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1. Hipotesis de partida y alcance.

El &mbito de la robdtica se esté desarrollando velozmente en los ultimos afios, por lo
que cada vez es posible una mayor variedad de aplicaciones. En un principio los robots
fueron desarrollados para usarse en procesos industriales, pero en la actualidad tienen
multitud de aplicaciones, destacando aquellas cuyo objetivo es el de ayudar o asistir al ser

humano.

Los robots de asistencia ayudan a completar tareas de las cuales no se quiere
depender o que no se pueden desarrollar adecuadamente sin ayuda externa. Las aplicaciones
de este tipo de robots pueden cubrir campos tan diversos como: domética (seguridad, gestion
energeética, bienestar y comunicaciones), tareas del hogar (limpieza, cocina, jardineria,
cuidado de nifos), sanidad (rehabilitacion, intervenciones quirurgicas, traslacion de
enfermos, dispensacion de medicamentos, investigacion en laboratorios), guiado de personas
(para invidentes, en museos), entre otros. Aunque la mayoria de estas aplicaciones para
robots se encuentran ain en estado de investigacion y desarrollo, en la actualidad ya se

pueden encontrar robots funcionales que las desempefien.

En espacios interiores de grandes dimensiones (como podria ser un hospital o una
facultad) puede resultar dificil orientarse y llegar hasta la ubicacion deseada (segun el
ejemplo anterior: una consulta, un despacho o aula), es por ello, que tener la posibilidad de
disponer de un robot guia particular que se desplace a traves del lugar evitando los obstaculos
(otras personas u objetos) y acomparfiando al usuario hasta dicha ubicacion es un concepto

interesante para investigar.

En base a lo anteriormente mencionado, en este documento se desarrolla el disefio de
una aplicacion robotica para el guiado de personas en interiores. Esto se logrard mediante la
simulacion de un robot mavil, que no solo guiara a la persona hasta el lugar deseado, sino
que, usando tecnicas basadas en vision por computador y una camara Kinect, adaptara su

desplazamiento al de la persona.

Iria Maria Ayarza Mira
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2. Objetivos concretos y relacion con
el estado actual.

El objetivo principal de este proyecto consiste en desarrollar una aplicacion mediante
simulacion, usando el entorno de trabajo conocido como ROS (Robotic Operating System),
que permita al robot realizar un correcto desplazamiento por el entorno, evitando los
obstaculos que surjan en tiempo real, hasta la ubicacion que se le haya indicado sin perder
de vista a la persona que esta acompafiando, lo cual, se consigue determinando la posicion
relativa de la persona respecto al robot y manteniendo este valor dentro de unos margenes

admisibles.

Para poder desarrollar una aplicacién propia, ha sido necesario investigar el estado

del arte actual de los robots guia y asi estudiar las soluciones propuestas hasta el momento.

2.1. Estado actual de los robots guia.

Un robot guia se puede definir como aquel cuya funcion es la de guiar a través de un
entorno, a una persona o grupo de personas hasta una cierta ubicacion. Esta ubicacion o
destino puede ser de dos tipos: puede pertenecer a una ruta preestablecida con varios

destinos, o puede ser Unica, es decir, ir del punto A al punto B (figura 2.1.).

En la actualidad existen diversos modelos de robots de asistencia al ser humano cuya
aplicacion principal es el guiado de personas, siendo los que mas se aproximan a la solucion
que se busca en este proyecto, los que se encuentran, principalmente guiando en museos. A

continuacion, se expondran brevemente los mas relevantes para esta investigacion.

Iria Maria Ayarza Mira
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= V/arios destinos

= Splo un destino

Figura 2.1. Tipos de rutas posibles para un robot guia.

Los modelos conocidos como RHINO [1] (modelo de 12 generacion) y MINERVA
[2] (modelo de 22 generacidn, version mejorada del anterior) son robots guia disefiados para
museos, han sido desarrollados por la Universidad de Bonn en Alemania y la Universidad

Carnegie Mellon en Pittsburg, Estados Unidos.

Ambos son robots guia autonomos que realizan distintos tours® por el museo en el
que se encuentran, evitando la colisidn con los objetos y la gente y que, ademas, permiten la
interactuacion con las personas mediante una interfaz compuesta por una pantalla y varios
botones. Tienen programados varios tours con rutas preestablecidas que el usuario puede

elegir gracias a esta interfaz.

En la figura 2.2. se pueden ver los modelos RHINO y MINERVA (el primero en el
Museo de Bonn y el segundo en el Museo Nacional de Historia Estadounidense, en

Washington DC), realizando la accion de guia turistico e interactuando con la gente.

! Proviene del francés y significa gira o vuelta.
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Figura 2.2. Modelos RHINO (izquierda) y MINERVA (derecha).

Se pueden encontrar modelos espafioles (aun en desarrollo) como FROG [3], fruto
de un proyecto internacional financiado por la Unién Europea, en el que ha participado la
Universidad de Sevilla.

Este robot también realiza tours guiados, pero en este caso esta pensado para hacerlo
incluso en espacios abiertos (figura 2.3.). Es un robot interactivo, ya que es capaz, mediante
un sistema de reconocimiento facial, de detectar si la persona se aburre 0 no estéa atendiendo,
de modo que puede cambiar el tono de su discurso o, simplemente, cortar y cambiar de tema.

Como interfaz con el usuario dispone de una pantalla tactil.

Figura 2.3. Modelo FROG en el Real Alcazar de Sevilla (derecha) y en el zoo de Lisboa
(izquierda).

El kTBot [4] es un modelo funcional, desde 2012, de robot de servicio desarrollado

por la Fundacién Tekniker, en Guipuzcoa.

Iria Maria Ayarza Mira
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Es méas genérico que los anteriores, que estaban disefiados para realizar tours en
museos (o similares), este modelo estd pensado para interiores con una gran presencia y
transito de personas como: hogares, residencias, hospitales, museos, oficinas, lugares de
trabajo, etc. Es capaz de desplazarse autbnomamente evitando los obstaculos y de interactuar

con el usuario mediante el reconocimiento de voz y de gestos.

Figura 2.4. Modelo funcional kTBot.

Por ultimo, se ha estudiado un prototipo de robot de servicio para el guiado de
personas [5] desarrollado por varios estudiantes de la Universidad Politécnica de Valencia.
Este prototipo propone una solucidn en la que el robot ademéas de navegar autbnomamente
por el entorno, en este caso un hospital, mediante técnicas de vision por computador
reconoce a la persona que debe acompafiar a su correspondiente consulta (con cita previa).
La deteccion del paciente la realiza buscando coincidencias en una base de datos con las
fotografias de los pacientes que tienen cita. Incluye un médulo que permite al robot disminuir

la velocidad o detenerse si se aleja del paciente.

