones de activacion.

Por otro lado, en la creacidn de la red neuronal hay que tener en cuenta su arquitectura. Cuanto mayor sea el
numero de capas y neuronas, mayor sera la complejidad, el nivel de abstraccion y el coste computacional. El
disefio de la estructura ira principalmente ligado a la complejidad del problema, sin embargo, la optimizacion
de una arquitectura se conseguird generalmente mediante un proceso de prueba y error hasta dar con la

configuraciéon mas adecuada.
En la Fig. 34 se puede observar que las redes se componen de tres tipos de capas:

e (Capa de entrada: que admite datos de entrada. El nimero de neuronas dependera de la cantidad de la
dimension de cada entrada. Estd al inicio de la red y sélo puede haber una.

e Capas ocultas: se encarga de procesar los datos para conseguir los resultados deseados, se pueden crear
tantas capas con el nimero de neuronas que se desee, siempre teniendo en cuenta que repercutird en
el tiempo de procesamiento. Se encuentran entre la capa de entrada y de salida.

e Capa de salida: devuelve los datos de salida. Al igual que la capa de entrada solo puede haber unay el

numero de neuronas depende del problema a resolver.
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Fig. 34 Representacion grafica de la arquitectura de un perceptron mutlicapa.

La estructura de modelos neuronales vistos se suele utilizar para el andlisis de datos numéricos. Cuando se
quiere analizar imagenes o volumenes la estructura de la red requiere algunas modificaciones para poder
aprovechar todo el potencial. En una imagen por ejemplo, es importante tanto el valor de un pixel como el
valor de los mas cercanos ya que aportan informacion, luego pueden ayudar a obtener la solucién deseada.

Las redes convolucionales se suelen componer de las siguientes capas ocultas [58]:

e Capa convolucional: aplica una convolucién que consiste en realizar el producto escalar de un filtro
(kernel) sobre los pixeles de entrada como se observa en la Fig. 35. Con esta operacion se consigue
varios pixeles aporten informacién en su conjunto. La dimensidn del kernel serd la misma que los datos
de entrada, y el tamaiio dependerd del problema, aunque se suelen utilizar filtros de 3x3. Del mismo
modo, la salida de la capa convolucional tendra la misma dimensionalidad que la entrada y sera
el resultado de la convolucion del filtro con los datos de entrada.

(4x%0)

H
Center element of the kernel is placed over the Eg % g;

source pixel. The source pixel is then replaced (©x0)
with a weighted sum of itself and nearby pixels. ©x1)
(0x1)
(D% 0)
{0x1)
+(-4x2)
-8

Source pixel

-

Convolution

Mew pixel value (destination pixel)

Fig. 35 Convolucion de dos dimensiones
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Disefio del sistema.

e Capa de submuestreo (Pooling layer): permite reducir el nimero de parametros calculados ya que
consiste en reducir el tamafio de una matriz. Existen varios tipos de submuestreo, pero el mas habitual
toma el maximo valor de un conjunto de pixeles y descarta los demds (ver Fig. 36). Este se denomina
submuestreo por maximos (maxpooling) . Otros tipos de submuestreo que utilizan el mismo
planteamiento son el submuestreo por minimos (minpooling) y el submuestreo por media (average

pooling).

P2

------- ] e
: 3 | Max ! ! !
5 : 1 0 i 9 Pooled ! 2 5 g !
—————— A R > b
; E 1 Kernel/Fliter - 2x2 : H .
8 1 2 41 91 Stride 2 ¢ 8 9
_______ R T CE T Cmmmmmde—————

4 1 3 1001

Fig. 36 Submuestreo por maximo

e Capa de interpolacion: (Unsumpling layer): utiliza el planteamiento contrario al submuestreo, es
decir, aumenta el numero de pixeles de la imagen para que la capa de salida devuelva una imagen
con las dimensiones iniciales.

e Capa completamente conectada (Fully-connected layer): se coloca al final de la arquitectura para

cambiar la dimensidn del problema, permitiendo utilizar las capas ocultas tradicionales (ver Fig. 37).

fc 3 fc_a4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | /—M
(5 5) kernel Max-Pooling (5x5)kernel  ppay. pogling ' (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) dropout)

0
S B
ez

INPUT n1 channels nl channels n2 channels n2 channels E . 9
(28x28x1) (24 x 24 x n1) (12x12 xnl) (8 x8xn2) (4x4xn2) * OUTPUT
n3 units

Fig. 37 Ejemplo de la arquitectura de una CNN

Una vez finalizado el diseno de la arquitectura de la red se pasa a la fase de entrenamiento. El objetivo de
dicho entrenamiento es ajustar los pesos de cada neurona para lograr la minimizacion del error entre la salida

que produce la red y la salida deseada o de referencia. Para calcular dicho error existen distintas formulas:

48



Disefio de un robot movil de servicio con capacidades de interaccion natural con humanos.

Error cuadratico medio. En la ecuacidn y; representa cada valor de salida que produce la red y x; cada

valor de salida de referencia.
n
1 2
ECM == (i = x7)
i=1

Error medio absoluto. En la ecuacion y; representa cada valor de salida que produce la red y x; cada

valor de salida de referencia.

n
1
EAM == ) |y; —x;
2D i
=1

Entropia cruzada. En este caso para varias etiquetas x se calculala probabilidad de pertenecer a
cada una de ellas la entrada, y para calcular el error se compara la probabilidad ideal (que sera
1 o 0) con la que se ha designado para esa misma entrada. El error total serd el sumatorio del
error de cada una de las etiquetas (x) paracada uno de los pixeles. En la ecuacién q(x) representa

la probabilidad para una etiqueta estimada y p(x) la probabilidad ideal [57].

Hp.9) == ) ) py(0log ()
i,j x

Obtener los pesos para que la solucién tenga un error nulo de forma analitica no suele ser posible. El

objetivo es conseguir que sea el menor posible y para ello se pueden emplear ciertos algoritmos iterativos de

optimizacion. A pesar de que existan opciones muy variadas, presenta una base en comun que consiste en

tomar la variacion del error con respecto a la variacién de los pesos como en un descenso de gradiente. Algunos

de los algoritmos de optimizacién mas utilizados son el descenso de gradiente o el método de Newton.

En las siguientes funciones w representa el conjunto de pesos, y es el parametro de aprendizaje y E el error

correspondiente del resultado calculado:

Descenso de gradiente:

JE
Aw(t] = —y c’)w[rz]
Método de Newton:
02E, \ ' 0E,
Awle] = -y <6W[t]2> ow|t]
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Disefio del sistema.

A lo largo de los siguientes apartados se van a utilizar modelos de redes neuronales ya entrenados, por ello se

explica su estructura a continuacion.

Modelo deteccion facial:

Para la deteccion de caras se ha optado por usar un modelo entrenado mediante la arquitectura ResNet SSD.
ResNet proviene de Residual Neural Network y las siglas SSD significan Single Show Multibox Detector. Es una

red neuronal que devuelve los vértices de un rectangulo que contendria la cara (bounding box) y la probabilidad

de que ese recuadro contenga un rostro [59].

Lo que propone la arquitectura ResNet es incorporar saltos en las conexiones entre capas, es decir, permitir

saltos en las conexiones de la red como se puede ver en la Fig. 39.

Con respecto al funcionamiento completo de la SSD, dada una imagen de entrada y un conjunto de etiquetas

para un dataset o conjunto de entrada actua de esta manera:

1) Pasa la imagen a través de una serie de capas convolucionales, produciendo mapas de las caracteristicas a

diferentes escalas, por ejemplo, 10x10, luego 6x6 y nuevamente 3x3, etc.

2) Por cada posicion en cada uno de estos mapas de caracteristicas, se usa un filtro convolucional de 3x3 para
evaluar un pequefio conjunto de celdas delimitadoras. Estas acttan de centro de un conjunto de rectangulos de

distinta relacidon de aspecto que pueden contener un rostro.

3) En cada rectangulo se establece al mismo tiempo, la probabilidad de pertenecer a cada categoria.
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Fig. 38 Arquitectura ResNet SSD
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Fig. 39 Esquema arquitectura de la red ResNet
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Disefio de un robot movil de servicio con capacidades de interaccion natural con humanos.

Modelo reconocimiento facial:

Para el reconocimiento facial se ha usado el modelo FaceNet cuya arquitectura es Inception-ResNet v1 (ver Fig.
40). Es una red neuronal que aprende un mapeo de imagenes faciales en un espacio euclidiano compacto donde
las distancias corresponden a una medida de similitud de caras. Es decir, cuanto mds similares sean las dos

imagenes faciales, menor sera la distancia entre ellas [60].

