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Resumen

Un problema fundamental en la investigacion
de los procesos de Interacciéon Robot-Persona
es el desarrollo de técnicas que permitan al
robot comprender las necesidades de las per-
sonas que se encuentran en su entorno. Estas
técnicas requieren de procesos en los que se
pueda diferenciar a las personas de otros ob-
jetos y se pueda comprender, en una primera
etapa, si esas personas tienen intencién de in-
teraccionar con el robot. Con este objetivo en
algunos trabajos previos se propuso un modelo
difuso para determinar el grado de interés en
la interaccion de una persona basado en tres
medidas fundamentales: distancia de la perso-
na al robot, angulo entre el robot y la persona
y grado de atencién de la persona. Esta ulti-
ma variable est4 asociada a la orientacién de
la cara en relacion al robot. En este trabajo se
propone un método para calcular el grado de
atencién basado en la seleccion de caracteris-
ticas relevantes en la imagen que representa la
cara, y en el uso de algoritmos de aprendizaje
basados en reglas difusas.

1. Introduccion

La roboética desde hace algtin tiempo ha am-
pliado sus posibles campos de aplicacion. Ya
no se piensa tan solo en un robot trabajando
en una cadena de montaje, también estan sur-
giendo robots de servicio, que en muchos casos
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trabajan en un entorno compartido con los se-
res humanos. En muchas de estas aplicaciones
se requiere que el robot establezca una rela-
cién de interaccién méas natural y préxima con
el ser humano. De esta forma, aparecen nue-
vos retos y problemas que es necesario resolver.
Uno de estos problemas es el reconocimiento
de las personas, su seguimiento y la deteccion
de los deseos o sus intenciones. En este tra-
bajo nos situamos en la deteccion del interés
que tiene un ser humano en establecer una re-
lacién de interaccion con el robot. La idea es
simple, si tenemos un robot de servicio, y éste
esté situado en un entorno con diferentes per-
sonas, pretendemos que el robot sea capaz de
distinguir que persona o personas estan intere-
sadas en solicitar un servicio en un momento
determinado.

Por supuesto la idea se puede incluir den-
tro del &mbito de la comunicacién entre agen-
tes, donde ahora un agente es fisico, el robot,
y el otro es un agente humano. Dentro de la
comunicacién entre agentes hay diversas pro-
puestas. Una primera clasificaciéon distinguiria
entre comunicaciéon verbal y no verbal [9]. Un
ejemplo de uso de comunicaciéon verbal puede
encontrarse en [4]. Por otro lado, respecto a
la comunicacién no verbal podemos encontrar
trabajos que estudian las expresiones faciales
[5], las emociones [15] o los gestos [11]. Pode-
mos incluso encontrar trabajos que tratan su
estudio desde unos niveles mas profundos co-
mo el pulso cardiaco, la dilatacion de las pu-



pilas o la conductancia de la piel entre otros

[8]-

En este trabajo nos centramos en el aspec-
to visual de la comunicaciéon no verbal, reali-
zando un estudio de las imagenes que capta
el robot como forma de conocer su entorno, y
en concreto de entender las intenciones de las
personas.

En un trabajo previo [3] se propuso un mo-
delo visual para la deteccion del interés. Este
modelo estd basado en la construcciéon de un
sistema difuso que utiliza informacién como la
distancia entre el robot y la persona, el angu-
lo que forma la direccién principal del robot
y la posicion en la que se encuentra la perso-
na y el grado de atenciéon de la misma para
poder de forma automatica detectar el grado
de interés de la persona en la interaccion. Las
dos primeras variables son relativamente faci-
les de calcular, en cambio la tercera, relacio-
nada con la orientacion de la cara en relacion
al robot es bastante mas complicada. Con la
idea de poder estimar dicha atencién se uti-
liz6 un algoritmo de aprendizaje que trabaja-
ba sobre las imagenes de las caras, sobre las
que previamente se habia aplicado un prepro-
cesamiento. Dicho trabajo funcioné de forma
relativamente correcta. Sin embargo, tanto el
preprocesamiento como el algoritmo de apren-
dizaje no permitian obtener un conocimiento
que se pudiese interpretar. Precisamente, este
trabajo se incluye dentro del proceso de esti-
macién de la atencion, intentando ahora rea-
lizar un preprocesamiento de la imagen que
muestre rasgos interpretables, y aplicar un al-
goritmo de aprendizaje que permita también
interpretar el conocimiento que se obtenga.

