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Resumen

La creacion de sistemas inteligentes conscientes de un
entorno parcialmente desconocido o en su totalidad
ha sido objeto de estudio en una gran cantidad de
investigaciones. Ademas, la fusion sensorial se utiliza
en una gran cantidad de tareas robéticas, como
localizacion, construccion de mapas, transporte de
mercancias, interaccion con el entorno, inspeccion,
etc... En el presente documento, se propone un caso de
estudio donde se integran diferentes sensores y robots
para llevar a cabo tareas de deteccion e identificacién
de personas en conjuncién con herramientas de
mapeado, e interaccion persona-maquina, Ccuyos
sistemas estén interconectados entre si mediante el
Middleware de codigo libre ROS. Para ello, se hace
uso de diferentes técnicas para el posicionamiento y
deteccion de humanos, navegacién auténoma, asi
como su identificacion a corta distancia.

Palabras clave: Navegacién auténoma, fusion
sensorial, interaccién hombre-robot, TOF, LIDAR,
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1 INTRODUCCION
Uno de los mayores requerimientos en las
interacciones hombre-robot es que el robot se

comporte de forma inteligente, siendo consciente del
entorno que le rodea, tanto obstaculos como personas
[1].

Por otro lado, la navegacion autbnoma ha sido
resuelta en multiples ocasiones utilizando diversos
sensores, como LIDAR (Light Detection and ranging)
[2] o vision por computador [3], basados en la
construccién del mapa del entorno y posterior
navegacioén sobre él. La navegacion auténoma puede
estar basada en aprendizaje supervisado, en el caso de
Gao et al.[4], donde compara el trazado de trayectorias
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tradicional o utilizando una red neuronal profunda
para el mismo.

El objetivo que se pretende en este caso es crear
un sistema inteligente consciente de su entorno
parcialmente desconocido y capaz de actuar en él,
orientado a la interaccion con seres humanos. Para tal
fin, se ha estudiado detectar a personas mediante
fusién sensorial y ser capaz de posicionarlas de forma
precisa en dicho entorno. Posteriormente, el robot se
traslada a las cercanias del individuo, para interactuar
con él, con lo que debe contar con navegacion
auténoma y deteccion de obstaculos. Finalmente, una
identificacion de la persona gracias a sus
caracteristicas fisiondmicas ha sido integrada, lo cual
permite identificar a la persona con vision nula o
parcial de su rostro. Algunos usos de este sistema
podrian ser atencién personalizada o guias robotizadas
para personas discapacitadas.

La mayor prioridad es automatizar todo el
proceso, especialmente la calibracion de los elementos
sensores, en este caso, vision artificial fija en el
entorno donde se pretende detectar la persona.

El resto del documento se estructura como
sigue. La seccidn 2 describe el sistema y se definen las
funciones desarrolladas para abarcar los problemas
que comprende llevar a cabo el objetivo descrito
anteriormente. La seccion 3 describe la combinacion
de todos los sistemas, asi como los resultados
obtenidos. Finalmente, una seccion de conclusiones.

2 MATERIALES Y METODOS
Con el motivo de integrar movilidad junto con una
mayor capacidad de interaccion, se acopla la base
mavil autdnoma PMB2 vy el robot humanoide Meka
con dos brazos de 7 DOF (Degrees Of Freedom).
Para implementar y conectar ambos robots
entre si, se ha utilizado la plataforma ROS (Robot
Operating System) [5], ya que se trata de una
infraestructura flexible y abierta pensada para
programar el software de cualquier robot, la cual
funciona como middleware de comunicacion entre
todos los dispositivos.
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Figura 1: Arquitectura del sistema conectado e implementacion presentada en el articulo

También permite hacer una union precisa en el
entorno virtual, para las transformaciones vectoriales
entre los diferentes objetos, haciendo uso de los
modelos URDF (Unified Robot Description Format)
y la herramienta TF [6].