La arquitectura Inception consiste en concatenar los resultados obtenidos de aplicar diferentes filtros de
convolucién (con caracteristicas distintas, como el tamafo, entre otros,) y ventanas de pooling a una misma
entrada como se puede ver en la Fig. 41. Esto permite al modelo beneficiarse de la extraccidn de

caracteristicas a multiples niveles en un uUnico paso.

FaceNet usa un método de pérdida denominado Triplet Loss. Este minimiza la distancia entre el rostro a
reconocer y un positivo, imagenes que contienen la misma identidad y maximiza la distancia entre un negativo,

imagenes que contienen diferentes identidades [60].

— »— > >
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/-".-' :", 2 sin Reductions3 5 X% l.n-::_e.‘plinn-
4 2¢ Reduction-A 10 x Inception- ResMNet-C
Stem{many layers lllke 5 x Inception- RusNet-B
convolution and pooling) ResNet-A
out put 17 x 17 x 320

Input image size 160 « L&)

Fig. 40 Arquitectura Inception-ResNet v1

Fig. 41 Esquema de arquitectura la red Inception
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Disefio del sistema.

Modelo reconocimiento de voz:

Por ultimo, para el reconocimiento de voz se ha utilizado DeepSpeech que utiliza un sistema de aprendizaje

automatico bien optimizado basado en una red neuronal recurrente (RNN) tal y como se muestra en la Fig. 42.

Una red neuronal recurrente no tiene una estructura de capas definida, sino que permite conexiones arbitrarias
entre las neuronas, incluso pudiendo crear ciclos, con esto se consigue crear la temporalidad, permitiendo que
la red tenga memoria [61]. Las redes neuronales recurrentes convencionales presentan problemas en su
entrenamiento debido a que el descenso del gradiente tiende a crecer enormemente o a desvanecerse con el
tiempo debido a que el gradiente depende, no sélo del error presente, sino también de los errores pasados. La
acumulacién de errores provoca dificultades para memorizar dependencias a largo plazo. Estos problemas son
solventados por las redes LSTM (Long Short Term Memory), para ello incorporan una serie de pasos para decidir

qgué informacion va a ser almacenada y cual borrada.

DeepSpeech (ver Fig. 42) consta de dos subsistemas: un modelo acustico y un decodificador. El modelo acustico
utiliza métodos de aprendizaje automatico profundo para calcular la probabilidad de la presencia de ciertos
caracteres en el sonido de entrada. El decodificador usa un algoritmo de busqueda que transforma las

probabilidades de los caracteres en transcripciones textuales [62].
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Fig. 42 Arquitectura RNN DeepSpeech
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Disefio de un robot movil de servicio con capacidades de interaccion natural con humanos.

2) TensorFlow.

TensorFlow es una plataforma de cédigo abierto para el Aprendizaje Automatico [63]. Cuenta con un ecosistema
integral y flexible de herramientas, bibliotecas y recursos de la comunidad, por ello se ha posicionado como la

herramienta lider en el sector de Deep Learning.

Mas concretamente, TensorFlow es una biblioteca de software de cédigo abierto para computacidon numérica,
gue usa graficos de flujo de datos. Los nodos en las graficas representan operaciones matematicas, mientras
qgue los bordes de las graficas representan las matrices de datos multidimensionales (tensores) comunicadas
entre ellos. Es una gran plataforma para construir y entrenar redes neuronales, que permite detectar y descifrar

patrones y correlaciones, andlogos al aprendizaje y razonamiento usados por los humanos [64].

TensorFlow se construyd pensando en el cédigo abierto y en la facilidad de ejecucion y escalabilidad. Permite
ser ejecutado en la Nube, pero también en modo local. La idea es que cualquiera pueda ejecutarlo. Se puede
ver a personas que lo ejecutan en una sola maquina, un Unico dispositivo o en grandes clUsteres. Y si realmente

se desea escalar, la Nube es un gran lugar para hacerlo [64].

Por otra parte, ademads de TensorFlow se encuentra disponible TensorFlow Lite, |la versién ligera de TensorFlow
para dispositivos moviles, aplicaciones web o sistemas embebidos. El conversor de TensorFlow Lite toma un

modelo de TensorFlow y genera un modelo de TensorFlow Lite (ver Fig. 43).

Los dispositivos embebidos a menudo tienen memoria o potencia computacional limitada. Se pueden aplicar
varias optimizaciones a los modelos para que se puedan ejecutar dentro de estas restricciones. La cuantificacion
posterior al entrenamiento es una técnica de conversion que puede reducir el tamafio del modelo y al mismo
tiempo mejorar la latencia del acelerador de CPU y hardware con poca degradacidon en la precisién del modelo

[65].
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Fig. 43 Proceso de conversion a TensorFlow Lite.
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El modelo para el reconocimiento facial no se encontraba en el formato de TensorFlow Lite, extensién “.tflite”
por lo que se ha transformado y se ha utilizado una cuantificacién de rango dinamico que ha permitido reducir

el modelo en cuatro veces su peso. Se ha usado el codigo siguiente:

import tensorflow as tf

saved model dir = '/content/facenet keras.h5'

model = tf.keras.models.load model (saved model dir)

# Convert the model
converter = tf.lite.TFLiteConverter.from keras model (model)
converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]

tflite model = converter.convert ()

# Save the model.
with open('facenet.tflite', 'wb') as f:

f.write(tflite model)

Fragmento de cddigo 1 Transformacidn de TensorFlow a TensorFlow Lite
3.3.3 Componente para reconocimiento facial.

Para el reconocimiento facial, ademas de TensorFlow se ha utilizado la libreria OpenCV que es una biblioteca de
codigo abierto de visién por computador, analisis de imagen y aprendizaje automatico y dispone de una gran
cantidad de algoritmos [66]. Se ha optado por usar esta libreria porque existe un paquete en ROS (vision_opencv)

gue permite convertir las imagenes de los mensaje de ROS a OpenCV y viceversa [67].

Ademas, OpenCV permite trabajar con redes neuronales, por lo que en la deteccién de caras se ha usado
directamente este modo. Se ha utilizado un modelo Caffe que también es un framework de aprendizaje
profundo muy utilizado en Vision Artificial [68]. Los métodos de la libreria que se han utilizado se describen en

la Tabla 4.
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Tabla 4 Métodos utilizados de la libreria OpenCV

cvZ.dnn.readNetFromCaffe ( | =» Seusa para configurar la red. Requiere un archivo .caffemodel donde

config path, model path) estan los pesos de las diferentes neuronas, y un archivo .prototxt que
describe la arquitectura de la red.

cv2.dnn.blobFromImage () =>» Se usa para preprocesar una imagen.

setInput (image) =» Transfiere la imagen al inicio de la red.

forward() =» Permite realizar la inferencia.

cvZ2.resize () =>» Se usa para cambiar el tamafio de una imagen.

cv2.imshow () =>» Se utiliza para mostrar imagenes por pantalla.

Por otro lado, se ha usado la libreria de TensorFlow para poder realizar la inferencia del modelo FaceNet que se

convirtié a TFLite, en particular los método definidos en la Tabla 5.

Tabla 5 Métodos utilizados de la libreria TensorFlow

tf.lite.Interpreter (model path) |=» Se usa para para cargar el modelo de TfLite.

allocate_tensors() =>» Asigna los tensores.

get_input_details() => Devuelve los detalles del tensor de la capa de entrada de
la red.

get_output_details () => Devuelve los detalles del tensor de la capa de salida de la
red.

set_tensor() => Transfiere el tensor a la capa indicada. Se usara para

pasar la imagen al inicio de la red.

invoke () => |Inicia el intérprete, para calcular la prediccion.

get_tensor () =>» Permite obtener el tensor de la capa indicada. Se usara
para obtener la prediccion.

El proceso de reconocimiento facial se ha dividido en dos partes, la deteccidon facial y el reconocimiento como

tal.
1) Deteccion facial

Se debe preprocesar la imagen que proporciona la cdmara dado que la entrada del modelo de aprendizaje
profundo utiliza tensores 4-D, con una dimensién 300x300 como muestra la Fig. 38. Ademas, se aconseja realizar
la resta media de los valores (104, 177, 123) en los canales azul, verde y rojo de la imagen respectivamente para

obtener mejores resultados [69].
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Ahora ya se puede calcular la inferencia sobre la imagen, esta devolvera los vértices de los diferentes rectangulos
y la probabilidad de que esos rectangulos contengan una cara. Se ha seleccionado un umbral de probabilidad de
0.9 (el mdximo es 1) y se recortara la imagen que sea mayor entre todas las que identifique y que supere un
cierto tamafio. Este dependera de la cdmara y lo que se busca es que seleccione la cara a reconocer cuando se

esté en frente del robot.

self. net = cvZ.dnn.readNetFromCaffe (config path, model path)

def preprocess image (self, image):
self. height = image.shape([0]
self. width = image.shapel[l]

blob = cv2.dnn.blobFromImage (cv2.resize (image, (300, 300)), 1.0,
(300, 300), (104.0, 177.0, 123.0))

return blob

def run inference(self, blob):
self. net.setInput (blob)

inference = self. net.forward()

return inference

Fragmento de codigo 2 Libreria deteccién facial
2) Reconocimiento facial

Una vez que se ha obtenido la cara recortada comienza el paso de reconocimiento facial. De nuevo, hay que
preprocesar la imagen ya que el modelo presenta una estructura diferente. En primer lugar, se ha cambiado el
tamafio de la imagen porque la primera capa requiere tensores 4-D con una dimensién de 160x160 como se
observa en la Fig. 41 Esquema de arquitectura la red Inception. Y en segundo lugar, se ha normalizado restando

la media y dividiendo entre la desviacidn tipica de la imagen.