Una vez conocidos los modelos existentes que mas se acercan a la solucion buscada,
se puede apreciar que todos ellos tienen en comdn la navegacion autbnoma, por tanto, es el
primer objetivo que es necesario solucionar. Asi mismo, solo se ha encontrado un modelo
(prototipo) que adapte sus desplazamientos a los de la persona, como se pretende en este
proyecto. Aunque en dicho prototipo la deteccion de las personas a las que puede acompafar

se reduce a los pacientes registrados, en el caso de este proyecto se pretende hacer una

Iria Maria Ayarza Mira
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aplicacion mas genérica, que pueda detectar a toda persona que necesite del robot guia, no

solo aquellos que estén registrados en una base de datos.

Tras analizar el objetivo principal del proyecto, es evidente la existencia de varios
sub-objetivos que se deben solucionar para que sea posible el desarrollo la aplicacion

deseada. Se plantea a continuacion cada objetivo concreto por separado:

e La navegacion autdnoma del robot en el entorno (interior de un edificio) en el que

se encuentre.
e Laadaptacion del movimiento del robot al de la persona a la que va a acompafiar.

Por tanto, el siguiente paso es el estudio de las soluciones a los puntos anteriormente

mencionados.

2.2. Estudio de la navegacion autonoma.

Se define la navegacion auténoma [6] como la metodologia que permite guiar la

trayectoria de un robot movil a través de un entorno con obstaculos. Las tareas involucradas
en la navegacion son: la percepcion del entorno a través de los sensores del robot, de modo
que le permita crear una abstraccion del mundo (mapa); la planificacion de una trayectoria
libre de obstaculos para alcanzar el punto de destino y el guiado del robot a través del mapa

construido. Por tanto, el problema de la navegacion se puede dividir en las siguientes etapas:

> Percepcion del mundo: Mediante el uso de sensores externos (proporcionan

informacion del entorno del robot) se crea un mapa del entorno donde se

desarrollara la tarea de navegacion.

» Planificacion de la ruta (o trayectoria): Crea una secuencia ordenada de puntos que

deben ser alcanzados por el robot.

» Generacion del camino: En primer lugar, define una funcion continua que interpola

la secuencia de puntos construida por el planificador. Posteriormente procede a la

discretizacion de la misma a fin de generar un camino.

Iria Maria Ayarza Mira
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» Sequimiento del camino: Efectla el desplazamiento del robot, segun el camino

generado, mediante el adecuado control de los actuadores del robot.

En la figura 2.5. se puede observar el algoritmo de navegacion basico, el cual parte
de un mapa del entorno y de las especificaciones del punto de destino de la navegacion. Con
estos datos se realiza la planificacion de un conjunto de puntos que definen la ruta que debe
sequir el robot.

Destino de M
Navegacion apa
Planificador Global
Ruta Global
Actualizar
Planificador Local Enkomno Sistema Sensorial
Ruta Local
Generador de Caminos
Camino
Control de Movimientos
Comandos de Posicion Actual y
Control Velocidad
Sistema de Locomociéon

Figura 2.5. Algoritmo de navegacion del robot movil Blanche de AT&T [7].

La tarea de planificacion del movimiento se desdobla en dos subtareas: la

planificacion global y la planificacion local:

» La planificacion global construye una ruta sobre la cual se puede definir un camino
libre de obstaculos segun la informacion que a priori se posee del entorno (mapa). Si
la descripcion del entorno introducida fuese perfecta, la ruta calculada seria de forma
directa la que pasase al generador de caminos. Sin embargo, al no serlo, puede dar
lugar a la construccion de un camino que no esté completamente libre de obstaculos,

con el consiguiente peligro de que el robot impacte con algun elemento del entorno.

Iria Maria Ayarza Mira
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> La planificacién local recibe informacién del sistema sensorial sobre el entorno local

del robot. Mediante el andlisis de estos datos se actualiza el modelo preliminar del
entorno y decide si se precisa replanificar la ruta local del robot.

Estas tareas en conjunto se aseguran de que la ruta esté libre de obstaculos y envian
esta informacién al generador de caminos (figura 2.5.), que genera la referencia que usaré el
controlador de movimientos para enviar los comandos de control (direccion y velocidad) que

actuaran sobre el sistema de locomocion del robot.

Mediante el uso de los sensores internos (integrados en la propia estructura mecanica
del robot y que dan informacion del estado del robot (posicién y velocidad) en conjuncion
con técnicas de odometria, se realiza una estimacion de la posicion y velocidad actual, que
seran realimentadas al controlador de movimientos. Para entender esto, es necesario saber
que la odometria es el estudio de la estimacion de la posicion de un robot movil durante su
navegacion, lo que se consigue usando informacion sobre la rotacion de las ruedas del robot

para estimar cambios en la posicion a lo largo del tiempo.

Tras analizar esto se observa que, para lograr una correcta navegacion hay que
resolver varios aspectos: el mapeo, creacién de un mapa, ya que inicialmente no se dispone
de uno; la localizacién, posicion y orientacion del robot en cada instante de tiempo; la
planificacion del movimiento, determinar la ruta que permita desplazar al robot desde su

posicién inicial a otra final sin colisionar con los obstaculos.

2.2.1. Mapeo.

La navegacion autonoma mas eficiente es aquella que parte de un mapa previo del
entorno en el que se va a desempefiar, por este motivo es tan importarte resolver el problema
del mapeo. Pero a la hora de construir este mapa es necesario que el robot sepa cuél es su
posicion y orientacion en cada instante, es decir, su localizacion. Por ello el problema del

mapeo Y la localizacion van de la mano y deben de ser resueltos simultdneamente.

Para solucionar este propoésito existe una técnica conocida como SLAM [8]
(Simultaneous Localization And Mapping, en espafiol Localizacion y Mapeo Simultaneos).

Iria Maria Ayarza Mira
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Esta técnica usada por el robot para construir un mapa del entorno desconocido en el que se
encuentra, a la vez que estima su trayectoria al desplazarse dentro del mismo. Para ello
emplea como herramienta el robot mévil y el conjunto de sensores y actuadores que éste

posee.

El ruido presente en los sistemas sensoriales, los inevitables errores y aproximaciones
cometidos en los modelos empleados, y la dificultad representativa de los entornos a medida
que éstos aumentan en complejidad, hacen que la tarea de resolver el mencionado problema

sea ardua.

Las soluciones que mejores resultados han proporcionado a la hora de abordar el
problema del SLAM son aquellas basadas en técnicas probabilisticas, cuyos algoritmos

tienen su base en el teorema de Bayes.

El principal obstaculo a la hora de modelar un entorno desconocido, utilizando un
robot movil para su exploracion es la inevitable incertidumbre que se deriva de la
imperfeccion de los sensores y modelos empleados. Si los sensores fueran perfectos,
proporcionarian medidas absolutamente precisas de los objetos detectados, que podrian ser
insertados en un mapa en su posicion exacta respecto a un sistema de referencia ligado al
robot. Del mismo modo, al desplazarse el robot, una medida exacta del giro de sus ruedas (o
del avance de sus “patas”), combinada con un modelo exacto de su movimiento, permitirian
determinar exactamente la posicion del robot cuando este realizase una nueva medida. Asi

seria posible construir incrementalmente un modelo perfecto del entorno.

