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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo de una aplicación de entretenimiento integrada en un robot social para jugar al juego clásico
Veo, veo. El objetivo es dotar al robot de las capacidades perceptivas necesarias para participar en el juego, pudiendo tomar el rol
de adivinar o pensar objetos. El robot utiliza un sistema de visión artificial y modelos de reconocimiento de objetos para identificar
los elementos del entorno y obtener caracterı́sticas especificas de estos (nombre, posición, tamaño). Además, se ha desarrollado una
habilidad de juego que dispone de un sistema de pistas dinámico basado en las caracterı́sticas obtenidas en la detección de objetos.
Ambos bloques, la detección y la habilidad, han sido integrados en la arquitectura del robot social Mini. Este trabajo tiene como
objetivo desarrollar una habilidad de entretenimiento y acompañamiento que fomente las habilidades de deducción y observación
del usuario.

Palabras clave: Robótica social, Interacción humano-robot, Visión por computador, Detección de objetos, Entretenimiento,
Estimulación cognitiva

Integration in Mini Social Robot of the Game “I spy”

Abstract

This work presents the development of an entertainment application integrated in a social robot to play the classic game I spy.
The objective is to provide the robot with the necessary perceptual capabilities to participate in the game, being able to take the role
of guessing or thinking objects. The robot uses an artificial vision system and object recognition models to identify the elements of
the environment and obtain specific characteristics of these (name, position, size). In addition, a game skill has been developed that
has a dynamic hint system based on the features obtained in object detection. Both blocks, the detection and the skill, have been
integrated in the architecture of the Mini social robot. This work seeks to develop an entertainment and companion skill that fosters
the user’s deduction and observation skills.

Keywords: Social robotics, Human-robot interaction, Computer vision, Object detection, Entertainment, Cognitive stimulation

1. Introducción

La creciente necesidad de combatir la soledad y el aburri-
miento ha impulsado el desarrollo de soluciones orientadas a
satisfacer estas demandas. La robótica social se puede postular
como una herramienta asistencial y un nuevo enfoque de entre-
tenimiento, capaz de integrarse con otras áreas en auge como
los asistentes de voz o la inteligencia artificial. En la actualidad,

existen precedentes de robots sociales con habilidades entrete-
nimiento como Misa1, Miko2, Jibo (Rane et al., 2014), Eilik3.

Una de las principales actividades de entretenimiento son
los juegos, donde las interacciones son bastante simples de di-
señar ya que las propias reglas de las que se compone un juego
sirven como base para diseñar una estructura lógica que puede
ser seguida por un robot.

Las relaciones entre los seres humanos están influenciadas

∗Autor para correspondencia: garrojoi@pa.uc3m.es
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)

1https://www.heymisa.com
2https://miko.ai/
3https://energizelab.com/consumerview/eilik
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por el entorno en el que se desarrollan: Moda, decoración del
espacio, olores, etc. Por lo tanto, una interacción humano-robot
(HRI) donde el robot sea capaz de percibir y adaptarse al en-
torno será percibida de forma más natural por el usuario (Goo-
drich and Schultz, 2008).

Partiendo de las afirmaciones previas, en este artı́culo con-
sideramos que el juego Veo, veo es una buena aplicación de
entretenimiento a desarrollar en un robot social. Se trata de un
juego simple, que utiliza elementos del entorno como base de la
interacción (integrando al robot dentro del entorno). El objetivo
de este trabajo es el desarrollo e integración de una aplicación
de entretenimiento en un robot social, dotándolo de las capaci-
dades de visión necesarias para llevar a cabo el este juego.

El juego del Veo, veo consiste en adivinar objetos. Comien-
za con un jugador seleccionando mentalmente un objeto de su
entorno. A continuación, ese jugador comienza diciendo la fra-
se “Veo, veo ...”. El jugador que se encarga de sugerir la pa-
labra a adivinar proporciona pistas descriptivas sobre el objeto
seleccionado, generalmente utilizando una caracterı́stica mor-
fológica o cualidad distintiva como color, tamaño, posición. Los
demás jugadores propondrán objetos para tratar de adivinar el
elegido. El jugador que lo adivina se convierte en el próximo
buscador. Juegos tradicionales como el Veo, veo fomenta la
observación y la capacidad deductiva, por lo que puede ser em-
pleado como una aplicación de estimulación cognitiva Calvo
et al. (2010); ?. Además, promueve la interacción social y la di-
versión en grupos de jugadores. Dependiendo del nivel de difi-
cultad deseado, se puede establecer restricciones adicionales en
las pistas proporcionadas, como limitar las caracterı́sticas des-
criptivas o incluir categorı́as especı́ficas de objetos o personas.