El trabajo esté estructurado como sigue. En
la seccion 2 se da una breve descripciéon del
modelo béasico de estimacion de interés, jun-
to con el proceso de deteccién y seguimiento
de las personas. En la secciéon 3 presentamos
el nuevo modelo de deteccion de la atencion,
asi como la experimentacion realizada, final-
mente se presentan las conclusiones y trabajos
futuros en la dltima seccion.

(Deteccién de personasHSeguimientoH Interés ]

Figura 1: Sistema para interaccién robot-persona

2. Modelo de estimacién del interés

Uno de los aspectos fundamentales en la inte-
raccidén persona-robot es el conocimiento que
el robot tiene de su entorno, asi como de las
personas que aparecen en él y cudles de ellas
estan interesadas en llevar a cabo una interac-
cién con el robot. Para ello el robot debe ser
capaz en primer lugar de identificar a las per-
sonas que puedan encontrarse en su entorno.
Ademas debe ser capaz de realizar un segui-
miento sobre las mismas para, de esta forma,
no perder el contacto con ellas y que la inter-
acciéon pueda ser fluida. A esto hay que ana-
dir que en estos tipos de relaciones también es
importante conocer la disposicién que la otra
parte tiene en el desarrollo de dicha relacion,
es por esto que el robot debe ser capaz de co-
nocer el grado de interés en la interaccién que
tiene la persona que esta en su entorno.

En relacion a este problema, en [3, 16] se hi-
cieron propuestas en las que se establecen los
elementos y fases necesarias para el desarrollo
de la interaccion. En ellos se desarrolla un sis-
tema modular (ver figura 1) que es capaz de
realizar todas las tareas necesarias para cono-
cer, a partir del entorno, las personas que apa-
recen en el mismo, asi como el grado de interés
que tienen las mismas en la interaccion. Para
el desarrollo de estas tareas se utiliza basica-
mente la informacién visual captada a través
de un sistema de visién.



2.1. Deteccion de las personas

La primera parte de la interacciéon consiste
en realizar un analisis del entorno en el que se
encuentra el robot y a partir de dicho anélisis
ser capaz de detectar las personas que estan
en el mismo. Esta tarea se lleva a cabo en el
primer médulo del sistema, el médulo de de-
teccion de personas, en el cual, para captar
el entorno se utiliza un sistema de visién este-
reoscopica. Para llevar a cabo esta deteccion se
realizan varias tareas. En primer lugar se crea
un mapa del entorno que describe el fondo de
la escena y estd compuesto por los objetos es-
taticos. Este mapa divide el entorno en celdas
de tamafio fijo y se usa para detectar facilmen-
te los objetos en movimiento en las imagenes
siguientes. Posteriormente se crea un mapa de
ocupacién que junto con el indicara los objetos
en movimiento. En este nuevo mapa se buscan
los objetos en movimiento susceptibles de ser
personas, para lo cual se hace uso de la mor-
fologia genérica de las mismas, fijando sobre
éstas una zona donde pudiera estar la cabe-
za. Sobre esas zonas se aplica un detector de
caras basado en el detector de caras de Viola
and Jones [19] mejorado por Lienhart [13] que
estd implementado en la librerfa OpenCV [1].

2.2. Seguimiento

Una vez que se ha detectado la cara, tene-
mos la certeza de que el objeto se identifica
como una persona, y por tanto la siguiente ta-
rea consiste en realizar un seguimiento de la
persona durante la posterior secuencia de iméa-
genes. De esta tarea se encarga el modulo de
seguimiento que se propone en [17]. Este mo-
dulo combina informacién de posiciéon del ob-
jeto con informacion de color. Por una parte
se estima la posicion futura de la persona uti-
lizando el filtro de Kalman [14]. Por otra parte
se utiliza la informacion de color, creando un
modelo de color del torso de la persona [18].
De esta forma, con la ayuda del color de la ro-
pa de la parte superior del cuerpo y la posicion
futura obtenida del filtro de Kalman se puede
identificar a la persona como aquella sobre la
que se esta llevando a cabo el seguimiento.