Desafortunadamente esta perfeccidn no puede ser conseguida con la tecnologia de la
que se dispone a dia de hoy. Se impone por tanto la necesidad de acomodar estas
incertidumbres en las soluciones. La forma mas evidente de hacerlo es considerar que tanto
la posicion del robot, como los elementos que modelan su entorno, son variables aleatorias.
Asi, los algoritmos existentes modelan ambos de manera probabilistica, y utilizan métodos
de inferencia para determinar aquella configuracidn que es mas probable teniendo en cuenta

las medidas que se van obteniendo.

Iria Maria Ayarza Mira
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Para dos variables aleatorias, X y d, el Teorema de Bayes establece de manera muy
compacta lo siguiente:

_p@|x) p(x)
p(x|d) = B (2.1)

La ecuacion 2.1 constituye un mecanismo béasico de inferencia: suponiendo que se
quiere obtener informacion acerca de la variable X (por ejemplo, el estado de un
sistema compuesto por un mapa Yy un robot) basandose en la informacion contenida en otra
variable d (un conjunto de medidas adquiridas por un sensor). La anterior regla indica que

este problema se puede resolver simplemente multiplicando dos términos:

- El modelo generativo p(x|d), que expresa la probabilidad de obtener la

medida d bajo la hipotesis expresada por el estado X.

- El grado de confianza que damos a que X sea precisamente el caso antes de

recibir los datos, P(X).

Es importante el hecho de que el denominador de la ecuacion anterior no depende de
la variable que pretendemos estimar, p(d), por lo que se suele escribir como un factor de

normalizacion.

Las principales soluciones que se usan en el SLAM son: el filtro extendido de
Kalman y los mapas de ocupacion de celdillas. Estos métodos se revisaran brevemente a

continuacion:

= Filtro Extendido de Kalman.

Es una de las soluciones mas extendidas al problema de la localizacion y mapeo
simultaneos, y también es una de las que mejores resultados suele proporcionar en la
practica. A esta categoria de soluciones, cuyo fundamento enraiza en los trabajos
introductorios realizados por Randall Smith, Matthew Self y Peter Cheeseman a finales de
la década de 1980, se la conoce generalmente como SLAM-EKF (SLAM - Extended Kalman
Filter).

Iria Maria Ayarza Mira
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Por su propia naturaleza, el SLAM-EKF requiere disponer de un mapa en el cual las
entidades que lo componen sean facilmente parametrizables. Esto es, los elementos que
componen el mapa deben poder ser descritos utilizando un conjunto de pardmetros que

encajen de forma sencilla en el estado del sistema.

A la vista de las hipotesis realizadas, cabe enumerar las siguientes desventajas de esta

clase de algoritmos:

- La premisa de partida del algoritmo, que supone una distribucion Gaussiana para
el estado del sistema, puede no corresponderse con la realidad. En el mejor de los
casos, las linealizaciones introducidas en los modelos haran que las estimaciones
de los momentos de esta distribucién degeneren a lo largo del tiempo no

correspondiéndose con sus auténticos valores.

- El punto anterior indica ademas un grave problema de consistencia del algoritmo,
que hace que el nivel de confianza de la estimacion obtenida no se corresponda
con el auténtico error cometido. Esto origina que la exactitud de los resultados
obtenidos por el filtro sea a menudo impredecible, observandose saltos bruscos en

la estimacidn sin causa aparente alguna.

- El coste computacional crece al cuadrado con el nimero de objetos contenidos en
el mapa. Este hecho limita su aplicacion en tiempo real a mapas formados por

unos pocos objetos.

- No siempre es sencillo o inmediato extraer caracteristicas del entorno asimilables
a una clase particular de objeto. En ocasiones ni siquiera es preciso extraer
informacidn que pueda describirse empleando formas geométricas simples como

puntos, segmentos, arcos de circunferencia o planos.

- Es preciso disponer de un método de asociacion de datos robusto que permita
emparejar las observaciones realizadas con los elementos contenidos en el mapa.
Una asociacion de datos erronea provocara casi con total seguridad la divergencia

irrecuperable de la estimacion del filtro.

Iria Maria Ayarza Mira
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A pesar de los inconvenientes que surgen al emplear esta solucion, se trata de la mas

extendida en la literatura y presenta interesantes propiedades que resultan atractivas:

- El hecho de describir el entorno a partir de entidades geométricas descriptibles
de manera compacta, se corresponden mas con una vision antropomorfica del
mundo, que representa este Ultimo a través del concepto del objeto y sus

relaciones.

- Estas soluciones cuentan con una larga tradicion, lo cual hace que su estructura
y sus ventajas e inconvenientes sean bien conocidos. Histéricamente se han
planteado mdltiples soluciones que intentan paliar algunos de los problemas

anteriormente mencionados.

- Al mantenerse la matriz de covarianzas del sistema completa, es capaz de cerrar

bucles exitosamente.

* Mapas de ocupacion de celdillas.

Los mapas de ocupacién de celdillas (Occupancy Grid Mapping) fueron introducidos
por Hans Moravec y Alberto Elfes a mediados de la década de 1980. EI método se basa en
discretizar el espacio, dividiéndolo en unidades de tamafio predefinido, que se clasifican

como ocupadas o0 vacias con un determinado nivel de confianza o probabilidad.

Estas soluciones parten de la hip6tesis de que la posicion del robot es conocida En la
practica, se necesita de algin método de localizacion que estime la posicion del robot en
cada instante que, en este caso, no es considerada una variable estocéstica®. La precision que
alcanzan estos mapas en la descripcion del entorno (mayor cuanto mas fina es la division del
espacio), permite que el algoritmo de localizacion empleado acumule errores reducidos a lo

largo de intervalos prolongados de tiempo.

La mayor desventaja de estos métodos es la pérdida de potencia que se deriva de no
tener en cuenta la incertidumbre asociada a la posicion del robot, lo cual origina que su

capacidad para cerrar bucles correctamente se vea mermada.

2 Variable aleatoria.

Iria Maria Ayarza Mira



NE=Y UNIVERSIDAD DE OVIEDO
Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Hoja 15 de 75

Por otra parte, cuenta con numerables ventajas, cabe destacar las siguientes:
- El algoritmo es robusto y su implementacion sencilla.

- No hace suposiciones acerca de la naturaleza geométrica de los elementos

presentes en el entorno.

- Distingue entre zonas ocupadas y vacias, consiguiendo una particion y
descripcion completa del espacio explorado. Por este motivo es popular en
tareas de navegacion, al facilitar la planificacion y generacion de trayectorias

empleando métodos convencionales.

- Permite descripciones arbitrariamente densas o0 precisas del mundo,
simplemente aumentando la resolucion de la rejilla que lo divide (i.e.
disminuyendo el tamafio de las celdillas individuales). Como es Idgico, esto va

en detrimento del rendimiento computacional del algoritmo.

- Permite una extension conceptualmente simple al espacio tridimensional.

2.2.2. Localizacion.

Una vez se tiene el mapa por el cual va a navegar el robot, es necesario que mientras
navega tenga informacion de su posicion. Por ello en este apartado se describird un método
de localizacion (ademés de los métodos combinados mencionados anteriormente) de robots

muy extendido en este &mbito y generalmente con buenos resultados:

=  Localizacion de Monte Carlo.