El elemento clave en este juego es la capacidad de detectar
objetos del entorno. En los últimos años, la detección de objetos
ha obtenido grandes avances gracias al aprendizaje profundo y
las redes neuronales convolucionales (LeCun et al., 2015). Los
procesos de detección de objetos se componen de dos fases: La
segmentación de la imagen en busca de las regiones de interés
que contienen los objetos y la clasificación de cada una de las
regiones. Algunos de los modelos de machine learning más uti-
lizados para la detección de objetos son You Only Look Once
(YOLO) (Redmon et al., 2016), Single Shot MultiBox Detec-
tor (SSD) (Liu et al., 2016), Faster R-CNN (Girshick, 2015), o
Detectron2 (Pham et al., 2020).

Este artı́culo se estructura de la siguiente manera: En la sec-
ción 2 se describen las herramientas empleadas en el desarrollo
de la aplicación. En la sección 3 se explica el sistema de percep-
ción desarrollado para la detección de objetos. A continuación,
en la sección 4 se describe la implementación del juego den-
tro del robot social. La sección 5 expone las conclusiones del
trabajo realizado.

2. Tecnologı́as utilizadas

A continuación se abordan algunas de las tecnologı́as más
relevantes para el desarrollo del trabajo, desde las librerı́as im-

plicadas en la detección de objetos, a la plataforma robótica
utilizada.

2.1. Librerı́as utilizadas

El trabajo ha sido desarrollado en el sistema operativo Li-
nux, especı́ficamente diseñado para funcionar sobre Robot Ope-
rating System (ROS) (Quigley et al., 2009). El lenguaje de pro-
gramación utilizado ha sido Python. A continuación, se detallan
algunas de las librerı́as más importantes utilizadas en el trabajo.

2.1.1. Open CV
Para el procesamiento de imágenes, se ha utilizado Open

CV4, una librerı́a inicialmente desarrollada por Intel para mani-
pular y analizar imágenes. Incluye funciones de procesamiento
de imágenes como lectura, escritura, manipulación de pı́xeles,
transformaciones geométricas, filtrado de imágenes, detección
y extracción de caracterı́sticas, seguimiento de objetos, recono-
cimiento de patrones, calibración de cámaras o reconstrucción
3D. Se encuentra desarrollado en C++ pero tiene soporte pa-
ra otros lenguajes como Python o Java. Se trata de una librerı́a
multiplataforma compatible con Windows, Linux, macOS, An-
droid e iOS. En este trabajo se ha hecho uso de esta librerı́a para
el preprocesamiento de las imágenes (edimensionado y binari-
zación).

2.1.2. YOLOv3
Realizando una comparativa a nivel de rendimiento de los

modelos que componen el estado del arte en la detección de ob-
jetos: SSD, FRCNN, YOLO; Se ha tomado la decisión de uti-
lizar el modelo YOLOv3, dado que comparado con otros mo-
delos similares como FRCNN y SSD, resulta ser la opción más
equilibrada entre tiempo de inferencia y precisión media del
modelo. “En un Pascal Titan X, procesa imágenes a 30 FPS
y tiene un mAP del 57,9 % en COCO test-dev” (Redmon and
Farhadi, 2018). Existen versiones de YOLO más modernas que
son capaces de clasificar en un mayor número de categorı́as, no
obstante el gestor de interacción reconoce un numero limitado
de palabras, por esto se ha descartado el uso de versiones más
complejas.

YOLO es de un detector de objetos que no está basado en
clasificadores, al contrario que otros detectores como Faster R-
CNN. YOLO realiza predicciones con una sola evaluación, ana-
lizando todo el contexto de la imagen a diferencia de otros de-
tectores que necesitan cientos de evaluaciones para cada ima-
gen, lo que permite reducir en gran medida el tiempo necesario
para realizar las detecciones5. El modelo preentrenado utiliza-
do, YOLOv3, ha sido entrenado con la base de datos COCO que
contiene más de 200,000 imágenes etiquetadas que representan
80 categorı́as. Es posible obtener el modelo entrenado con es-
ta base de datos en el repositorio darknet (Wang et al., 2022)6.
YOLOv3 ha servido como herramienta para detectar objetos y
obtener caracterı́sticas preliminares de estos (nombre, centroide
y región de interés).