2.3. Estimacion del interés

Una vez localizada la persona, la siguiente
fase consiste en detectar el interés de la misma
en la interaccion. En [3] se propone un mode-
lo en el que la deteccion del interés se realiza
mediante la construccién de un sistema difuso
que toma como entrada las variable Distancia,
Angulo y Atencién y como variable de salida
la variable que queremos identificar Interés. La
variable Distancia tiene asociado un dominio
compuesto por tres etiquetas lingiiisticas Baja,
Mediay Alta en funciéon de la distancia en me-
tros desde la persona analizada hasta el centro
del robot. La variable Angulo hace referencia
al angulo que forma la direccion principal del
robot y la posicién en la que se encuentra la
persona, considerando tan sélo como valores
posibles aquellos que estan delante del robot
o hacia la izquierda o derecha con un angulo
méaximo de 90 grados. De esta forma el rango
posible de dngulos va de 0 a 180 grados siendo
el valor de 90 el &ngulo que indica la direccién
de la cabeza del robot. La variable Atencion
tiene asociadas también las tres mismas eti-
quetas pero sobre un rango diferente.

El calculo de las dos primeras variables es
relativamente simple, sin embargo la variable
Atencion es més compleja. Basicamente la idea
es determinar la orientacién de la cabeza y pa-
ra ello se pueden seguir distintas aproximacio-
nes.

En un primer trabajo [16] se utiliz6 una heu-
ristica muy simple pero de limitada aplicacion
en casos practicos. Dicha heuristica consistia
en determinar la cantidad de piel que hay en
la zona de la imagen que se corresponde con la
cabeza. Una vez obtenida la cantidad de piel se
establece que si hay una gran cantidad de piel
tenemos la cara de frente. Por el contrario, si
hay una minima cantidad de piel la cara esta
de lado o incluso no esta mirando al robot.

Posteriormente [3] se propone un modelo en
el que la variable Atencidn se aprende utili-
zando imAagenes que sirven de ejemplo sobre
distintas situaciones posibles de la cara. En
concreto, se establecen tres clases (A,B,C) que
representan tres posibles situaciones de la va-
riable Atencidn, atencion Baja, Media y Alta.
Se considera la base de datos de ejemplos de



caras, donde previamente se ha asignado una
clasificacién sobre cada imagen utilizando las
clases anteriores. En primer lugar se utiliza un
preprocesamiento de las imégenes para reducir
la complejidad de las mismas. En concreto, se
utiliza el analisis de componentes principales
(PCA) [10]. Posteriormente se utiliza el algo-
ritmo de aprendizaje SVM [7] para poder ge-
neralizar el conocimiento de dichas imagenes y
poder utilizarlo para estimar de esta forma el
grado de atenciéon en otras caras no utilizadas
en el proceso de aprendizaje.

Finalmente, con la idea de construir las re-
glas que definen el modelo difuso se utilizé6 un
proceso manual que utiliza el siguiente razo-
namiento. En primer lugar vemos que la varia-
ble mas relevante en el modelo es la variable
Atencion. Si esta variable toma el valor bajo o
medio, indica que no hay mucho interés en la
interaccion, por lo que el valor de la variable
Interés sera medio, bajo o muy bajo en fun-
cion del valor que tomen las otras variables.
Esta variable podra tomar el valor alto o muy
alto, solo cuando la variable Atencidn tome el
valor alto. La variable Atencidn toma el va-
lor alto si la cara de la persona que esta en la
escena esta orientada hacia el robot.

3. Estimacion de la atencion

Como vemos disponemos de una técnica para
poder calcular el grado de atenciéon que se re-
quiere como parte del modulo para detectar el
interés en la interaccién de una determinada
persona. Esta técnica funciona correctamente
y nos proporciona un modelo general que pue-
de ser de gran utilidad. Sin embargo la utiliza-
cion de PCA como método de preprocesamien-
to no permite extraer rasgos interpretables de
la imagen, y por tanto no es posible que el
conocimiento que pudiese obtenerse por par-
te de un algoritmo de aprendizaje lo fuese. De
todas formas, tampoco SVM permite obtener
este tipo de conocimiento.