La Localizacion de Monte Carlo o Monte Carlo Localization (MCL), utiliza un filtro
de particulas para representar la distribucion de estados posibles, siendo cada particula del

filtro un posible estado, es decir, una hipotesis de la posicién del robot.

El algoritmo comienza con una distribucion aleatoria y uniforme de las particulas
sobre el espacio de configuracién, lo que significa que el robot no tiene informacion sobre
ddnde se encuentra y asume que hay la misma probabilidad de estar en cualquier punto del
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mapa. Cada vez que el robot se mueve, las particulas cambian para predecir su nueva
posicion tras el movimiento. Cuando el robot detecta algo, las particulas se vuelven a
muestrear basdndose en la estimacion bayesiana recursiva, es decir, miden cuanto se ajustan
los datos detectados por los sensores (datos reales) con la posicion del robot predicha. En

ultima instancia, las particulas deberian converger hacia la posicion real del robot.

2.2.3. Planificacion de trayectorias.

La planificacién de trayectorias es la tarea mediante la cual el robot determina el

camino que va a recorrer evitando los obstaculos presentes (figura 2.6.).
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Figura 2.6. Ruta planificada libre de obstaculos [9].

Como ya se ha mencionado anteriormente, esta tarea se compone de dos sub-tareas:
la planificacion global, que es la que se encarga de establecer un camino libre de obstaculos
basandose en el mapa y la planificacion local, que se encarga de la evitacion de obstaculos

no previstos en el mapa.

La planificacion de trayectorias global se puede resolver mediante distintas técnicas,

las mas relevantes se expondran a continuacion:
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= Descomposicién en celdas.

Los métodos de descomposicion en celdas dividen el espacio en muchas regiones. A cada
celda se le asigna una etiqueta para identificar si esta libre u ocupada. Entonces, un algoritmo
de planificacion local encuentra una secuencia de celdas vecinas libres para asegurar un

camino realizable.

Figura 2.7. Esquematizacion de la planificacion de trayectorias mediante descomposicion
en celdas

La figura 2.8. muestra cdmo se divide el espacio en este método. Una vez separado
el espacio en las distintas regiones, se construye un grafo y se realiza la busqueda del camino
sobre él.

T

)>\ Fame
&7 ! 1.«.-4_41

Figura 2.8. Ejemplos de descomposicion en celdas [9].

= Métodos de “roadmaps”.

Los métodos de roadmaps construyen una red de posibles caminos libres de colision
a partir de nodos generados en el espacio. Entre estos métodos destacan: los grafos de

visibilidad y los diagramas de Voronoi.

Los grafos de visibilidad constituyen un método puramente geométrico. Dado un
conjunto de obstaculos poligonales definidos por sus vértices, los grafos de visibilidad
relacionan los nodos (vértices de los obstaculos) entre si, de manera que sélo estén

conectados los vértices que geométricamente sean visibles entre si (figura 2.10.). La
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visibilidad entre dos vértices se comprueba verificando si el segmento que los une intersecta
a algun obstaculo. Una vez construido el grafo de visibilidad incluyendo los nodos
correspondientes al inicio, al objetivo y a los vértices de los obstaculos, se ejecuta un
algoritmo de busqueda en grafos para encontrar el camino mas corto entre los nodos inicio
y objetivo. Definido asi, un algoritmo de grafos de visibilidad s6lo estd pensado para robots

puntuales y supondria navegar por el borde de las paredes de los obstaculos.

Figura 2.9. Esquematizacion de la planificacion de trayectorias mediante grafos de
visibilidad.
A fin de subsanar estos dos inconvenientes, se realiza una expansion de los
obstaculos. Esta expansion provoca que el obstaculo que se tiene en cuenta sea de tamafio

superior al que existe realmente. Para el algoritmo subyacente, todo sigue igual, sin embargo,

se ha aportado seguridad al método.

Figura 2.10. Planificacion de trayectorias mediante grafos de visibilidad.

Los diagramas de Voronoi ofrecen una forma interesante de dividir el espacio
cartesiano. Partiendo de la base de que los obstaculos son puntuales, el objetivo es generar
un grafo cuyos nodos estén situados espacialmente lo mas separados posible de cada
obstaculo. Graficamente, esto se logra trazando las mediatrices entre los segmentos que unen
los obstaculos y comprobando las intersecciones. Las regiones de Voronoi son poligonos

convexos cuyos lados tienen la propiedad de estar a la misma distancia entre dos obstaculos.
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Al contrario que el método de los grafos de visibilidad, que propicia la navegacion cercana
a los obstéculos, este método produce caminos que estan lo mas alejados posible de los
obstaculos. Una vez se ha calculado el diagrama de Voronoi y se ha construido el grafo

correspondiente, se ejecuta el algoritmo de budsqueda en grafos que se desee.

Figura 2.11. Esquematizacion de la planificacion de trayectorias mediante diagramas de
Voronoi.

La figura 2.12. muestra un ejemplo de generacion del grafo mediante la division del
mapa en regiones. Los obstaculos han sido posicionados aleatoriamente y representados
como circulos rojos. Las aristas verdes conforman visualmente el grafo generado a partir de
sus extremos, que son los nodos del grafo. Pese a la aparente simplicidad de este método,
existen algunos problemas de ahi derivados. Asi, es necesario tener en cuenta de alguna
forma la no puntualidad de los obstaculos y evitar utilizar aristas del grafo que pasen muy
cerca de dos obstaculos.

Figura 2.12. Ejemplo de diagrama de Voronoi.

Tanto los algoritmos de roadmaps como los de descomposicion en celdas necesitan
hacer uso de un algoritmo de busqueda en grafos para determinar el camino mas corto.

Algunos de estos métodos son:
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Dijkstra [10]: Es el algoritmo clasico de busqueda en grafos para encontrar el
camino mas corto entre dos nodos. Tiene la desventaja de no permitir pesos

negativos de las aristas.

Bellman-Ford [11]: Permite que los pesos de las aristas sean negativos, pero

es mas lento que el algoritmo de Dijkstra.

A* [12]: Hace uso de una funcion heuristica que le hace converger mas
rapidamente a la solucién que el algoritmo de Dijkstra. Su uso estd muy
extendido.

Lifelong Planning A* (LPA*) [13]: Es una variante incremental del algoritmo
A*. Inicialmente actGa de igual forma que un algoritmo A*, pero si se realizan
pequefios cambios en el grafo y se ejecuta de nuevo el algoritmo, la solucion

se encuentra en un tiempo inferior al conseguido por A*.

D*y D* lite [14]: Son algoritmos que combinan una busqueda incremental y
heuristica que se centran en resolver de forma eficiente problemas de
planificacion similares a los resueltos en iteraciones anteriores. Esto implica
que pueden ser usados en planificacion local de forma eficiente, ya que la
replanificacion de trayectorias en cada iteracion se adapta al objetivo de estos

algoritmos.