4https://opencv.org/
5https://pjreddie.com/darknet/yolo/
6https://github.com/pjreddie/darknet
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2.2. Mini

El robot social Mini (Salichs et al., 2020) (ver figura 1) ha
sido la plataforma utilizada para el desarrollo de esta aplica-
ción. El objetivo inicial de este robot era realizar tareas de es-
timulación cognitiva con personas mayores. A raı́z de su de-
sarrollo, se le han incorporado funcionalidades y aplicaciones
nuevas relacionadas, entre otras, con el entretenimiento. Res-
pecto a las caracterı́sticas fı́sicas de Mini, se trata de un robot
de sobremesa de forma humanoide. Su tamaño es de aproxi-
madamente unos 50 centı́metros, está dotado de motores para
simular el movimiento de brazos torso y cabeza, aunque carece
de capacidad de desplazamiento. Dispone de luces LED RGB
repartidas por toda su estructura, además de dos ojos animados
capaces de mostrar diferentes expresiones o incluso seguir al
usuario. La forma de interacción principal de Mini es a través
de comunicación oral aunque dispone de una tableta que sirve
como sistema auxiliar para algunas interacciones especı́ficas.

Figura 1: Robot social Mini.

El robot Mini dispone de dos cámaras: una cámara RGB
situada en la barbilla del robot, y una cámara de profundidad
RGB-D (Intel RealSense depth-camera-d435i”7) utilizada en
este trabajo para tomar las imágenes del entorno del robot. El
software se ejecuta en un ordenador embarcado que permite la
ejecución en tiempo real de toda la arquitectura sin necesidad
de utilizar servidores externos. Además, Mini dispone de dos
aceleradores gráficos que permiten ejecutar en tiempo real mo-
delos de inteligencia artificial: Google Coral TPU8 y el Intel
Movidius NCS29 y no sobrecargar la CPU.

La arquitectura software del robot Mini está implementada
sobre ROS (Quigley et al., 2009) y se divide en 5 módulos prin-
cipales: el sistema de percepción (Alonso Martı́n et al., 2017)
obtiene y procesa la información del entorno del robot y del
usuario con el que interactúa a través del conjunto de senso-
res cámaras, micrófonos, etc; el gestor de interacción (Rodicio,

2021) es el encargado de gestionar la información del sistema
de percepción y a su vez generar los datos necesarios para enri-
quecer la interacción con el usuario; el sistema de toma de de-
cisiones (Maroto-Gómez et al., 2018)ejecuta y controla las ha-
bilidades del robot; y el gestor de expresiones (Maroto-Gómez
et al., 2022) gestiona el control de los actuadores robot, movi-
miento, sonido, luces.

3. Detección de los objetos en el entorno del robot

La acción principal que constituye la base de toda la inter-
acción en el juego Veo, veo consiste en buscar y adivinar ob-
jetos presentes en el entorno. Por consiguiente, resulta impera-
tivo proveer al robot de una capacidad que le permita observar
su entorno y detectar los objetos (ver figura 2). Para ello, se
ha desarrollado un sistema de percepción encargado de proce-
sar las imágenes de la cámara de la base del robot y obtener el
listado de objetos de su entorno. En la figura 3 se puede obser-
var las etapas por las que pasa el módulo de percepción con el
objetivo de obtener una lista de objetos junto a sus respectivas
caracterı́sticas: Nombre, posición, tamaño y distancia.

Figura 2: Detección de objetos en un fotograma tomado por Mini durante el
juego.

El primer paso de la detección de objetos consiste en calcu-
lar el número de imágenes a tomar, depende directamente de la
relación entre el ángulo de visión de la cámara y el rango de ro-
tación abarcado por el robot. A continuación, se realiza la toma
de imágenes con la cámara de la base obteniendo un listado de
imágenes RGB que se transformarán a binarias y se redimensio-
narán a 416 x 416 pı́xeles para coincidir con la capa de entrada
del modelo utilizado. Para cada una de las imágenes de color, se
obtiene la imagen de profundidad que se utilizará mas adelante
para ampliar la información caracterı́stica de cada objeto. En el
tercer paso, se realiza la detección de objetos(figura 3, color ro-
sa) utilizando el modelo YOLO para cada una de las imágenes.
Con la información obtenida del detector (nombre, centroide