Una vez preprocesada la imagen se puede proceder a realizar la inferencia. En este caso el resultado que se
obtiene es un vector de caracteristicas (embedding), de 512 elementos. El siguiente paso es calcular la distancia
(se ha utilizado la definiciéon euclidea) entre la inferencia de las imagenes de referencia con respecto a la
inferencia de la imagen a reconocer. El umbral de la distancia para dar una cara como reconocida se toma en

1.24 tal y como se indica en [60].

56



Disefio de un robot movil de servicio con capacidades de interaccion natural con humanos.

self. interpreter = tf.lite.Interpreter (model path=model path)
self. interpreter.allocate tensors()
self. input details = self. interpreter.get input details()

self. output details = self. interpreter.get output details()

def preprocess image(self, image, required size=(160, 160)):
ret = cv2Z.resize(image, required size)

ret = ret.astype('float32"'")

mean, std = ret.mean (), ret.std()

ret (ret - mean) / std

return ret

def run inference(self, image):

input data = np.expand dims (image, axis=0)

self. interpreter.set tensor(self. input details[0]['index'],
input data)

self. interpreter.invoke ()

predictions =
self. interpreter.get tensor(self. output details[0]['index']) [0]

return predictions

def faces distance(self, emb ref, emb desc):

distancia = np.linalg.norm(emb ref - emb desc)

return distancia

Fragmento de cddigo 3 Libreria reconocimiento facial
3.3.4 Componente para reconocimiento de voz.

Para el reconocimiento de voz se ha usado directamente la libreria de DeepSpeech que permite el uso de
modelos de TensorFlow Lite. El modelo que incorpora la libreria esta en inglés, sin embargo es posible encontrar

modelos en otros idiomas aunque no sean tan precisos. En concreto existe un repositorio denominado
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Disefio del sistema.

DeepSpeech-Polyglot de donde se ha obtenido el modelo en espafiol el cual tiene 660 horas de entrenamiento

[71].

Los métodos de la libreria que se han utilizado se describen en la Tabla 6.

Tabla 6 Métodos utilizados de la libreria DeepSpeech

Model (model path)

=» Se usa para cargar el modelo

createStream()

=>» Permite comenzar la inferencia del audio.

feedAudioContent (audio_buffer) |=» Proporciona el audio para realizar la inferencia, la sefial de

audio deber de ser de 16 bits mono raw.

finishStream/()

=>» Calcula la decodificacion final de una inferencia de
transmisidn continua y devuelve el resultado.

Ahora bien, para poder pasar de audio a texto primero hay que capturar el audio. Para ello se ha utilizado otra

libreria denominada PyAudio, en particular los métodos descritos en la Tabla 7.

Tabla 7 Métodos utilizados de la libreria PyAudio

PyAudio () =>» Se usa para crear un objeto de la clase PyAudio.

open () =» Permite configurar la captura del audio mediante una serie de parametros:
la tasa de muestreo, el nimero de canales, subrutinas, etc.

start_stream() => Inicia la captura de audio.

is_active() =>» Devuelve si la captura de audio sigue activa.

stop_stream() =>» Para la captura de audio.

close () =>» Cierra la captura de audio.

terminate () =>» Se usa para eliminar un objeto de la clase PyAudio.

El proceso de transcripcidn de voz a texto se da a lugar una vez que se ha reconocido a una persona. El primer

paso consiste en iniciar la captura de audio que estara ya configurada con los parametros correspondientes.

Ademas, dispondra de una subrutina que permita transformar la sefial de audio en el formato que necesita el

modelo de aprendizaje profundo.

Conforme se va capturando el audio, se va realizando la inferencia y, por tanto, la transcripcidn se va a producir

de forma continua, hasta que se finalice dicha captura.
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self. model = deepspeech.Model (model path)

def process audio(self,in data, frame count, time info, status):
datal6t = np.frombuffer (in data, dtype=np.intlé6)

self. context.feedAudioContent (datal6)

return (in data, pyaudio.paContinue)

def run inference (self):

while self. stream.is active():

time.sleep(0.1)

a = input ()

if a == 's':
self. stream.stop stream()
self. stream.close ()

self. audio.terminate()

print ('Finished recording.')

text = self. context.finishStream()
print ('Final text = {}'.format (text))

break

return text

Fragmento de cddigo 4 Libreria transcripcién de voz a texto
3.3.5 Componente para sintesis de voz.

Para la sintesis de voz se ha utilizado una libreria lamada pyttsx3. Utiliza para su motor los paquetes de idiomas
que estdn instalados en el sistema operativo, por lo que tiene un sonido natural, a diferencia de otros
sintetizadores de voz. Ademas, se ha complementado con otra libreria denominada talkey que reduce la

programacion a un par de lineas tal y como se muestra en el siguiente cédigo:

tts = talkey.Talkey ()

tts.say ("No le reconozco, pruebe de nuevo", 'es')

Fragmento de cddigo 5 Sintesis de voz a partir de texto
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3.3.6 Componente de reconocimiento de lenguaje natural.

Una vez realizada la transcripcidn de voz a texto, ya es posible analizar la frase. Para ello se ha utilizado la libreria
spacy-udpipe, que permite usar los modelos de NLP de UDPipe que son mas rapidos y eficientes en el pipeline
de procesamiento de Spacy. Al querer analizar frases en espafiol, se debe cargar uno de los modelos de ese
idioma, en concreto se ha cargado spanish-gsd-ud-2.5-191206.udpipe (es-gsd). En la Tabla 8 se muestran los

métodos de la libreria que se han empleado:

Tabla 8 Métodos utilizados de la libreria spacy-udpipe

spacy udpipe.load(model name) |=» Se usa para crear un objeto de la clase spacy del idioma
seleccionado como parametro.

token.pos_ =>» Permite acceder al atributo del etiquetado gramatical de
una palabra
token.lemma =>» Permite obtener la raiz semantica de una palabra.

El procedimiento para analizar una frase es simple, tan solo hay que crear un objeto de la clase Spacy y pasarle
el texto que se desee interpretar. Lo que hace este objeto es descomponer la frase en palabras (tokens) los

cuales tienen una serie de atributos que se usaran para definir una serie de reglas légicas.

En el contexto de este trabajo, las tareas a realizar por el robot estan relacionadas con el ambito de la navegacién
auténoma, por tanto, antes de definir dichas tareas, es necesario analizar una serie de frases comunes usadas

para expresar movimiento y localizacidn.

éDonde esta el despacho?

Dénde = Adverbio Esta > Verbo  El > Determinante  Despacho - Nombre

Lleva el paquete al despacho de Juan.

Lleva = Verbo El > Determinante  Paquete > Nombre Al (a + el) 2 Preposicidn + determinante
Despacho > Nombre De = Preposicion Juan = Nombre propio

Quiero que traigas el libro de secretaria.

Quiero 2 Verbo  Que = Conjuncién  Traigas = Verbo El = Determinante Libro 2 Nombre
De = Preposicidon Secretaria 2 Nombre

De estas tres frases se puede observar que:

e Sila oracidn empieza por adverbio, el destino vendra precedido de un determinante.
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e En caso contrario, el destino vendra precedido de una preposicién o de una preposicidn junto a un
articulo.
e En caso de que haya un complemento directo, se identificara porque va precedido de un determinante

al que no acompaiia una preposicion.