Busqueda en amplitud (en inglés Breadth First Search - BFS) [15]: Asume
que todos los pesos de las aristas son iguales. Comienza en el nodo raiz y
explora los nodos vecinos. A partir de ahi, explora los nodos sucesores de
dichos vecinos. Este algoritmo siempre visita los nodos avanzando en
escalones de complejidad. Es decir, siempre visitara primero todos los nodos
que estén a una distancia de dos aristas antes que los que estén a tres aristas

de distancia.

Blusqueda en profundidad (en inglés Depth First Search - DFS) [16]:
Tambien asume que los pesos de las aristas son todos iguales. En este caso,
se explora en una direccion del grafo hasta llegar al maximo nivel de

profundidad posible y después se continua desde atras (backtracking).
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= Campos de potencial.

Los campos de potencial se utilizan para decidir cual es la direccion mas
prometedora en cada instante para alcanzar la meta. Para ello, utilizan la teoria de los campos
eléctricos, teniendo el robot, la meta y los obstaculos del entorno asociado un potencial. Lo
que se pretende conseguir es que el robot sea atraido por la meta, a la vez que es repelido

por los obstaculos (figura 2.14.).

Figura 2.137. Esquematizacion de la planificacion de trayectorias mediante campos
potenciales.
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Figura 2.14. Representacion potencial de dos obstdaculos y la meta [17].

Una de las principales ventajas de estos métodos es que consiguen resolver
problemas en entornos simples utilizando muy pocos recursos computacionales. Por
contrapartida, no son métodos muy recomendables para abordar la resolucion de problemas
complejos, ya que siguen una estrategia que: en cada momento estudia la influencia de los
potenciales emitidos por los diferentes objetos del entorno, para decidir cuél es la direccion

de avance mas prometedora.

= Meétodos probabilisticos.

Los metodos probabilistas 0 “sampling-based” se basan en la generacion de una
estructura (roadmap) que se construye de forma aleatoria para rellenar el espacio de
configuraciones. Una vez construida dicha estructura, se realiza una busqueda en ella para

calcular el camino mas corto entre dos puntos pertenecientes a la estructura, de forma
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analoga a como explorariamos un grafo. Los algoritmos basados en Rapidly-Exploring
Random Tree (RRT) [18] se basan en una exploracion pseudo-aleatoria del espacio de
configuraciones. Dicho espacio de configuraciones puede ser bidimensional, tridimensional,
o de dimensiones superiores. La ventaja del uso de RRT es su tendencia a explorar regiones
inexploradas primero, y después centrarse en el detalle. Es decir, la distribucion estadistica
utilizada esta sesgada para favorecer la exploracion de todo el mapa y no explorar

sucesivamente las mismas zonas.

En la planificacion local uno de los métodos mas usados para la evitacion de

obstaculos es el DWA (en inglés Dynamic Window Approach) [19]. A diferencia de otros
métodos de evitacion de obstaculos, el DWA deriva directamente de la dindmica del robot,
y estd especialmente disefiado para hacer frente a las limitaciones impuestas por las
velocidades y aceleraciones del robot. Primero genera un espacio de busqueda valido, y

después selecciona la solucion éptima en este espacio.

2.3. Estudio de la adaptacién de movimientos.

Para que sea posible adaptar los movimientos del robot a los de la persona, éste debe

de recibir la informacion de la posicion de la persona en cada instante. Es por ello que,
mediante técnicas de visién por computador se debe lograr, primero, la deteccion de la
persona que va a guiar para estimar su posicion (y distancia) inicial y, a continuacion,
realizar un seguimiento (o tracking) de la posicion de la misma respecto al robot durante

toda la navegacion.
2.3.1. Deteccion de la persona.
Este problema se puede abordar mediante la deteccion de movimiento entre frames®

consecutivos en una secuencia de imagenes. Esto se puede lograr a través de distintos

métodos: deteccion de esquinas, sustraccion del fondo y segmentacion.

3 Término inglés que se traduce por fotograma(s), usado habitualmente en la jerga de vision por computador.
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= Deteccion de esquinas.

Una solucién posible a este problema es mediante la deteccion de esquinas, que son
puntos caracteristicos de la imagen o puntos de interés. Esta técnica se utiliza para extraer
ciertos tipos de rasgos dentro de la imagen (como pueden ser, en este caso, los rasgos faciales

de una persona).

Aunque esta técnica no es siempre robusta, debido a varios factores: la localizacion
de las esquinas puede variar significativamente de un frame a otro y en algunos casos se
puede producir la aparicion o desaparicion simultanea de alguna de ellas en frames

consecutivos.

Figura 2.15. Deteccion de esquinas mediante el método de Kanade-Tomasi [25].

= Sustraccion del fondo.

El proceso de sustraccion del fondo se basa en separar los objetos en movimiento o
de primer plano, de los objetos estaticos o de fondo en una secuencia de frames. Si el modelo
de referencia o “modelo de fondo” presenta cualquier cambio significativo, esto significa un
objeto en movimiento. Los pixeles que constituyen las regiones en proceso de cambio se
marcan para su posterior procesamiento. En general, en esta técnica se aplica un algoritmo
qgue determina los puntos que estan conectados entre si para obtener regiones que

corresponden a los objetos en movimiento.
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Figura 2.168. Imagen antes y después de aplicar la sustraccion del fondo.

= Segmentacion.

El objetivo de los algoritmos de segmentacion es dividir la imagen en regiones de
tamafo similar. Los algoritmos de este tipo abarcan dos problemas: establecer los criterios
para una buena division y elegir un método para conseguir una division eficiente. Existen
diferentes técnicas de segmentacion de objetos en movimiento, se pueden agrupar en dos

grandes grupos:

»  Técnicas basadas en movimiento: Estas técnicas hacen uso principalmente de

la informacién de movimiento. Dentro de este grupo, a su vez, se pueden diferenciar
dos tipos: los que trabajan con el movimiento en dos dimensiones (son los mas
usados) y los que lo hacen en tres (3D). Las técnicas en dos dimensiones se

clasifican en:

segmentacion basandose en el desplazamiento o en el flujo dptico. El flujo
Optico es un vector que representa el movimiento entre un pixel en un frame

y el pixel correspondiente en el siguiente frame.

algoritmos es la deteccion de los pixeles del objeto y los pixeles de fondo.
Los algoritmos de deteccion asumen que el fondo es normalmente
estacionario y tiene un movimiento simple global y que ademas los cambios

entre imagenes consecutivas son debidos al movimiento.
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» Técnicas espaciotemporales: los métodos de segmentacion basados Unicamente en

movimiento son sensibles a las inexactitudes de la valoracion de movimiento, por
eso, en los métodos espaciotemporales se propone complementar el movimiento

mediante el uso de la informacidn espacial.

2.3.2. Seguimiento de la persona.

Una vez conseguida la deteccion de la persona, el seguimiento robusto de la misma
es un problema cuyos enfoques cambian constantemente, debido a la complejidad y no
rigidez de los movimientos del cuerpo humano, a los cambios de iluminacion, al ruido en la

imagen, etc.