7https://www.intelrealsense.com/depth-camera-d435i/
8https://coral.ai/
9https://www.intel.com/content/www/us/en/developer/articles/tool/neural-compute-stick.html
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y región de interés), se genera un listado de objetos para cada
imagen. El último paso consiste en utilizar los datos obtenidos
por el detector de objetos y la información proporcionada por
la imagen de profundidad para Extraer información relevante,
obteniendo la distancia, posición relativa al robot o el tamaño
del objeto. Para calcular la distancia entre el robot y los objetos,
se normaliza la imagen de profundidad adaptándola al rango de
medida de la cámara: [0.3-3] metros. A partir de las coorde-
nadas X,Y del centroide de cada objeto se obtiene la distancia
correspondiente en la imagen normalizada. Para calcular la po-
sición relativa, utilizando los mismos parámetros (coordenadas
X,Y, profundidad) con las funciones propias de la cámara utili-
zada, se calculan las transformaciones geométricas obteniendo
la posición en los tres ejes (X,Y,Z) respecto al robot medidos
en centı́metros. Finalmente, para el cálculo del tamaño del ob-
jeto se calcula el área de la región de interés medido en pı́xeles.
Esta parte de desarrollo ha sido integrada dentro del Sistema de
percepción del robot Mini.

Calcular N.º
imágenes

Toma de
imágenes

Objetos:
centroide,

ROI

Detección de objetos

Imagen de
profundidad

Conjunto
de

objetos

Distancia

Tamaño

Posición

 Extraer información
 relevante

YOLO

Figura 3: Esquema de la detección de objetos.

Dado que la selección del objeto, ya sea por parte del usua-
rio o del robot, siempre se lleva a cabo al comienzo del juego, se
considera que el funcionamiento bajo demanda barca las nece-
sidades de la habilidad, sin necesidad de una ejecución en tiem-
po real. Como las modificaciones en el entorno no afectarán al
objeto previamente seleccionado, el robot tomará una serie de
fotografı́as que abarquen la mayor área de visión posible. De es-
ta forma se evitará un sobrecoste innecesario de procesamiento.

4. Desarrollo de la habilidad Veo, veo para el robot social
Mini

El trabajo realizado tiene como objetivo el desarrollo e in-
tegración de una aplicación de entretenimiento inspirada en el
clásico juego infantil Veo, veo. Esta aplicación requiere de in-
formación proveniente del entorno y se ha diseñado para que
los usuarios puedan interactuar por voz con el robot de mane-
ra natural y fluida. No requiere de accesorios complementarios
como tabletas.

4.1. Estructura de la habilidad
El funcionamiento de la habilidad es la siguiente (ver fi-

gura 4): Al inicio de la habilidad, el robot realizará una bre-
ve presentación del juego en el que va a participar el usuario.

Primero le preguntará si conoce las reglas del juego, en caso
negativo, le dará las instrucciones. Después, se pedirá al usua-
rio queestablezca un modo de juego (Usuario o robot piensa
objeto). Tras este proceso, comienza la operación general del
juego: En primer lugar, la habilidad activará momentáneamente
el módulo de detección para que realice una toma de imágenes
y realice elreconocimiento de objetos en la escena (figura 2).
En paralelo, se da un breve periodo de tiempo al usuario pa-
ra hacer lo mismo. Una vez el detector finalice, le devolverá a
la habilidad el listado con los objetos detectados, donde cada
objeto contendrá toda la información obtenida por el detector
(nombre, tamaño, posición, entre otros). Tras la detección de
objetos objetos existen dos flujos de funcionamiento posibles
dependiendo de quién decide el objeto a adivinar: usuario o ro-
bot.

En el caso de que el usuario piense un objeto(ver figura 4,
bloque de color morado): El robot intentará adivinar el objeto
para esto es posible configurar la aplicación para aplicar dife-
rentes estrategias de selección de entre las desarrolladas: como
seleccionar por el número de veces que se repite el objeto, por
tamaño o de forma aleatoria. Si acierta se terminará la partida.
En caso de que no acierte existe la posibilidad de que el robot
pida una pista al usuario, la probabilidad de que esto suceda
decrece a medida que el robot pide más pistas hasta que ya no
queden pistas posibles por dar (ninguna pistas pedidas, 100 %.
Todas las pistas perdidas, 0 %.) . Si el robot pide pista selec-
ciona una de las pistas disponibles que no haya sido planteada
previamente y filtra el conjunto de objetos, eliminando aquellos
que no cumplan los requisitos de la pista obtenida. En cualquier
caso, el robot volverá a decidir un objeto hasta dar con el ade-
cuado o quedarse sin opciones que cumplan las condiciones.