Mediante esas tres proposiciones ya se pueden deducir una serie de reglas légicas que permiten obtener el
destino, el objeto y el verbo. Este ultimo en forma infinitiva mediante el atributo que devuelve la raiz semantica.
Por ultimo hay que tener en cuenta que hay verbos que implican ir a un lugar y volver y otros que indican que

hay que ir solamente.

self. model = spacy udpipe.load("es-gsd")

def analyze text (self, text):
verbo = objeto = lugar = ""
dic = {}
doc = self. model (text)
for token in doc:
dic[token] = token.pos

for i in range (0, len(dic)):

if i ==
if list(dic.values()) [1i] == 'ADV': donde = True
else: donde = False

if list(dic.values()) [1i] == 'VERB':
verbo = str(list(dic.keys()) [i].lemma )

if list(dic.values()) [1i] == 'PROPN':
lugar += str(list(dic.keys()) [i])

if list(dic.values()) [1] == 'NOUN' and donde == True:
lugar += str(list(dic.keys()) [i])

elif list(dic.values())[1i] == 'NOUN' and donde == False:
if list(dic.values()) [1-2] == 'ADP' or

list (dic.values()) [i-1] == 'ADP':

lugar = str(list(dic.keys()) [1])

else: objeto = str(list(dic.keys()) [1])

return verbo, objeto, lugar
Fragmento de codigo 6 Libreria procesamiento de lenguaje natural
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3.3.7 Componente para navegacion.

Para la navegacion se ha usado el paquete que proporciona ROS. En su conjunto, se trata de una serie de

algoritmos que gracias a la informacién que proporcionan los sensores del robot y su odometria (uso de datos

de sensores de movimiento para estimar la posicion relativa de un robot movil) consiguen controlar el robot

mediante mensajes estandares. El paquete puede mover el robot evitando problemas como colisiones,

qguedarse atascado o desorientarse de su posicién [72]. Sin embargo son necesarios unos requerimientos para

poder usarlo:

e Este paquete sélamente funciona con robots con traccidn diferencial y holomdnicos.

e Es necesario que el robot tenga montado un laser en su base. Como alternativa se puede usar otros

sensores equivalentes, por ejemplo un sénar.

e La precisidn en la navegacién es mejor en aquellos robots cuya estructura es circular o cuadrada.

En la Fig. 44 se puede ver la organizacion del paquete de navegacidn. Se observan tres tipos de color de

recuadros, blanco, azul y gris. Los recuadros blancos son todos los nodos que proporciona ROS y hacen al robot

auténomo, los azules son los nodos del robot que lo dotan de movimiento y extraen informacién del entorno y

los grises son nodos adicionales para el funcionamiento.
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Fig. 44 Paquete de navegacion de ROS
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A continuacidn se describiran brevemente los distintos nodos:
1) Transformacion de medidas.

Se encarga de que el robot publique la informacidn de los sensores respecto un mismo marco de referencia del
robot usando el paquete /tf. Los marcos de referencia de los robots normalmente se llaman /base_link o
base_footprint, dependiendo de si el punto de origen de sus ejes esta en el centro de masas de la base mévil o

su proyeccién en el suelo, respectivamente [73].
2) Informacion de los sensores.

Es utilizada para evitar obstaculos méviles en el entorno de trabajo. Para ello los sensores deben publicar la
informacién en mensajes del tipo sensor msgs/LaserScan o sensor msgs/PointCloud2, para representar datos de
escaneres 2D o nubes de puntos 3D, respectivamente. Hay muchos drivers de ROS para distintos tipos de
sensores que adaptan su toma de datos a este tipo de mensajes. En caso de que no haya un driver adecuado se

debe implementar un nodo que reciba esa informacién y la transforme [73].
3) Informacion de odometria.

Es requerida para que sea publicada usando tf y los mensajes tipo nav_msgs/Odometry. De esta manera se
puede conocer de forma estimada la posicidn y la velocidad del robot. Esta informacién se obtiene a partir de
los encoders de las ruedas que permiten calcular cudnto ha avanzado el robot en funcién de su giro y a qué
velocidad estan girando, y a través del giroscopio se puede saber cuanto ha girado el robot desde su arranque

[73].
4) Controlador de la base del robot.

Puede enviar comandos de velocidad usando el mensaje geometry _msgs/Twist respecto la referencia de la base
del robot. El topic mas comun donde se publica la velocidad es cmd_vel aunque dependiendo del robot puede
cambiar. Para traducir los valores de velocidad angular y lineal a comandos para los motores del robot es

necesario estar suscrito a ese topic. [73].
5) Servidor del mapa.

No es obligatorio pero siempre se asume que se tiene uno. Permite conocer las limitaciones del entorno y los
obstaculos fijos. La implementacidn actual del servidor del mapa convierte los valores de color de la imagen del

mapa en valores de ocupacion ternarios: libre (0), ocupado (100) y desconocido (-1) [73].
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6) Paquete amcl.

AMCL ( del inglés, Adaptative Monte Carlo Localization) es un algoritmo de localizacién denominado localizacidn
adaptativa de Monte Carlo. Necesita un mapa escaneado, los datos en tiempo real de los sensores y los mensajes
de transformacion para dar como salida la posicidon estimada del robot. Al ejecutar el algoritmo se iniciard un
filtro de particulas en donde cada particula representa una posible posicion del robot en funcién de su

probabilidad [73].
7) Configuraciéon comun.

El paquete de navegacion utiliza mapas de costeo (costmaps) para almacenar informacidn de los obstaculos en
el escenario. Con el fin de hacer esto apropiadamente es necesario guardar los costmaps desde los topics de los
que se estd escuchando para que vayan siendo actualizados. Estos pardmetros son comunes en el global
costmap y en el local costmap, y el archivo que contiene esta informacion es el costmap_common_params.yaml.
En éste se configuran pardmetros como la geometria del robot, la longitud de deteccién de obstaculos y las

fuentes de deteccidn de los obstaculos [73].
8) Configuracion global.

Esta configuracion se utiliza en el mapa de coste de la navegacion global. Crea planes de trayectoria a largo plazo
sobre el entorno completo. Aqui se configura el topic donde se obtiene el mapa del entorno, la frecuencia a la
que se actualizara el mapa y hacia que marco de referencia se transformaran las coordenadas del mapa. El

archivo de configuracién es global_costmap_params.yaml! [73].
9) Configuracion local.

En esta configuracidn se establecen los parametros del mapa de coste utilizado en la navegacién local, encargada
de evitar obstaculos moviles que estén alrededor del robot. En este archivo se configura el topic donde se
obtiene la posicion estimada del robot en el entorno, la frecuencia a la que se actualizara el mapa y hacia que
marco de referencia se transformardn las coordenadas del mapa, las dimensiones del mapa local y su resolucion.

El archivo de configuracidn se denomina local_costmap_params.yaml [73].
10) Planificador local.

Es el encargado de calcular comandos de velocidad para enviarselos a la base mévil del robot. Por defecto utiliza
el algoritmo DWA, explicado en la seccidn 2.2.1. El archivo de configuracién es base_local_planner params.yaml|

donde se pueden modificar las velocidades y aceleraciones maximas que tendra el robot [73].
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11) Planificador global.

Se encarga de trazar la trayectoria que seguird el robot desde su posicidn actual hasta su objetivo. El planificador
tiene implementados el algoritmo de Dijkstra y el A*, pero por defecto usa el algoritmo de Dijkstra ya que se

obtienen mejores resultados [73].
12) Estrategias de recuperacion.

En esta configuracidon se establen los parametros de las estrategias relacionados con la recuperacién del robot
en caso de que no pueda alcanzar su objetico. Algunos de las estrategias son rotar sobre si mismo, limpiar el

mapa local de los obstdculos detectados, entre otros. El archivo se denomina recovery_params.yaml! [73].

3.4 Integracion de todos los componentes.

Una vez conocido el funcionamiento de los distintos sistemas, es necesario integrarlos. Para ello es clave ROS,
cuyo punto fuerte es la estandarizacidon y Gazebo que permite simular el comportamiento de un robot en un

entorno 3D tal como se ha visto en el seccion 3.3.1.

Dado que debe existir una sincronizacidn entre los diferentes componentes, se ha optado por implantar el modo
de comunicacién cliente-servidor entre los nodos de ROS, cuyo funcionamiento se puede ver en el flujograma

de la Fig. 45.
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roslaunch ush_cam ush_cam-test.launch
roslaunch p3dx_gazebo gazebo.launch
roslaunch p3dx_navigation navigate.launch
roslaunch tfg_robot rebot.launch

PN Servicio deteccion facial

¢Cara detectada?

Servicio reconocimiento facial

¢Cara reconocida?

Servicio voz-texto

¢ Transcripeion
cofrecta?

Servicio NLP

¢Lugar ylo
accién definidos?

Servicio navegacion

Fig. 45 Flujograma de funcionamiento del sistema
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Los archivos que se deben ejecutar para el funcionamiento del sistema son los que se describen en la Tabla 9.

Tabla 9 Comandos para la puesta en marcha del sistema.

roslaunch usb_cam usb_cam-test.launch => Inicia la comunicacién con la cdmara.

roslaunch p3dx gazebo gazebo.launch =>» |Inicia la simulacién en gazebo.

roslaunch p3dx navigation navigate.launch |[=» |nicia las configuraciones del paquete de
navegacion

roslaunch tfg robot robot.launch => Inicia todos los nodos que se han creado
para integrar el sistema.