El objetivo principal de las técnicas de seguimiento es generar la trayectoria de un
objeto a través del tiempo, posicionandolo dentro de la imagen. Se puede hacer una
clasificacion de las técnicas existentes en tres grandes grupos: técnicas de seguimiento de

puntos, técnicas de seguimiento del nucleo (kernel) y técnicas de seguimiento de siluetas.

. Técnicas de seguimiento de puntos.

Los objetos detectados en imagenes consecutivas estan representados cada uno, por
uno o varios puntos y la asociacion de éstos esta basada en el estado del objeto en la imagen
anterior, esto puede incluir posicion y movimiento. Esta técnica puede presentar problemas
en escenarios donde el objeto presenta oclusiones y en las entradas y salidas de éstos. Las

técnicas de seguimiento de puntos se pueden clasificar, también, en dos grandes categorias:

» Deterministas: determinan el coste de correspondencia a través de una prediccion

futura del comportamiento del objeto a partir del anterior.

» Estadisticos: estos métodos solucionan los problemas de seguimiento
considerando las observaciones y las incertidumbres del modelo para la valoracion
del estado del objeto que se esta siguiendo. Utilizan el espacio de estados para
modelar las propiedades del objeto, tales como la posicion, lavelocidad y

la aceleracion.
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. Técnicas de seguimiento del nucleo.

Las técnicas de seguimiento del nucleo realizan un calculo del movimiento del objeto
de una imagen a la siguiente. EI movimiento del objeto se expresa, generalmente, en forma
de movimiento paramétrico (translacién, rotacion...) o mediante el campo de flujo. Se

pueden distinguir dos categorias:

> Seguimiento utilizando plantillas y modelos de apariencia basados en densidad de

probabilidad: el método que mas se utiliza en esta categoria es el I[lamado

“template matching”.

» Seguimiento basado en modelos multivista: se utiliza cuando el aspecto del objeto

cambia drésticamente y como consecuencia se puede llegar a perder el
seguimiento del mismo.
. Técnicas de seguimiento de siluetas.

Estas técnicas se realizan mediante la valoracion de la region del objeto en cada frame
y utilizando la informacion que contiene. Esta informacién puede ser en forma de densidad

de aspecto o de modelos de forma. Dispone de dos métodos:

» Correspondencia de forma: se busca la silueta del objeto y su modelo asociado

dentro de la imagen.

» Seguimiento del contorno: evolucién de un contorno inicial en un fotograma a la

nueva posicion del contorno en el fotograma actual.
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3. Metodologia de trabajo.

Tras el estudio del estado actual de los robots guia y de los distintos objetivos del
presente proyecto, en este capitulo se expone el flujo de trabajo seguido para el desarrollo

de la solucién y los métodos seleccionadas para resolver cada una de las distintas partes.

El método empleado para la resolucién del problema que se plantea en este proyecto
se divide en cuatro etapas:

1. Mapeo. En primer lugar, se elabora un mapa del entorno por el que va a navegar

el robot.

2. Navegacion autonoma. En segundo lugar, se implementa un sistema de

navegacion para el robot.

3. Localizacién de la persona. Es necesario que el robot sea capaz de detectar y

seguir a la persona durante la navegacion, por ello se desarrolla una aplicacion

que consiga este fin.

4. Guiado de la persona. Por ultimo, se crea un médulo que adapte los movimientos

del robot a los de la persona, teniendo en cuenta la distancia a la que ésta se

encuentre.

Figura 3.1. Etapas de la solucion propuesta.

3.1. Navegacion autonoma.

Primero se resolveran los conflictos que abarca la navegacion autonoma del robot.
Incluyendo en este apartado la técnica usada en la etapa de mapeo, ya que es una parte de la

navegacion.
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Se presentan a continuacion las técnicas utilizadas en cada tarea de la navegacion y

sus respectivas explicaciones.

* Mapeo: Mapa de ocupacion de celdillas.

Para la parte del mapeo se usara el método de SLAM, mediante mapas de ocupacion
de celdillas (descrito en el apartado 2.2.1.). Se ha optado por esta opcidon ya que, en
comparacion con el método del filtro extendido de Kalman, es menos costoso
computacionalmente y no requiere que las entidades del entorno sean facilmente
parametrizables. Es el método mas extendido para realizar tareas de navegacion ya que

facilita la planificacion de trayectorias.
Esta técnica intercala los pasos de localizacion y actualizacion del mapa, primero

registrando el mapa a corto plazo y luego fundiéndolo con el mapa global (localizacién),

para mas tarde actualizar la ocupacion percibida del mapa global (mapeo).

Figura 3.2. Estructura del algoritmo de mapeo mediante ocupacion de celdillas.

El resultado de este método es un mapa de ocupacion de celdillas en 2-D por el que el

robot va a realizar la navegacion.
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=  Localizacion: Monte Carlo.

El método elegido para resolver el problema de la localizacion durante la navegacion
es el método de Monte Carlo (descrito en el apartado 2.2.2.). Este método usa la informacion
del mapa creado previamente, de la odometria y de los sensores del robot para lanzar un

filtro de particulas que converja en una estimacion de la posicion del robot.

Mapa
Odometria Posicion
Sensor estimada

Figura 3.3. Inputs y output de la localizacion de Monte Carlo.

El filtro de particulas se compone de un conjunto de N particulas y unos valores, o
pesos, asociados a cada una de ellas. Las particulas son estados posibles del proceso, que se
pueden representar como puntos en el espacio de estados de dicho proceso. Posee cuatro

etapas principales:

» Inicializacion: el filtro de particulas "lanza" al azar un conjunto de puntos sobre la

imagen, es decir, se crea un conjunto de particulas con un estado aleatorio.

» Actualizacion: realizando calculos se le asignara un valor, o valores, a cada uno de

€s0Ss puntos.

» Estimacién: a partir de estos valores, se creard un nuevo conjunto de puntos que
reemplazara al anterior. Esta eleccion también sera al azar, pero los valores que se
han adjudicado a cada uno de los puntos provocardn que sea mas probable de elegir
aquellos puntos que hayan capturado al objeto sobre el que quiere realizar el

seguimiento.

» Prediccion: Una vez que se crea el nuevo conjunto de puntos, se realiza una leve
modificacion al estado (posicion) de cada uno de ellos, con el fin de estimar el

estado del objeto en el instante siguiente.
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Al terminar la etapa de prediccion, se obtiene un nuevo conjunto de puntos al que se
le vuelve a aplicar la etapa de actualizacion, repitiéndose este bucle hasta que termine la

secuencia o desaparezca el objeto, caso en el cual se volveria a la etapa de inicializacion.

= Planificacion de trayectorias global: Grafo de visibilidad y Dijkstra.