En los siguientes subapartados se plantean los
diferentes problemas y su resolucion, cuyo esquema
general viene reflejado en la figura 1. El sistema se
basa en cuatro sistemas principales: camara TOF que
ofrece posicién de personas, base auténoma PMB2
gue mapea el entorno desconocido sobre el que se
referencia el sistema y da movilidad al Meka (permite
interaccion) y la camara RGB-D Kinect, que percibe
el entorno desde el punto de vista del robot y, ademas,
identifica las personas.

2.1 NAVEGACION AUTONOMA

El robot PMB2 es un robot diferencial de dos ruedas
que integra sensor LIDAR (Light Detection and
Ranging) que permite trazar la distancia entre el
emisor y el objeto no reflectante/transparente en dos
dimensiones, IMU (Inertial Measurement Unit) y
traccion por ruedas controladas, por lo que incluye el
hardware necesario para realizar navegacion
auténoma.

Con el fin de posicionar todos los sistemas en
un entorno ciberfisico, se necesita crear un mapa del
entorno desconocido. Partiendo de las cinematicas
inversas de este tipo de robot [7] y su odometria, junto
con el LIDAR, se puede mapear el entorno y
localizarse haciendo uso de la técnica SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping) [8]. La
navegacién autdbnoma a partir del mapa construido, se
resume la figura 2, el cual hace uso del algoritmo de
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localizacion ACML (Adaptative Monte Carlo
Localization), un sistema de localizacién
probabilistico descrito en [9], basado en un filtro de
particulas: primero, inicia con una distribucion de
particulas aleatorio y distribuido en el mapa,
posteriormente se filtran segin los estados probables
que detecte con sensores.

AMCL

(localizacion)

9

Jodom

MOVE_BAS

Figura 2: Navegacion autonoma en PMB2

La navegacion auténoma utilizada hace uso
de mapas de inflado o también Ilamado mapa de coste
[10], a partir del mapa reconstruido mediante SLAM,
separando el problema en navegacion global y local
visibles en la figura 3. La navegacion local con DWA
(Dynamic Window Approach) es la que permite evitar
colisiones, asi como una serie de obstaculos, en la
medida de la capacidad del robot [11], mientras que la
navegacion global permite realizar recorridos entre
puntos a larga distancia.



Figura 3: Mapas de coste global (gris) y local

(azul), representacion de los robots PMB2, Meka y

coordenadas de la esqueletizacion de un humano por
Kinect, referenciado al mapa

DETECCION Y LOCALIZACION DE
PERSONAS EN ESCENA

2.2

El sensor utilizado para detectar y localizar personas
en una region determinada de la escena consiste en un
sistema de vision artificial que ademés obtiene
informacion de profundidad del entorno. Por lo tanto,
se utiliza la cdmara TOF (Time Of Flight) [12], capaz
de proporcionar informacién tridimensional del
entorno en el que opera. En este caso, se integra la
camara de tiempo de vuelo de emisién de luz activa
SwissRanger 4000 de Mesa Imaging o SR4000, con
resolucion de 176x144 pixeles, longitud de onda de
850nm, 54FPS y precision de + 1cm.

El problema se divide en los dos siguientes
subapartados, en uno se describe el proceso de
referencia de la cdmara en el sistema y en el otro la
deteccidn de las personas.

2.2.1 Referencia de la camara 3D en el sistema

Referenciar correctamente todos los elementos en el
espacio, tanto posicion como orientacion (6D: 3
angulos de Euler y sistema cartesiano) es de gran
importancia en robdtica para establecer ubicaciones de
actuadores y sensores [13], tanto posicién absoluta
como relativa, por tanto, si se sitla correctamente la
camara en el mapa, se puede referenciar de forma
absoluta la posicién de una persona. La metodologia
empleada es la de resolver cada una de las seis
incognitas anteriormente mencionadas, para situar la
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camara en el mapa trazado por el robot PMB2 (figura
4).

Para resolver dos de los tres angulos de Euler,
se realiza una fusion sensorial colocando un IMU de 9
DOF con giroscopio en dicha camara. Esto permite
conocer la inclinacion en los angulos B y a, sin
embargo, el angulo y se obtiene mediante brdjula
terrestre, menos preciso 'y mas complejo de
automatizar en el proceso de mapeo. Por lo tanto, se
propone obtener el &ngulo y por un método diferente a
la orientacion magnética, descrito mas adelante.