A continuacién se van a describir brevemente el funcionamiento de los diferentes nodos:

1. Nodo cliente.

Se podria considerar el nodo de sincronizacidn. Se encarga de iniciar la comunicacién con los distintos nodos

servidores.

rospy.Subscriber ('face/detect', Bool, self.detection callback)

def detection callback(self,msqg):
self.detected = msg.data
if self.detected == True:
self.id = self.start client face()
if self.id != 'Unknow':
while self.flag == False:
sentence = self.start client listen())
resp2 = self.start client analyze (sentence)

if resp2[0] in self.places and resp2[l] in
self.actions:

self.flag = True

else:
self.speaker (self.id)
destino = resp2[0]
volver = resp2[2]

self.start client goal (destino, volver)

self.flag = False

Fragmento de cddigo 7 Nodo cliente
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2. Nodo deteccion facial.

Como se haindicado en el aparatado 3.2, se ha trabajado con hardware doméstico, luego para la deteccién facial
se ha utilizado la camara web ya descrita. Se ha usado un nodo que publica las imagenes en el siguiente topic

usb_cam/image_raw en el cual esta suscrito el nodo de deteccidn facial.

Para poder realizar el proceso de deteccidn facial es necesario realizar la conversién del mensaje publicado en
ese topic al formato de imagenes OpencCV, para ello se utiliza la libreria cv_bridge. Una vez realizado el proceso

de deteccidn (ver seccidn 3.3.3 1)), se pueden dar dos opciones:

e Que no haya detectado ninguin rostro, en tal caso se publicara en el topic face/detect un False.
e Quesisedetecte unacara, luego se publicara en el topic face/detect un True y se transformara laimagen

de la cara recortada al formato ROS para poder publicarla en el topic face/cropped.

self. sub = rospy.Subscriber ('usb cam/image raw', Image,
self.ImageCallback)

def ImageCallback(self,msqg) :
try:
bridge = CvBridge ()
img = bridge.imgmsg to cv2(msg, "bgr8")

img preprocessed = self. ofd.preprocess image (img)

inference = self. ofd.run inference (img preprocessed)
face = self. ofd.cropp front face(inference, img)
if face.size != O:

imgMsg = bridge.cv2 to imgmsg(face, "bgr8")
self. result pub.publish (imgMsg)
self. result pub2Z.publish(True)
else:
self. result pub2.publish(False)
except Exception as err:
print err

Fragmento de cddigo 8 Nodo deteccion facial
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3. Nodo servidor de reconocimiento facial.

En el caso de que se haya detecto un rostro, se inicia el nodo de reconocimiento facial que es cliente del topic

face/cropped. De nuevo se debe realizar la conversion de las imagenes para poder preprocesarlas.
Una vez realizado el proceso de reconocimiento facial (ver seccidn 3.3.3 2)), pueden ocurrir dos casos:

e No se reconozca la persona, en tal caso mediante la funcién que sisntesis de voz, se reproducira que no
reconoce la persona. El nodo se quedard a la espera de recibir otra imagen.
e Sisereconozca a la persona, por lo que se reproducird que se ha reconocido la persona y se devolvera

su nombre como respuesta al servicio.

rospy.Service ('face recognition', Name, self.ImageCallback)

def ImageCallback(self, req):
print ('ImageCallback')
msg = rospy.wait for message ('face/cropped', Image)
try:
bridge = CvBridge ()
img = bridge.imgmsg to cv2(msg, "bgr8")
img preprocessed = self. ofr.preprocess image (img)
inference = self. ofr.run inference(img preprocessed)
id = self. ofr.compare faces(inference)
self.speaker (id)
except Exception as err:
print err
return NameResponse (str(id))

Fragmento de cédigo 9 Nodo reconocimiento facial

4. Nodo servidor de voz a texto.

Su funcionamiento es simple, se encarga de capturar el audio hasta que se presiones la tecla s. A continuacion
se realizard la inferencia (ver seccion 3.3.4) que devolvera el resultado y se reproducira. En el caso de que la
reproduccidon no coincida con la comunicacidn, se volvera a capturar el audio hasta que se confirme que es

correcto. Una vez confirmado devolvera la frase transcrita como respuesta al servicio.
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rospy.Service('listening', Name,

def listen(self, req):
print ('ListenCallback')
a = "n'
while a == 'n':

#Listen audio

self. ol.listen audio()

#Run interference

self.listen)

text = self. ol.run inference()

self.speaker (text)
a = input ()

return NameResponse (text)

Fragmento de cddigo 10 Nodo transcripcion de voz a texto

5. Nodo de procesamiento de lenguaje natural.

Su objetivo es realizar el andlisis (ver seccidn 3.3.6) de la frase obtenida del nodo anterior. Una vez analizada,

devolvera el destino, la accidén a realizar y si tiene que volver como respuesta al servicio.

rospy.Service ('analyzing', Sentence,

def AnalyzeText (self,req):

print ('AnalyzeCallback')

text req.lis

text = text + '.'

verbo, objeto, lugar = self. oa.analyze text (text)
destino, accion, volver = self. oa.assigment (verbo,

return SentenceResponse (unidecode.unidecode (destino),

unidecode.unidecode (accion), volver)

Fragmento de cddigo 11 Nodo procesamiento de lenguaje natural
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6. Nodo de navegacion.

Gracias a la configuracién previa del paquete de navegacion de ROS (ver seccion 3.3.7) es posible indicarle al

robot la posicién del objetivo que se quiere alcanzar. Los propios nodos del paquete se encargardan de mandarle

las consignas de velocidad y las estrategias para evitar los posibles obstaculos que aparezcan en la trayectoria

hacia dicho objetivo.

Los destinos que proporciona el nodo anterior estan previamente guardados en este nodo, segln sus

coordenadas en el mapa, en formato de cuaterniones. En el caso de que tenga que realizar un movimiento de

ida y vuelta, debe guardar la posicidn inicial.

rospy.Service ('sending goal', Goal, self.movebase callback)

def movebase callback(self, req):
goal = reqg.dest
volver = req.volv
if volver == True:
current x, current y, current z, current w = self.get pose()

self.identify goal (goal)

self.movebase client (self. coordinate x, self. coordinate vy,
self. orientation z, self. orientation w)
if volver == True:

self.movebase client (current x, current y, current z,
current w)

return GoalResponse ()

Fragmento de codigo 12 Nodo de navegacion
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4 Analisis de resultados.

En el desarrollo de este capitulo se mostrara en qué consisten las pruebas que se han llevado a cabo y los
resultados que se han obtenido. Como se ha dividido el trabajo en diferentes mdédulos, se seguira el orden del

flujograma de la Fig. 45. Ademas se incluird una pequefia imagen del funcionamiento completo del sistema.

4.1 Pruebas disenadas.

Para realizar las pruebas se ha configurado un entorno virtual para Python en el que es posible instalar paquetes
sin interferir con el sistema. De esta forma, se pueden realizar los ensayos y una vez que se han obtenido buenos
resultados, proceder a instalar los paquetes en el sistema. Ademas, al haber creado librerias propias, se pueden

usar tanto en el entorno virtual como en la integracion.

Por otro lado se ha utilizado Colab, que es un servicio Cloud de Google, basado en los notebooks de Jupyter.

Permite ejecutar y programar en Python desde el navegador [74], [75] con las siguientes ventajas:

e No requiere configuracion.
e Da acceso gratuito a GPUs.

e Permite compartir contenido facilmente.

A continuacidn se van a explicar las pruebas disefiadas para cada médulo y los resultados obtenidos.

4.1.1 Pruebas de deteccion facial y resultados.

La primera prueba consiste en detectar varias caras en una imagen y recortarlas, el resultado se muestra en la

Fig. 46 y en la Fig. 47.
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Fig. 47 Recorte varias caras

La segunda prueba busca que sélo se detecte el rostro mas cercano a la cdmara, a continuacion la Fig. 48 muestra

el resultado.

Fig. 48 Deteccidon de rostro mas cercano
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La ultima prueba se basa en detectar la cara cambiando la iluminacion y con una mascarillas, los resultados se

muestran en la Fig. 49 y en la Fig. 50.

Fig. 49 Deteccion de rostro con mascarilla

Fig. 50 Deteccidn de rostro con cambios de iluminacién
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4.1.2 Pruebas de reconocimiento facial y resultados.

Respecto a las pruebas de reconocimiento facial, se quiere comprobar que el umbral de reconocimiento es 1.24

como indica el articulo [60]. Para ello se utilizaran tres imagenes patrdn, y las imagenes anteriores. Los

resultados se pueden ver en la Fig. 51y en la Fig. 52.