Para la tarea de planificacion de rutas global se usard el método de grafos de
visibilidad, junto con el algoritmo de Dijkstra como buscador de la ruta 6ptima en el grafo.
Se ha elegido la técnica de grafos de visibilidad (basado en el método de “roadmaps”,
explicado en el apartado 2.2.3.), frente a técnicas de descomposicion en celdas debido a que
estos métodos son mas lentos: primero se realizan las sucesivas descomposiciones en celdas,
luego se crea el grafo y por Gltimo se emplea el algoritmo de buasqueda; mientras que el
método elegido genera directamente el grafo. A pesar de que los métodos de campos
potenciales utilizan pocos recursos computacionales, cuando se enfrentan a un entorno con
muchos obstaculos no se comportan de forma robusta. Por daltimo, los métodos
probabilisticos no son los mas rapidos y no siempre dan la solucién méas 6ptima, ya que se
demoran en explorar todos los nodos del mapa, en contraste con los roadmaps, que solo

exploran los nodos alrededor del “nodo de origen” (posicion inicial del robot).

La forma de construccién de grafos de visibilidad ya se ha explicado con anterioridad
(apartado 2.2.3.), basicamente se trata de construir a partir de un mapa, un grafo de nodos,
siendo éstos los vértices de los obstaculos reflejados en dicho mapa. Estos nodos estan
conectados (mediante aristas) solo si son geométricamente visibles entre si, es decir, si existe
un camino despejado entre ellos. Ademas, para que sea mas seguro, es necesario expandir

los obstaculos, evitando asi posibles colisiones debido a la forma y tamafio del robot.

A la hora de determinar del camino mas corto se utiliza el algoritmo de basqueda de
caminos de Dijkstra. A pesar de no permitir pesos negativos en los nodos y de no ser el
algoritmo mas rapido (el mas rapido es el algoritmo A*), es el menos costoso
computacionalmente de los expuestos en el apartado 2.2.3 de planificacion de trayectorias,

ademas suele dar muy buenos resultados.
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El algoritmo de Dijsktra parte de que cada nodo tiene asociado un peso y que existe
un nodo origen. Consiste en ir explorando todos los caminos mas cortos que parten del origen
y que llevan a todos los demés nodos; cuando se obtiene el camino mas corto desde el origen,
al resto de nodos que componen el grafo, el algoritmo se detiene. Es una especializacion de
la busqueda de un camino de costo uniforme, y como tal, no funciona en grafos con aristas
de coste negativo (al elegir siempre el nodo con distancia menor, pueden quedar excluidos
de la basqueda nodos que en prdximas iteraciones bajarian el costo general del camino al
pasar por una arista con costo negativo).

Por tanto, teniendo un grafo dirigido ponderado de N nodos no aislados y siendo x el
nodo inicial, un vector D de tamafio N guardara al final del algoritmo las distancias desde x

al resto de los nodos. El algoritmo se puede dividir en varios pasos:

1. Inicializar todas las distancias en D con un valor infinito relativo, ya que son
desconocidas al principio, exceptuando la de x que se debe ser 0 (ya que la
distancia de x a x seria 0).

2. Seaa =X (se tomaa como nodo actual).

3. Se recorren todos los nodos adyacentes de a, excepto los nodos marcados (se
explica a continuacién cuando se marcan), llamaremos a los nodos no

marcados V.

4. Para el nodo actual, se calcula la “distancia tentativa” desde dicho nodo a sus

vecinos con la siguiente formula:
dt(vi) = Da + d(a,vi) (3.1)

Es decir, la distancia tentativa del nodo ‘vi’ es la distancia que actualmente
tiene el nodo en el vector D mas la distancia desde dicho el nodo ‘a’ (el actual)
al nodo vi. Si la distancia tentativa es menor que la distancia almacenada en
el vector, se actualiza el vector con esta distancia tentativa. Es decir: si
dt(vi) < Dvi -  Dvi = dt(vi) (3.2)

se marca como completo el nodo a.
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5. Tomamos como préximo nodo actual el de menor valor en D y se vuelve al

paso 3. Se repite mientras existan nodos no marcados.

Una vez terminado al algoritmo, D estara completamente lleno, indicando asi el

camino éptimo.

= Planificacion de trayectorias local: DWA.

Una vez se tiene la trayectoria global que debe de seguir el robot, es necesario
asegurar que ésta es la trayectoria 6ptima en cada momento y determinar a qué velocidad
debe ir el robot. Ademas, se debe de verificar que no tiene ningin obstaculo que no esté
registrado en el mapa. Para ello es necesario hacer uso del planificador local junto con la
informacidn de los sensores. En este caso se ha optado por el método de planificacién local

Dynamic Window Aproach (comentado en el apartado 2.2.3).

Mediante el uso de un mapa, el planificador DWA crea una trayectoria cinematica
que permita al robot llegar desde un punto de partida hasta una ubicacion objetivo. Durante
el camino, el planificador crea, localmente alrededor del robot, una funcion de valores,
representada como un mapa de celdas. Esta funcion calcula los costes de recorrer las celdas
de la cuadricula. EI controlador de movimientos del robot utiliza esta funcion para

determinar el valor de las velocidades dx, dy, dtheta que debe enviar a los motores del robot.

La idea bésica del algoritmo DWA es la siguiente:
1. Muestrea discretamente el espacio de control del robot (dx, dy, dtheta).

2. Paracada velocidad de muestreo, realiza una simulacion de avance del estado
actual del robot, para predecir lo que sucederia si la velocidad de muestreo se
aplicara durante un periodo (corto) de tiempo.

3. Evalla puntuando cada trayectoria resultante de la simulacion anterior
usando una métrica que tiene en cuenta caracteristicas como: la proximidad a
los obstaculos, la proximidad a la meta, la proximidad a la trayectoria global,
y la velocidad. Descartando las trayectorias en las que chocaria con

obstaculos.
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4. Escoge la trayectoria de mayor puntuacion y envia la velocidad asociada a

ella a la base mévil del robot.

5. Esto se repite hasta llegar a la ubicacién de destino.

3.2. Localizacion de la persona.

Con el fin de conseguir un sistema para localizar la posicion de la persona, se divide
el problema en tres fases (como se muestra en la figura 3.4.), partiendo de un video grabado

de la escena:
1. Detectar la cara de la persona.
2. Identificar los rasgos faciales para realizar un seguimiento.

3. Seguimiento (o tracking) de la cara.

Figura 3.4. Esquema del método utilizado en la localizacién de la persona.

Se usara una secuencia de imagenes tomadas por una Kinect convertida a video, ya

que no se dispone de una camara de este tipo para realizar el estudio en tiempo real.

= Detectar la cara: Deteccion de esquinas.

Para esta primera fase se ha optado por un método de deteccion de esquinas (apartado
2.3.1.), en concreto el algoritmo de Viola-Jones [20]. Es un método robusto que se utiliza
para la deteccion de caras, aunque puede ser entrenado para detectar otros objetos. Este
método tiene algunas limitaciones, ya que para poder ser detectada la cara debe de estar de

frente a la camara en el instante inicial.
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El algoritmo tiene cuatro etapas:

1. Seleccidn de caracteristicas Haar [21]: Todos los rostros humanos comparten

algunos rasgos similares. Estos rasgos pueden ser emparejados usando las

Caracteristicas Haar (figura 3.5.). Usando estas cuatro caracteristicas se puede

1 -
‘.