Figura 4: Ejes y &ngulos de referencia para
posicionar la cdmara respecto al mapa

Con motivo de ubicar las coordenadas X, Y y
v, se ha propuesto el uso del algoritmo de localizacion
AMCL [9], equiparando la nube de puntos
tridimensionales que ofrece la cdmara TOF con los
puntos bidimensionales proporcionados por el LIDAR
de la base movil autonoma. Para reducir
dimensionalidad, se escoge un plano de la misma
altura de la nube de puntos . Simulando la integracion
SR4000+IMU como un robot mévil y utilizando el
mapa creado en la etapa anterior, es posible realizar
una autolocalizacion del sistema (figura 5), con lo que
se permite una calibracion practicamente automatica.
Al igual que la autolocalizacion con AMCL en un
robot, es necesario indicar manualmente un punto
inicial cercano al posible para agilizar el proceso de
filtrado de particulas, e igualmente, después permite
una correccion automatica realizando movimientos de
la propia camara (en el angulo ).

La coordenada Z y Ultima incognita, es altura
respecto al suelo en el sistema cartesiano y queda
determinada mediante disefio/medicidn del soporte de
la cdmara, permitiendo autolocalizaciéon con
tolerancias de dicha medida de = 5mm.



+

Figura 5: Primer posicionamiento (izquierda) y autoposicionamiento final (derecha). Nube de puntos
(blanco), posicion posible de la camara (esquina superior derecha) y eleccién de puntos laser en un plano (rosa)

2.2.2 Deteccion de personas

Tras referenciar la camara 3D correctamente en el
entorno, debe cumplir la funcion de la deteccién de
personas.

Conexion e inicializacion de la
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Figura 6: Algoritmo de deteccién de personas

La metodologia propuesta (figura 6) y validada
consiste en la de obtener una imagen del entorno y
sustraerla, para posteriormente binarizar mediante un
umbral global predefinido de distancia. Tras la
binarizacién, se obtiene cualquier objeto no presente
anteriormente, incluyendo ruido, por lo que se filtra
mediante operacién morfoldgica de cierre (Ec. 1). El
algoritmo de decisién que discrimina entre personas u
otros objetos se detalla en el siguiente apartado.
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AB=(A®B)oB 1)

Para posicionar a la persona, se obtuvo un
punto de referencia arbitrario de la silueta
bidimensional detectada por la camara TOF, en este
caso, se eligio el centroide de la misma. Considerando
area “A” y el peso distribuido uniformemente, el
centroide se calcula con la Ec. 2:

n
1
= aZ(xi + Xi41) (XiYis1 — Xis1Yi)

Cx
X l=n1 (2)
c, = az:(y,- +Yir) (XiYiv1 — Xi1Yi)
i=1

Después, se calcularon las coordenadas de
dicho punto respecto a la cdmara, transformandose en
coordenadas para la posterior utilizacion de los
mismos por el robot mévil PMB2. Para que el robot
sea capaz de navegar hasta la persona, debe conocerse
la ubicacién de la cAmara de tiempo de vuelo en el
mapa, tarea cumplida por la etapa previa de
calibracién.

Figura 7: Binarizacion y filtrado de contorno
(izquierda), validacion de persona y numeracion
(derecha)




2.2.3 Algoritmo de decision

En el procesamiento de imagenes anterior se utiliza un
umbral de distancia predefinido para distancias de
trabajo indicadas, pero configurables (los resultados
utilizan r = 0.8 para detecciones de 1 a 8 metros de
distancia).

-ascada frontal™
épositivo?

‘omprobar proporciones
de contorno

ascada lateral”
¢ positivo?

Los detectores de
Haar fallan a veces.
4 Estaba la silueta

presente en la
anterior iteracion?