Fig. 51 Imagenes patrdn para el reconocimiento facial

Fig. 52 Imagenes de prueba para el reconocimiento facial

La Fig. 53 muestra, en detalle, las distancias calculadas.

C» Di=stancia
Di=stancia
Distancia
Distancia
Distancia
Distancia
Distancia
Distancia
Distancia

Rcbertc_ncrmal ve Rokerto 0.8587091
Rcbertc_mascarilla ve Robkerto 0.91425574
Rcbertc_cscura ve Roberto 0.90125954

Rcbertc_ncrmal ve Manmel 1.2731004

Roberto _mascarilla vs Manuel 1.4313129
Roberto_oscura vs Manuel 1.531685996055603
Roberto _normal vs Nieves 1.2812655

Roberto _mascarilla vs Nieves 1.2Z2836627
Roberto_oscura vs Nieves 1.3814552

Fig. 53 Resultado distancias para el reconocimiento facial
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4.1.3 Pruebas de reconocimiento de voz y resultados.

Aqui se han realizado pruebas de transcripcién de voz a texto en condiciones normales y en presencia de ruido,

los resultados se muestran en la Fig. 54, en la Fig. 55, en la Fig. 56 y en la Fig. 57.

roberto@roberto-ADRUS-15C-XB: ~

channel

Fig. 56 Resultado transcripcion de voz a texto Deepspeech (Ill)
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Fig. 57 Resultado transcripcion de voz a texto Deepspeech ruido

También se ha utilizado la AP/ que proporciona Google denominada Speech-to-Text. Para facilitar el proceso se
ha trabajado directamente desde la propia web [76] aunque se podria importar la libreria y utilizar sus métodos
siempre y cuando se active el servicio y se lleve a cabo la autentificacién con la clave de la API. Los resultados se

muestran en la Fig. 58.

Models: Default

quiero que traigas un lapiz del despacho

Models: Default

donde esta |la secretaria

Models: Default

lleva el libro al despacho de Juan

Fig. 58 Resultado transcripcion de voz a texto APl Speech-to-Text de Google
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4.1.4 Pruebas de sintesis de voz y resultados.

Aqui tan solo se ha comprobado que el tono de voz que se ha usado para la sintesis de voz (propio del sistema)

suene natural. Los resultados han sido satisfactorios. También se ha probado con otros sintetizadores como

Festival, flite y SVOX Pico con peores resultados ya que se obtiene un tono de voz demasiado artificial.

4.1.5 Pruebas de reconocimiento de lenguaje natural y resultados.

En el caso de NLP se han realizado dos pruebas. En la primera se realiza el analisis gramatical y la obtenciéon de

la raiz semantica de una serie de frases como se puede observar en la Fig. 59.

roberto@roberto-A0RUS-15G-XB: ~

'DET", laplz: "MOUN', de:

', un: ‘wno', lapiz: "lapiz’, d

' fhome froberto/catkin_ws/src/tfg_

"PUNCT '}

' NOUN

despach

Fig. 59 Analisis gramatical SpaCy-UDPipe

De nuevo se ha trabajado con la AP/ que proporciona Google denominada Cloud Natural Language desde la

propia web [77]. Los resultados se muestran en la Fig. 60.

79



Andlisis de resultados.

Quiero que traigas un lapiz del despacho
Querer traer de
VERE ADP VERB DET NOUN ADP NOUN PUNCT

Donde esta la secretaria
estar el
ADV VERB DET NOUN PUNCT

Lleva el libro al despacho de Juan
Llevar a

VERE DET NOUN ADP NOUN ADP NOUN PUNCT

Fig. 60 Analisis gramatical API NLP de Google

En la segunda prueba se ha comprobado el funcionamiento del sistema experto. Esta definido como un conjunto

de reglas légicas que extraen el verbo, el objeto y el lugar de las frases como se observa en la Fig. 61.

roberto @ro berto-AQDRUS-15G-XB: =

&
mal Ayuda

¢ workon dldcv
' fhome froberto/catkin_wsfsrcftig_
Py

fhome [robertofcatkin_ws/srcftfg_
« Py g

:=5 python ' fhome/roberto/catkin wsfsrc/tfg
est-analyzer.py’

al despache
s Llevar
s Libro
hoJuan

roberto-

Fig. 61 Resultados del sistema experto NLP
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4.1.6 Pruebas de navegacion y resultados.

Las pruebas de navegacién demuestran que el robot es capaz buscar la ruta para alcanzar un objetivo y puede

esquivar obstaculos. Dichas experiencias se muestran en la Fig. 62, en la Fig. 63, en la Fig. 64 y en la Fig. 65.

Fig. 62 Entorno 3D en Gazebo Fig. 63 Planificacion de trayectoria

Fig. 64 Entorno 3D en Gazebo con obstaculo Fig. 65 Estrategia para esquivar obstaculos

4.1.7 Pruebas finales del proceso de integracion y resultados.

Es una tarea compleja plasmar las pruebas realizadas para comprobar la integraciéon de los resultados. En primer
lugar se va a comparan, por un lado, el grafico de nodos cuando se lanzan todos los paquetes, y el gréfico de

nodos junto a los topics activos, como se muestra en la Fig. 66 y en la Fig. 67, respectivamente.
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Fig. 67 Esquema gréfico de los nodos y topics activos
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En segundo lugar se comprueba que todos los componentes del robot simulado estén relacionados. Esto quiere
decir que los sistemas de referencia de los diferentes componentes estén ligados como se observa en la Fig. 68.

Eile Plugins Running Perspectives Help
FTF Tree D@ -ox
@ | @ | ¥ Highlight v Fit ]

- ==

Recorded at time: 3312.017
(o)

Broadcaster: /amcl

fiverage rate: 100,952

Buffer length: 1.05

Most recent transform: 3312.487
Didest transform: 3311.437

Com)
Broadeaster: /gazebo

Average rate: 100.98

Buffer length: 1.02

Most recent transform: 3312.005
Didest transform: 3310.965

_ ﬁm Tink l—?_ o

amadaswrmm state publisher /Bmdcasmr frobot_state_publisher fﬂmn-r Jroba state juhl\m\f\ Broadcaster: /robot_state juﬂﬁ;\ Broadcastar: /rabat state publisher ™, Broadcastar: 0bat,state_publisher
Average rate: 10000.0 rage rate: 11.0 rage rate: 11.0 \ Average rae: 110 Average rate: 10000.0 Average rate: 10000.0
Buffer length: 0.0 Buer ength 10 Bt gty L0 utter length: 1. Bufer length: 0.0 Buffer length: 0.0
Most recent transform: 0.0 Most recent transform: 3312.001 | Most recent transform: 3312.001 \um ocentkrmform: 3312001 |Mast rocent franform: 0.0 ost recent transform: 0.0
Oldest transform: 0.0 Oldest transform: 3311.001 Oldest transform: 3311.001 'Didest transform: 3311.001 Idest transform: 0.0 ldest transform: 0.0
< tun );;\/ (Mvel) Q.’.ﬂx_ﬂm(_nheel‘) C_paus Jel\_@ @ &fmlﬂ;snna[)

Broadcastar robot state publsher  Brosdcastars robot stae publiher  Brosdcasters obot sats putlisher

hverage rate: 11.0 hverage rate: 10000.0 Pverage rate: 10000.0

puttrenach 10 Buffer length: 0.0 Bufter length: 0.0

Most recent transtorm: 3312001 Most recent transfom: 0.0 Most recent transtorm: 0.0

Dldest transform: 331,001 Didest transform: 0.0 Didest transform: 0.0

— Tt - -
<cu|te( -m\) <pﬂ\1)§_rrwlumbcnp>  padeef hubcap )

frosdcssear. mobok sate putisher
Average rate: 10000.

putfer length: 0.0

Most recent transform: 0.0

Didest transform: 0.0

//“, —~
(_cencer_mwocap )

Fig. 68 Esquema grafico de las transformaciones de los sistemas de referencia del robot

En tercer lugar se comprueba que la estructura de los servicios es tal y como se ha definido. La Fig. 69 muestra

el disefio de los distintos servicios.

roberto@roberto-AORUS-15G-XB: ~

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda
roberto@roberto-AORUS-15G-XB:~$ rosservice type [face recognition | rossrv show

tring names
roberto@roberto-AORUS-15G-XB: rosservice type /listening | rossrv show

tring names

roberto@roberto-AORUS-15G-XB: rosservice e fanalyzing | rossrv show

rosservice type /fanalyzing | rossrv show

roberto@roberto-AORUS-15G-XB: rosservice e /sending_goal | rossrv show
tring dest

roberto@roberto-AORUS-15G-XB:

Fig. 69 Estructura de los servicios propuestos
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Por ultimo, se muestra una imagen del conjunto del sistema (ver Fig. 70).
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Fig. 70 Ventanas del conjunto del sistema

4.2 Discusion.

Una vez comprobados los resultados de la integracidn, se puede confirmar que se ha conseguido logar el objetivo

de poder comunicarse con un robot de forma natural y que disponga de navegacién auténoma.