En el caso de que el robot piense un objeto(ver figura 4,
color azul), el robot accederá al listado de objetos detectados
previamente y seleccionará un objeto siguiendo las mismas di-
rectrices que adivinar el objeto 4.1 en usuario piense un objeto.
Una vez seleccionado, procederá a preguntar al usuario “Veo,
veo una cosita, ¿qué crees que es?” si el usuario acierta se ter-
minará la partida. En caso contrario es posible que el robot pro-
ponga una pista con una probabilidad variable como la de pide
pista 4.1 en usuario piense un objeto. Si el robot decide dar
pista, escogerá aleatoriamente una que no haya dado previa-
mente, aplicando una función al objeto seleccionado (primera
letra, número de letra, tamaño, entre otros). En ambos casos el
robot volverá a preguntar al usuario hasta que éste acierte o se
rinda.

Una vez finalizada la partida el robot propondrá al usuario
la posibilidad de volver a jugar. En este caso volverá al inicio
de la estructura general del juego.
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Figura 4: Diagrama de flujo de la habilidad Veo, veo
.

4.2. Niveles de acciones

Uno de los objetivos de este trabajo es obtener una habi-
lidad de percepción modular, que pueda adecuarse a distintos
experimentos y sirva como precedente para futuros proyectos
de visión y percepción del entorno. Atendiendo al objetivo de
las acciones implicadas en la habilidad podemos diferenciar dos
niveles: Nivel de interacción, aquellas acciones enfocadas en la
experiencia de usuario. Y un nivel estratégico, que son acciones
enfocadas en dotar al juego de dinamismo.

Nivel de interacción: En este nivel se encuentran todas
las acciones que afectan directamente a la experiencia de
usuario, las frases y expresiones usadas por el robot o la
estructura general del juego. Acciones como presentar el
juego, dar instrucciones, preguntar al usuario.

Nivel de estrategia: Agrupa todos aquellos elementos es-
pecı́ficos del juego que, aunque son independientes de la
interacción, pueden afectar la experiencia de usuario. En
este nivel se incluyen acciones como los métodos de se-
lección de objetos o los sistemas de pistas.

5. Conclusiones

En el presente trabajo se ha desarrollado e integrado una
aplicación de entretenimiento en un robot social, cuya evalua-
ción esta sujeta a futuras pruebas con usuarios. Dicha aplicación
consta de dos módulos: (i) un sistema de percepción encarga-
do de gestionar la información del entorno del robot y listar
los objetos junto a sus propiedades más relevantes y (ii) una
habilidad que guı́a al usuario durante la interacción con natu-
ralidad. Además, se ha desarrollado un software que permite

su adaptación y reestructuración a diversos niveles, permitien-
do su reutilización en otro tipo de interacciones que impliquen
reconocimiento de objetos en el entorno.

No obstante, cabe destacar que el rendimiento de los algo-
ritmos de detección de objetos en una imagen están sujetos a
un coste computacional relevante. Consideramos que las solu-
ciones bajo demanda pueden ser una alternativa, que satisfaga
las necesidades de visión en aquellos casos donde los datos no
varı́an significativamente “como en la habilidad del veo veo”.

Creemos que la integración de habilidades de percepción
dentro de interacciones sociales puede abrir el campo de desa-
rrollo a nuevas habilidades, no solo enfocadas en el entreteni-
miento, sino que abarquen tareas como la estimulación cogniti-
va (reconocer objetos junto con el usuario, señalarlos o brindar
caracterı́sticas pueden ser consideradas como algunas de estas
capacidades).

En cuanto a las posibles mejoras del sistema, es necesario
considerar que el sistema depende en gran medida de técnicas
de detección de objetos. Serı́a posible introducir otros detecto-
res que permitan extraer mayor información de la imagen, como
el color de los objetos, u otras propiedades o modelos preen-
trenados con otras clases con el fin de obtener experiencias de
usuario más personalizadas y completas. Además, serı́a posible
reestructurar el bloque de interacción para orientarse a aplica-
ciones asistenciales como ayuda en la búsqueda y localización
de objetos en el hogar del usuario.
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Maroto-Gómez, M., Villarroya, S. M., Malfaz, M., Castro-González, Á., Cas-
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