Agregar nueva
persona detectada

Cascadas de Haar:
identificar contorno como
persona

Figura 8: Algoritmo de decisidn que discrimina el
contorno es una persona

Los contornos extraidos pasan previamente por
un filtrado de proporciones, principalmente para evitar
falsos positivos detectando la plataforma robdtica
como un humano. En este caso, una persona tiene un
ratio altura/anchura mayor que el robot, pero dicho
ratio debe variar con la distancia tridimensional de la
camara al contorno, con lo que se propone la Ec. 3:

R=d=x*r 3)
donde “r” es un ratio de aspecto fijo, establecido
mediante mediciones previas; “d” es la distancia de la
camara al centroide y se obtiene el ratio final “R”, con
un valor mayor para potenciales humanos.

Finalmente, se utilizan paralelamente dos
clasificadores supervisados en cascada Haar
usualmente utilizados para el reconocimiento de caras
[12], entrenados cada uno en posiciones frontales y
laterales de personas, como se detalla en la figura 8.
Dicho algoritmo se aplica a tantos contornos como se
detecten, descrito en el subapartado anterior, por lo
que permite distinguir personas que no se solapen
entre si, comparando con la imagen de la iteracion
anterior.

Al permitir un rastreo de la persona en
sucesivas iteraciones, permite calcular la velocidad
lineal entre dichas posiciones, conociendo asi, si una
persona esta en movimiento o se encuentra parada.

2.3 IDENTIFICACION DE PERSONAS

La camara situada en el entorno tiene baja resolucion
para la identificacién de personas, aunque cuenta con
mayor alcance de funcionamiento 0til para la

Mantener persona
detectada
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deteccion de personas en un entorno, por lo que se
integra otra cdmara RGB-D en el robot movil. Para el
presente documento, se utiliza la camara de bajo coste
Microsoft Kinect, que proporciona imagenes de alta
resolucion en color y profundidad. Gran cantidad de
algoritmos para hacer seguimiento de objetos y
reconocimiento de actividades humanas han sido
desarrollados [14]. Se ha utilizado OpenNI (Open
Natural Interaction) junto con el software NITE para
realizar el seguimiento del esqueleto (estructura
morfoldgica, figura 3) de personas en tiempo real,
también en uso, por ejemplo, para el reconocimiento
de gestos en [15] o incluso en aplicaciones médicas
[16]. En un conjunto de datos limitado, dicha
estructura es caracteristica y diferente entre personas,
lo que permite identificarlas independientemente de
una posible visién reducida del rostro.

En la tarea de identificacién de personas, se
utiliza un clasificador supervisado FNN (red neuronal
prealimentada) [17], donde se aplican las distancias
caracteristicas de la fisionomia como datos para las
neuronas de entrada, resultando como salida la
identificacion de la persona. El software con el que se
ha implementado la FNN es PyBrain, incluido en
Scikit-learn [18]. Si en la toma de datos se inscribe el
nombre, facilita la interacciébn humano-maquina en
gran medida, ya que permite al sistema dirigirse a la
persona por su hombre, una vez identificada.

2.4 INTERACCION HOMBRE-MAQUINA

Gracias la localizacion, identificacion y el
seguimiento de las extremidades de personas, es
posible realizar una interaccion hombre-maquina
haciendo uso de la movilidad y flexibilidad que la
plataforma robética posee. Mdltiples robots han
utilizado conversiones de texto a voz artificial para
crear una interaccion mas natural con humanos [19].
Como prueba de contacto para testear funcionalidades,
se probo que el robot imitara los gestos de la persona
con su brazo, haciendo mimica de un posible saludo
gracias al seguimiento de las articulaciones

proporcionadas por la camara RGB-D, como se puede
observar en la figura 9.




Mapa

__JAutoposicionamiento y calibracion
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Figura 9: Imagen superior (representacion) e inferior
(real) del ejemplo de interaccién imitando

movimiento de la mano tras la navegacién (humano,

robot y TOF de izquierda a derecha en la inferior)

3 RESULTADOS DE LA
INTEGRACION DEL SISTEMA

El objetivo principal engloba muchas tareas de alto
nivel de programacion, como son la navegacion
auténoma, deteccion, posicionamiento e
identificacion de personas, asi como el movimiento de
un brazo robético. Para gestionar procesos complejos
que involucren el accionamiento de muchos sistemas
en conjuncion que sigan un plan determinado se
definen maquinas de estados finitos. Al ejecutar un
proceso, se pueden definir todos los estados posibles y
sus transiciones explicitamente, desgranando el
proceso en tareas sencillas y ofreciendo modularidad,
con lo que se puede predecir todos los estados posibles
y programar como debe reaccionar el sistema.