La metodologia de dividir el problema en pequefios mdédulos ha sido la adecuada porque ha permitido realizar
las diferentes pruebas por separado y, por tanto, solucionar problemas de una forma sencilla. Ademas, la idea
de crear librerias ha posibilitado usar las diferentes funciones en un entorno de trabajo virtual, para comprobar

su funcionamiento y modificar ciertos aspectos antes de implantarlas en el sistema final.
A continuacidn se describen los principales beneficios y limitaciones del sistema:
Beneficios:

e Al usar modelos de Inteligencia Artificial (concretamente Deep Learning) que no requieren de conexion
ainternet se consigue una funcionalidad plena en modo fuera de linea o local. Ademas el uso de modelos

ligeros, permite desplegar el sistemas en diferentes dispositivos.
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e Los modelos de deteccidn y reconocimiento facial han dado un buen resultado. Este punto es
importante porque es la parte que mds tiempo esta activa y seria la que mas gastos produciria en el caso
de contratar un servicio en la Nube.

e La libreria de sintesis de voz también ha funcionado segun lo esperado, porque al usar el paquete de
lenguaje del propio sistema operativo se evita que el tono de voz suene artificial.

e El paquete de navegacion de ROS es robusto y ha permitido dotar al robot de un sistema de navegacion
auténoma completo incluyendo técnicas para describir una ruta que permite alcanzar una metay evitar
los obstaculos encontrados en la trayectoria.

e El uso de ROS ha permitido una correcta integracion de todos los componentes de una forma sencilla

mediante el modo de comunicacidn cliente-servidor que permite sincronizar los nodos.
Limitaciones:

e El modelo de reconocimiento de voz tiene problemas relacionados con el ruido y en ocasiones ciertas
palabras no son reconocidas en el proceso de inferencia. Esto se debe, principalmente, a que se ha usado
un modelo en espafiol entrenado por la comunidad y no se ha lanzado de forma oficial. En este caso se
podria realizar un entrenamiento exhaustivo del modelo o utilizar un servicio que proporcione la Nube.

e El modelo de Procesamiento de Lenguaje Natural también presenta limitaciones menores en la
funcionalidad de obtener la raiz semantica de las palabras. En este aspecto se podrian usar sistemas mas
pesados como el de Stanza o los servicios que proporciona la Nube.

e Por ultimo, es obvio que el sistema experto es cerrado. Deberia tener una constante actualizacién para

entender diferentes érdenes, pero se ha disefiado de manera facilmente escalable.
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5 Conclusiones y trabajo futuro.

Para concluir el trabajo, se realizara un pequefio resumen de los objetivos obtenidos tras la realizacion de éste,
como se han obtenido y una breve explicacién de por qué se han usado las metodologias descritas en apartados
anteriores. Por ultimo, se describiran posibles proyectos que se pueden realizar a partir de éste, como serian

anadir nuevas funcionalidades o mejor ciertas limitaciones.

5.1 Conclusiones.

Alo largo del desarrollo de este trabajo, se han investigado diferentes técnicas disponibles que se podian aplicar

para conseguir definir el sistema, de las cuales se han obtenido varias conclusiones.

En un primer momento se debatid si usar servicios que podian proporcionar las diferentes nubes de las empresas
Google, Microsoft, Amazon... o trabajar con modelos de aprendizaje profundo guardados en el propio sistema.
Se eligié la segunda opcién por la versatilidad que proporciona, la independencia de conexién a Internet y el

ahorro de coste que suponia.

Ahora bien, existe un gran numero de modelos de Inteligencia Artificial. El desafio ha sido elegir aquellos que
puedan funcionar en un hardware limitado como puede ser una Rapberry Pi cuyas caracteristicas son similares
al equipo donde se han realizado las pruebas. Por supuesto, una vez seleccionados, ha sido necesario estudiar

su arquitectura para comprenderlo y aplicarlos.

Sin embargo, han surgido algunos problemas con algunos de los modelos de reconocimiento de voz y NLP, que
todavia estan en un proceso de evolucidn. Los problemas surgen principalmente con todo lo relacionado con la

voz porque suelen estar disefiados para el idioma inglés.

Otro punto importante ha sido la divisién del trabajo en diferentes médulos porque ha permitido programar la
funcionalidad de cada sistema independientemente. De esta forma se ha conseguido comprobar cada parte del

sistema de forma particular antes de realizar la integracion, con lo que se ha facilitado el trabajo.

Por ultimo, para integrar los diferentes componentes se ha utilizado ROS que gracias a un forma de
comunicacion cliente-servidor ha permitido sincronizar el sistema de forma sencilla. Ademas, dada la situacion
de pandemia vivida en el Ultimo afo se optd por trabajar con un simulador, en concreto Gazebo. En todo caso,

la programacion es compatible con un robot real.

En definitiva, se ha logrado el principal objetivo, disefiar un robot con navegacidon auténoma que permitiese

comunicarse con las personas de forma natural.
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5.1.1 Trabajo futuro.

En cuanto a trabajos futuros, como primera opcién, se plantea la posibilidad de integrar el sistema en un robot
real. Los diferentes mdédulos de programacién son totalmente compatibles, luego habria que centrarse en cémo

crear la comunicacidn de los diferentes componente del robot con ROS.

Por otro lado, otros aspectos que se pueden ampliar son la creacion de diferentes funciones como por ejemplo:
poder guardar una imagen de la cara de una persona directamente interactuando con el robot, para que pueda
ser reconocida a posteriori; la creacién de una funcidn para que guarde posibles lugares de interés e incluso un

madulo que permitiese realizar un mantenimiento predictivo de los elementos del robot.

Por ultimo, como se ha mencionado en el seccion 4.2, existen ciertas debilidades con algunos modelos de
Aprendizaje Automatico. Se podrian dar dos posibles soluciones. La primera consistiria en realizar este mismo
trabajo usando los servicios que proporcionan las Nubes a través de proveedores como Google, Amazon o
Microsoft. La segunda seria crear un servidor propio donde alojar los modelos de aprendizaje profundo mas
pesados, entonces desde el propio sistema del robot realizar una peticién y recibir como respuesta la inferencia.
Dado que estas lineas de trabajo implicarian requerir una conexion a Internet, se podria considerar desarrollar

un sistema que utilizase los modelos internos en el caso de que no se dispusiese de esta conexion.
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Anexo | Instalacion de ROS y configuracion.

A continuacién se va a realizar una guia de como se instala ROS en un equipo. En este caso se disponia de Ubuntu
ya instalado, en caso contrario se deberia realizar una particion en el disco duro o utilizar una maquina virtual
para poder instalarlo. Como se dispone de la version 18.04 esta guia en concreto servird para instalar la versién

ROS Melodic Morenia [78].

En primer lugar hay que configurar el dispositivo para que pueda recibir los paquetes de software procedentes

de packages.ros.org. Desde una terminal hay que escribir lo siguiente:

sudo sh -c 'echo "deb http://packages.ros.org/ros/ubuntu $(lsb release -
sc) main" > /etc/apt/sources.list.d/ros-latest.list'

Seguidamente, hay que establecer una clave, para evitar se descargue un software incorrecto:

sudo apt-key adv --keyserver 'hkp://keyserver.ubuntu.com:80' --recv-key
C1CF6E31E6BADES8S868B172B4F42EDG6FBABL7C654

Ahora hay que asegurarse de que la lista de paquetes Debian esté actualizada:

sudo apt update

Hay muchas herramientas y bibliotecas de ROS, pero se recomienda instalar la versién completa que incluye
ROS, rqt, rviz , bibliotecas genéricas de robots, simuladores 2D / 3D y percepcidn 2D / 3D. También se podrian

instalar los paquetes individuales . El siguiente comando instalaria la version completa:

sudo apt install ros-melodic-desktop-full

A continuacion, se deben establecer las variables de entorno para que no haga falta hacerlo cada vez que se

abra una nueva terminal:

echo "source /opt/ros/melodic/setup.bash" >> ~/.bashrc

source ~/.bashrc

Ya se ha instalado lo necesario para ejecutar los paquetes principales de ROS. Para crear y administrar espacios

de trabajos propios en ROS, existen varias herramientas y requisitos que se distribuyen por separado.