El objetivo de este trabajo es explorar el
uso de algoritmos de aprendizaje basados en
reglas difusas en este proceso, y por tanto el
definir un preprocesamiento de la imagen que
extraiga rasgos interpretables de la misma. A

(a) Baja

(b) Media (c) Alta

Figura 2: Muestra de base de datos actual

continuacion describimos las etapas del proce-
so.

3.1. La base de datos de caras

Para poder realizar un proceso de aprendiza-
je de la atencién es necesario en primer lu-
gar entrenar al sistema con ejemplos de caras
en distintas orientaciones. Asi, hemos utiliza-
do una base de datos de caras de uso publico
para la investigacion [2] utilizada fundamen-
talmente para investigacién en psicologia. En
nuestro caso se han seleccionado 108 iméagenes,
18 caras de hombre y 18 de mujer en escala de
grises para cada una de las tres orientaciones
y con una expresion facial neutra. En la figura
2 mostramos un ejemplo de las imégenes uti-
lizadas y de las tres orientaciones a clasificar
(Atencion Baja, Media y Alta, respectivamen-
te).

3.2. Puntos Caracteristicos

Nuestro primer objetivo es determinar zonas
relevantes de la imagen, para ello utilizamos el
concepto de punto caracteristico propuesto en
[20]. En concreto utilizaremos la segunda deri-
vada de la gausiana con una elongacion 3:1 en
la horizontal para detectar franjas de baja in-
tensidad que podrian indicarnos la localizacion
de las cejas, ojos y nariz. Para ello aplicamos
en primer lugar un filtro de suavizado gausiano
donde los coeficientes de la méascara a aplicar
son obtenidos mediante la ecuacién 1 donde 6
es un valor de ajuste que se aplica para que
la suma de la méscara sea 1. El tamano de
la mascara sera de [—h/2,h/2] x [—w/2,w/2]



donde h = w = 5% o2. El valor de o puede ser
especificado en tiempo de ejecucion y si no es
asi se toma como 1. Posteriormente, se apli-
ca otro filtro usando la segunda derivada de la
gausiana con ratio 3:1 para detectar variacio-
nes bruscas de tonos de gris en horizontal. Para
el calculo de esta mascara se utiliza la ecuacion
2 de tamafio [—h/2,h/2] x [—w/2,w/2], sien-
do en este caso los valores de h y w calculados
mediante w = %*ancho[magen y h =w/3 pa-
ra conseguir un filtro alargado. Igual que en el
caso de la ecuacion 1 se utiliza un valor # como
valor de ajuste para que la suma de la mascara
sea 1 y el valor de o puede ser especificado en
la ejecucion siendo la altura o = 6 * 0. Si no
se especifica este valor de o se calcula como

o = 2 xmax(h,w).

2 2
5 % exp( =& +¥7)
coefG(k,1) = —p(e =t ) ()
2242 o2 -
% ( +Z4 ) *exp( (2*:274 ))

cLoG(k,l) = 7

(2)

Finalmente sobre la matriz obtenida con la
aplicacion de la méscara de la segunda deri-
vada a la imagen suavizada con la gausiana,
se realiza una busqueda de maximos dentro de
una vecindad establecida, en nuestro caso 3x3,
quedéndonos con aquellos que superan un de-
terminado umbral (que nosotros establecemos
de forma empirica a 0.01) que seran los puntos
caracteristicos de la imagen que utilizaremos
para las siguientes fases.

Esta fase nos dard como resultado puntos
cercanos a la posible posicion de los elemen-
tos de la cara. Una vez realizado este proce-
so y como se puede observar en la figura 3(a)
obtenemos demasiados puntos caracteristicos,
muchos de ellos irrelevantes para determinar
la orientacion de la cara. Para reducir el ni-
mero de puntos caracteristicos no relevantes,
aplicamos un detector de bordes tipo Canny,
y eliminamos aquellos puntos lejanos a estos
bordes. En la figura 3(b) se puede observar el
efecto de la reduccion.