{ Mapeo del entorno por el PMB-2 I l
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coordenadas

camara TOF

[ \ Navegacion de robot hacia NO
{ INICIO ) persona
4
Deteccion de personas )
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con éxita? orientacion
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detectada? Identificacién de persona < sera limis
mediante caracleristicas ¢supera i
morfolagicas intentos (3)7
sl ¢

Medidor velocidad de la
persona

¢ Velocidad
bajo umbral?,

Figura 10: Diagrama d;ﬂ'l—j-jo de una posible
combinacion de los subsistemas y sus funciones

Interaccién humano - robot

[ AN )
si \ /

El caso de ejemplo incluye desde la toma de
contacto con el entorno, su mapeo, autocalibracion de
la camara TOF, aprendizaje para la identificacion
entre personas y puesta en marcha.

Por lo tanto, detectara a una persona mediante
la cdmara RS4000, la posiciona en el entorno y espera
a que se detenga. Una vez detenido el individuo, envia
posiciones plausibles alrededor de él, con lo que el
robot avanzard mediante la navegacion auténoma,
para finalizar con una interaccion sencilla entre el
humano y el robot, guiado mediante la voz artificial
(figura 10).

Los resultados de fases intermedias se pueden
verificar (figura 11), como la deteccion de personas y
su posicionamiento. Como se menciond, se hace un
muestreo a lo largo del tiempo, con lo que posibilita la
medicién de la velocidad de cada persona de forma
independiente.

P
persori_tf_1

/
persori_tf_0

Figura 11: Deteccion de dos personas y su
posicionamiento en el espacio

Por otro lado, la autocalibracién de la camara TOF
(figura 5) respecto del entorno haciendo uso del mapa
es correcta, pero tiene el defecto de necesitar una
esquina o geometria caracteristica, por lo que no es
posible en todo tipo de entornos, especialmente en
entornos abiertos y sin referencias.

4 CONCLUSIONES

El desarrollo de la robdtica para la interaccién con
personas es de vital importancia para el avance de la
automatizacion. El estudio de técnicas de movilidad
autbnoma permite la adaptacion a entornos
parcialmente estructurados. El caso de estudio se ha
podido llevar a cabo de forma satisfactoria,
minimizando los posibles errores de deteccion y
posicionamiento de humanos en las fases de
desarrollo. El proceso de autolocalizacion de la
camara se ha producido con éxito gracias a la fusién
sensorial y especialmente a la capacidad de
construccién de mapas que provee SLAM.

La identificacion de personas ofrece buenos
resultados en una poblacion controlada. Una posterior
interaccion humana se ha llevado a cabo dotando de
una mayor inteligencia gracias a la identificacion, con
lo que en el futuro se podrian cambiar patrones de
comportamiento entre diferentes usuarios.
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English summary

IDENTIFICATION, NAVIGATION
AND HUMAN-ROBOT INTERACTION
IN PARTIALLY STRUCTURED
ENVIRONMENTS USING SENSOR
FUSION

Abstract

Creating and setting up smart systems aware of a
partially or totally unknown environment has been
studied in a large amount of research. In addition,
sensor fusion is used in a large number of robotic
tasks, such as location, map construction, interaction
with the environment, quality inspection, etc... In this
paper, a case study has been proposed, where
different sensors have been integrated along robots in
order to carry out tasks of detection and identification
of people in conjunction with tools of mapping and
human-robot interaction, whose systems are
interconnected with each other using the open source
middleware ROS. To achieve this, different techniques
have been used for positioning and detection of
humans, autonomous navigation as well as their
identification at close range.

Keywords: Autonomous navigation, sensor fusion,
human-robot interaction, TOF, LIDAR, Haar cascade
classifier, ROS, FNN, Kinect, IMU
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