Por ejemplo, rosinstall es una herramienta de linea de comandos que permite descargar facilmente arboles de

origen para paquetes ROS con un solo comando.
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Para instalar esta herramienta y otras dependencias para construir paquetes ROS se debe ejecutar lo siguiente:

sudo apt install python-rosdep python-rosinstall python-rosinstall-
generator python-wstool build-essential

Por ultimo, antes de poder utilizar muchas herramientas de ROS, se debe iniciar rosdep y actualizarlo. Permite
instalar facilmente las dependencias del sistema para la fuente que se desea compilar y es necesario para
ejecutar algunos componentes centrales de ROS. Se instala con el siguiente comando y se debe iniciar y

actualizar:

sudo apt install python-rosdep
sudo rosdep init

rosdep update

Si todo se ha instalado correctamente, con el siguiente comando se iniciaria ROS (con ctrl+c se para):

roscore

Una vez comprobado el correcto funcionamiento se pueden instalar paquetes de ROS, por ejemplo el paquete

de navegacion, el paquete de gmapping y el de tele operacidn.

sudo apt-get install ros-melodic-navigation
sudo apt-get install ros-melodic-gmapping

sudo apt-get install ros-melodic-teleop-twist-keyboard

Por otro lado, es recomendable crear un espacio de trabajo. Para ello en una terminal se ejecuta la siguiente

instruccion:

mkdir -p catkin ws/src

Luego, hay que dirigirse al directorio que se ha creado para e iniciar del espacio de trabajo:

cd ~/catkin ws/src

catkin init workspace

Una vez iniciado es necesario crear los paquetes dentro del espacio de trabajo, mediante la siguiente instruccién

aunque aun no haya paquetes. La primera vez se crearan dos nuevas carpetas denominadas build y devel.

cd ~/catkin ws/

catkin make
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A continuacion, se deben establecer las variables del espacio de trabajo para que no haga falta hacerlo cada vez

gue se abra una nueva terminal:

echo "source ~/catkin ws/devel/setup.bash" >> ~/.bashrc

source ~/.bashrc
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Anexo Il Instalacidon de TensorFlow y creacion

de un entorno virtual de Python.

Esta guia de instalacion se ha realizado para la version de Ubuntu 18.04. Para comprobar primero el
funcionamiento se instalard primero en un entorno virtual y una vez realizadas las pruebas en el propio sistema

[79].

En primer lugar hay que comprobar que la lista de paquetes Debian esté actualizada ejecutando los siguientes

comandos en una terminal:

sudo apt-get update

sudo apt-get upgrade

A continuacion, se deben instalar ciertas herramientas de desarrollo, librerias para de I/O de imagenes y video,

librerias de optimizacién y otros paquetes:

sudo apt-get install build-essential cmake unzip pkg-config
sudo apt-get install libxmu-dev libxi-dev libglul-mesa libglul-mesa-dev
sudo apt-get install libjpeg-dev libpng-dev libtiff-dev

sudo apt-get install libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev
libv4l-dev

sudo apt-get install libxvidcore-dev libx264-dev
sudo apt-get install libgtk-3-dev

sudo apt-get install libopenblas-dev libatlas-base-dev liblapack-dev
gfortran

sudo apt-get install libhdf5-serial-dev

sudo apt-get install python3-dev python3-tk python-imaging-tk

En el caso de que se quiera utilizar la GPU con TensroFlow, habria que seguir los pasos mostrados en [79]. En
este caso se va a usar la CPU, luego el siguiente paso seria crear el entorno virtual. Para ello primero se debe

instalar pip que es una herramienta para administrar los paquetes de Python:

wget https://bootstrap.pypa.io/get-pip.py
sudo python3 get-pip.py
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Seguidamente se instalaran dos herramientas que permite crear un entorno virtual:

sudo pip install virtualenv virtualenvwrapper

sudo rm -rf ~/get-pip.py ~/.cache/pip

A continuacién, se deben estableces las variables de entorno para conseguir que esas dos herramientas trabajen

de forma conjunta. Para ello hay que afiadir abrir el fichero ~/.bashrc y afiadir al final las siguientes lineas:

# virtualenv and virtualenvwrapper
export WORKON_HOME=SHOME/.virtualenvs
export VIRTUALENVWRAPPER_PYTHON=/usr/bin/python3

source /usr/local/bin/virtualenvwrapper.sh

Ahora ya se puede crear el entorno virtual, ejecutando en el terminal lo siguiente:

mkvirtualenv dl4cv -p python3

Para activar el entorno se usa el siguiente comando:

workon dldcv

Una vez activado ya se pueden instalar libreria, por ejemplo:

pip install numpy
pip install opencv-contrib-python

pip install scipy matplotlib pillow

Posteriormente se instala TernsorFlow y Keras:

pip install tensorflow - (CPU)
pip install tensorflow-gpu==1.12.0 - (GPU)

pip install keras

Para comprobar el funcionamiento dentro del entorno se puede ejecutar lo siguiente, no deberia dar ningtn

error:

python
import tensorflow

import keras
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Por ultimo para salir de la consola de Python y del entorno virtual, se debe ejecutar:

exit ()

deactivate

Una vez que se hayan realizado todas las pruebas y se sepa qué librerias se van a utilizar en el trabajo, se deben

instalar en el sistema tal y como se ha visto pero sin activar el entorno virtual.
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Anexo Ill Modelizacion del entorno 3D en

Gazebo y generacion del mapa.

En este anexo se va a realizar un pequefio tutorial, en primer lugar de como se puede diseiar un entorno 3D
con Gazebo. En segundo lugar, la forma de crear un mapa con el paquete de ROS gmapping que sirve tanto para
simulaciones como para entornos reales. Los mapas generados con este paquete se pueden utilizar en el

paquete de navegacién.
Creacion del entorno 3D en Gazebo.
En primer lugar se debe iniciar Gazebo mediante el siguiente comando en una terminal:

roslaunch p3dx gazebo gazebo.launch

Para crear el disefio hay que ir a edit, building editor. Desde esa ventana se pueden afadir paredes con
diferentes texturas, ventanas, etc. Una vez creado, se guardara dandole click a exit, save and exit y seleccionando

los siguientes directorios:

/home/roberto/catkin_ws/src/ua_ros_p3dx/p3dx_gazebo/worlds/

/home/roberto/.gazebo

En la versidn 18.04 de Ubuntu no se dispone de la carpeta model, luego se debe crear usan el terminal con los

comandos mostrados a continuacion:

cd .gazebo
ls -1la

mkdir models

A continuacion se debe copiar el disefio que se ha creado en su interior. El siguiente paso es asociar las carpetas

de Gazebo, para ello hay que irse a la siguiente direccién:
/usr/share/gazebo-9
Y desde esa directorio, abrir una terminal para escribir lo siguiente:

sudo cp -r . /home/roberto/catkin ws/src/ua_ ros p3dx/p3dx gazebo/
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Por ultimo hay que ir a:
/catkin_ws/src/ua_ros_p3dx/p3dx_gazebo
Y modificar el archivo p3dx.world con lo siguiente:

<include>
<uri>model://tfg</uri>

</include>

Siendo tfg el nombre del disefio que se ha creado. Ahora ya se puede cerrar Gazebo desde su terminal mediante

ctrl+c e iniciarla de nuevo para comprobar que realmente se ha cargado todo de forma correcta.
Creacion del mapa.

En primer lugar hay que ejecutar un nodo que permite realizar la transformacion entre el sistema de referencia

del laser y de la base del robot:

rosrun tf transformacion tf transformacion node

Para asegurarse que esta funciona se puede ejecutar en otra terminal lo siguiente:

rostopic echo tf

Una vez comprobado el funcionamiento ya se puede parar ese proceso y ejecutar el nodo de mapeo

denominado gmapping. Hay que pasarle como parametro el topic donde esta publicando el laser:

rosrun gmapping slam gmapping scan:=/p3dx/laser/scan
Se puede visualizar la creacién del mapa con rviz, tan solo se debe ejecutar en otra terminal:
rviz

En la ventana que se abre desde la opcidn add hay que afiadir map y seleccionar el topic /map. De este modo

ya se deberia ver par porcién de mapa que ha generado el Iaser en la simulacién.
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A continuacién, hay que mover al robot para que vaya creando el mapa. Una forma sencilla es mediante tele
operacion. Para ello se puede ejecutar el siguiente nodo pasandole como parametro el topic donde se publica

la velocidad del robot:

rosrun teleop twist keyboard teleop twist keyboard.py cmd vel:=/p3dx/cmd vel

En dicha terminal saldra una ventana explicando como cambiar la velocidad del robot. Ahora tan solo hay que
recorrer todo el mapa. Es recomendable realizar varias pasadas para conseguir que el mapa se actualice y se

obtenga un mejor resultado.

Una vez generado el mapa hay que guardarlo, para ello se debe de lanzar una terminal desde la carpeta donde

se desee guardar y escribir lo siguiente:

rosrun map_server map saver -f 'file'

De esta manera ya se ha conseguido generar un mapa que se utilizara para ejecutar la navegacién auténoma.
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