De forma anéaloga podemos trabajar sobre
la misma imagen pero ahora invirtiendo estos

Figura 3: Imagen con todos los puntos caracteris-
ticos obtenidos y los cercanos a los bordes

valores. De esta forma, cuando realizamos el
calculo de los puntos caracteristicos, en este
caso nos indica la posible localizacion de los
elementos de la cara que pueden ser comple-
mentarios a los obtenidos anteriormente (figu-
ra 4(b)).

3.3. Divisién en regiones

En la primera fase del procesado, hemos de-
tectado un conjunto de puntos caracteristicos
en la imagen. Algunos de esos puntos nos in-
dican la posicion de elementos relevantes de
la cara. A continuacién realizamos una divi-
sién de la imagen en regiones formando una
matriz de tamano 5x5 como se muestra en la
figura 4(a). Con esta division se pretende obte-
ner una agrupacion de puntos en las regiones
en las que pueden encontrarse los elementos
de la cara en funcién de la orientacion de la
misma. Adicionalmente a la informacién sobre
los puntos de interés, anadimos nuevas medi-
das que permitan caracterizar cada una de las
regiones de la imagen.

Las medidas que tomamos son las siguiente:

e Media y desviacion tipica de los valores de
los pixeles en cada region: Estas medidas
nos indican el tono medio y la dispersion
del tono en cada una de la regiones.

e Media y desviaciéon tipica del logaritmo
de la imagen en cada regién: La medias y
desviaciones tipicas pueden estar afecta-
das por la iluminacién de la imagen. Con



Figura 4: (a) Divisién en rejillas de la imagen con
todos los puntos caracteristicos. (b) Puntos carac-
teristicos de la imagen invertida

el objetivo de intentar eliminar el efecto
de la iluminaciéon nos podemos basar en la
formulacion simple de iméagenes en la que
se establece que toda imagen esté forma-
da por una componente de iluminacion y
otra de reflectancia. Si consideramos que
una imagen se puede expresar como indi-
ca la ecuacién 3, podemos reducir el efecto
de la iluminacién, considerando que ésta
es constante y aplicando el logaritmo a la
imagen, obteniendo la ecuacién 4.

img(z,y) = ilum(z,y) * refl(z, y) 3)
log(img(z,y)) = cte + log(refl(z,y)) (4)

3.4. Obtencién del modelo

Una vez que hemos fijado las caracteristicas a
tener en cuenta en el modelo, deseamos obte-
ner dicho modelo con la idea de poder clasificar
correctamente las imagenes de la base de datos
de caras en los tres grados de atencién. Para la
obtencion del modelo utilizaremos el algoritmo
NSLV-R [6]. NSLV-R es un algoritmo inducti-
vo de clasificacién, que usa como mecanismo
de basqueda un algoritmo genético y que ex-
presa el conocimiento obtenido mediante un
conjunto de reglas difusas.

En este caso, tenemos 6 caracteristicas béa-
sicas:

e Proporcién de puntos caracteristicos de la
imagen en cada region (PI),

e Media de la imagen (MI),
e Desviacion tipica de la imagen (DTI),

e Proporciéon de puntos caracteristicos de la
imagen invertida en cada region(PIi),

e Media del logaritmo de la imagen (ML) y

e Desviacién tipica del logaritmo de la ima-
gen (DTL))

medidos en cada una de las 25 regiones dife-
renciadas en la imagen, con lo que se maneja
un total de 150 variables. El valor de cada ca-
racteristica queda identificado con un par de
digitos del 0 al 4, indicando el primero la fi-
la y el segundo la columna de la regiéon. Asi,
PI23 hacer referencia al nimero de puntos ca-
racteristicos en la region de fila 2 y columna
3.

Para poder aplicar el algoritmo NSLV-R, es
necesario discretizar los dominios de las varia-
bles. Para todas las variables se han utiliza-
do dominios con 7 etiquetas lingiiisticas Muy-
Baja, Baja, Media-Baja, Media, Media-Alta,
Alta, Muy-Alta. Con objeto de validar el cono-
cimiento obtenido por el algoritmo de apren-
dizaje, hemos aplicado una validacién cruzada
sobre 10 particiones obteniendo como resulta-
dos: capacidad de clasificaciéon sobre el conjun-
to de entrenamiento del 99.74 %, capacidad de
clasificaciéon sobre el conjunto de prueba del
84.56 %.

En la Tabla 1 se muestra un modelo ob-
tenido por el algoritmo NSLV-R que mos-
tr6 buen comportamiento en entrenamiento
y prueba (99.48% y 95.45% respectivamen-
te) compuesto por tres reglas. Podemos ob-
servar que es un modelo simple y que inclu-
ye algunos marcadores interesantes para es-
timar la orientacién de la cara. Por ejemplo,
para la primera regla introduce dos relaciones
que son marcadores relevantes para determi-
nar si la atencion es alta (DTI42<~DT43)
y (MIL324+MIL22)>~(MIL12+MIL21)
que involucra comparaciones entre las desvia-
ciones tipicas y medias del logaritmo entre re-
giones adyacentes en la imagen.

Los resultados son satisfactorios obtenién-
dose un alto grado de prediccion en la clasi-



SI

PIil10 ES NO Media-Alta

Plil4 <= Media

MI24 <= Media-Baja

DTI14 <= Media

DTI23 IS Media

DTI42 IS Muy-Baja o Media-Baja

(DTI42<~DT43)

(MIL32+MIL22)>~
(MIL12+MIL21)

(MIL21+(MIL12+4+MIL23)) >=
Media-Alta

ENTONCES

Atencion ES Alta (63/0)
SI

PIO0 <= Media-Alta
PI04 <= Media-Alta
PI11 ES NO Media
PI24 <= Media
PI42 <= Media-Baja
PIil0 ES NO Muy-Alta
PIil1 ES NO Media
PIil4 <= Media-Alta
PIi43 ES NO Media
MI12 >= Media-Baja
MI21 ES NO Baja
MI33 ES NO Alta
DTO00 ES NO Baja o Media-Baja
DT04 ES NO Bajo o Media-Baja
DT14 <= Media-Alta
DT22 <= Media-Alta
DT42 <= Media
DTL12 <= Media-Baja
(PI14>~MIL32)
(MIL32+MIL22)
ES NO Baja o Media-Baja
(MIL21+(MIL12+MIL23))
ES NO Media
ENTONCES
Atencion ES Media (64/0)
SI
MI03 ES NOT Media
(MIO01+4(MI024(MIO1+
(DT43*DT41)))) >= Media-Baja
(3*MI02+4(MI01+(DT43*DT41)))
ES Muy-Baja o Muy-Alta
ENTONCES

Atencion ES Baja (64/1)

Tabla 1: Modelo Difuso obtenido para la esti-
maciéon de la variable Atencion

ficacién, lo cual indica que los puntos carac-
teristicos son elementos que aportan informa-
cién relevante para conocer la orientacion de la
cara. Sin embargo, se puede observar un cier-
to grado de sobreaprendizaje. Probablemen-
te este sobreaprendizaje se deba que se estan
considerando demasiadas variables de entrada
y/o que es necesario modificar la estructura
de regiones de forma que se adapten mejor a
la informacion que se espera encontrar en ca-
da region, temas que es necesario estudiar con
mas detalle.

4. Conclusiones y Trabajo futuro

Se ha desarrollado un modelo difuso capaz de
medir el interés de una persona en iniciar un
proceso de interacciéon con un robot dentro de
un entorno complejo. En concreto, el mode-
lo propuesto se presenta como una alternativa
para estimar la variable Atencidn, la variable
mas relevante para determinar el interés. Las
pruebas experimentales muestran que obtiene
un conocimiento simple a partir de las carac-
teristicas seleccionadas.

Como trabajo futuro se pretende aprove-
char mejor la informaciéon que aportan los pun-
tos caracteristicos para realizar divisiones més
apropiadas de la imagen, detectando las zonas
donde potencialmente se encuentran los ras-
gos faciales (ojos, nariz, boca,...) y determinar
a partir de ellos la orientacion de la cara.
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