Figura 3.5. Caracteristicas Haar utilizadas por Viola-Jones.

detectar la cara.

2. Creacidn de una imagen integral: es una representacion de la imagen que evalla

las caracteristicas rectangulares “en tiempo constante”, lo que le da una ventaja
de velocidad considerable sobre otras alternativas mas sofisticadas. Debido a que
cada caracteristica de un area rectangular esta siempre al lado de al menos otro
rectangulo, se puede deducir que cualquier caracteristica de dos rectangulos (A,B
en la figura 3.5.) se puede calcular con seis arrays de referencia; cualquier
caracteristica de tres rectangulos (C) con ocho arrays; y cualquier caracteristica
de cuatro rectangulos (D) en nueve. La imagen integral en la posicion (x,y) es la

suma de los pixeles por encimay a la izquierda de (x,y), éste inclusive.

3. Entrenamiento AdaBoost [22]: La velocidad con que las caracteristicas pueden

ser evaluadas aumenta al aumentar el nimero de pixeles, por lo que tratar de
evaluarlos todos no es una opcion viable. Por ello se usa una variante del
algoritmo AdaBoost para seleccionar las mejores caracteristicas y entrenar los
clasificadores que las utilizan. Construye un clasificador "fuerte" como
combinacion lineal de muestras de clasificadores "débiles" ponderados, siendo

cada clasificador “débil” una funcion de umbralizacién de la caracteristica
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seleccionada.

4. Clasificadores en cascada: La forma general del proceso de deteccion es la de un

arbol de decision degenerada, conocido como "cascada". Tras un resultado
positivo del primer clasificador, desencadena la evaluacién de un segundo
clasificador, que también ha sido ajustado para alcanzar altas tasas de deteccion.
Un resultado positivo del segundo clasificador desencadena un tercer
clasificador, y asi sucesivamente. Un resultado negativo en cualquier punto
conduce al rechazo inmediato de la caracteristica. El tratamiento posterior puede
ser de varias formas: puede incluir etapas adicionales de la cascada o un sistema

de deteccidn alternativo.

Los siguientes pasos se realizaran mediante el algoritmo KLT (Kanade-Lucas-
Tomasi) [23], es un método de seguimiento de conjuntos de puntos. Se basa en el método de
Lucas y Kanade [24], que fue posteriormente desarrollado por Tomasi y Kanade [25] y es
explicado con mayor detalle en el articulo de Shi y Tomasi [26], aunque estos dos Gltimos
métodos suelen ser usados indistintamente. Este método hace uso de la informacion de
intensidad espacial para dirigir la busqueda de la posicion que produce la mejor coincidencia.
Es mas rapido que las técnicas tradicionales porque examina muchas menos posibles

coincidencias entre imagenes.

= |dentificar rasgos faciales: Deteccion de esquinas.

Tras la deteccion de la cara el siguiente paso es identificar rasgos faciales que se
puedan seguir fielmente, para ello se usa el método de Tomasi y Kanade [25] de deteccion
de esquinas. Este metodo calcula la diferencia ponderada entre una ventana centrada en el

punto y esta ventana desplazada en el area (u, v):

Swv) =Xy w(,y) [(x +uy +v) —1(x, )] (3.3)

Siendo S(u,v) la diferencia ponderada, w(x,y) la ventana, I(x+u,y+u) la imagen
desplazada e I(x,y) la imagen. Haciendo el desarrollo de Taylor:
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S(u,v) = [uv]

Yay W YIZ (x,5) Yoy W L, Y1 (x, y)] [u] (3.4)

Yy W L (X, y) I, (%, y) Ty WIS (x,y) v

Siendo Ix y Iy las derivadas parciales de I, respecto a x e y. Esto se puede expresar

también como:

S(w,v) = [uv]M [1;] (3.5)

Siendo M la matriz de momentos de segundo orden:

Ll
M= Yuyw(x,y) L1 12 (3.6)
x'y y

Aproximando localmente S(u,v) por una superficie cuadratica y considerando un
corte de esta (elipse), se deduce que la ecuacion 3.5 es igual a una constante, por tanto
diagonalizando M se obtiene:

A0
_ p-1[|1
M=R [ ; )\2] R 3.7)

Los semiejes de la elipse vienen determinados por los calores propios (11.42) y sus
direcciones por R. Una vez hecho esto, calcula el min(l1,42) hallando asi las esquinas que

son mas estables para rastrear.

= Seguimiento de la cara: Segmentacion por discontinuidad de flujo.

Tras la deteccion de los rasgos faciales mas caracteristicos se usa el método de Lucas
y Kanade [24]. Este algoritmo piramidal es un potente algoritmo de discontinuidad de flujo
Optico utilizado en el seguimiento de caracteristicas, esta basado en técnicas de segmentacion
(apartado 2.3.1.).

Considerando un pixel u=(ux,uy) de la imagen 1, el objetivo es encontrar la
localizacion v=u+d=(ux+dy,uy+dy) en la siguiente imagen (o frame) J, esto es debido a que

I(u) y J(v) se consideran "similares". El desplazamiento del vector d es la velocidad de
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imagen en u o flujo optico en u. Siendo wx y wy dos nimeros enteros, el vector d es aquel

que minimiza la funcién residual definida como:

Uy—w 2
€ (d) =€ (dndy) = X5, T har (I(x, Y) —J(x+dyy + dy)) (3.6)

La funcion de similitud se mide en una vecindad de tamafo (2m x+1) x (2my+1), esta
vecindad se Ilama también “ventana de integracion”. Los valores tipicos para wx y ®y SONn
entre 2 y 7 pixeles, en este caso se usara una ventana de 2x2 y se realizard un maximo de 30

iteraciones.

A continuacion se presenta el pseudocodigo de localizacion de la persona empleado

en este proyecto (se puede encontrar completo en el anexo 2).

Algoritmo de localizacién de la persona

Entrada: Video de una persona realizando varios movimientos.
Salida: Video del seguimiento facial de esta persona.

01: INICIO

02: LEER video

03: DETECTAR rostro

04: DIBUJAR recuadro sobre el rostro detectado

05: DETECTAR rasgos faciales caracteristicos

06: MIENTRAS el video este en ejecucidn

07: SEGUIR los puntos caracteristicos detectados del
rostro de la persona

08: ST hay méas de dos puntos caracteristicos

09: CALCULAR desplazamiento de los puntos

10: ACTUALIZAR recuadro

11: ACTUALIZAR puntos caracteristicos

12: FIN ST

13: VISUALIZAR recuadro y puntos caracteristicos

14: FIN MIENTRAS

15: FIN

Tabla 3.1. Pseudocodigo del algoritmo de localizacion de personas.
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El algoritmo recibe una secuencia de imagenes de una escena en la que hay una
persona realizando distintos movimientos, esta secuencia se convierte a video para poder

procesarlo como si fuera una muestra de la captura de la cAmara en tiempo real.

El algoritmo lee el video y aplica el detector de rostros de Viola-Jones, a continuacién
se marca el rostro detectado mediante un recuadro (bounding box). Dentro del recuadro se
buscan los puntos caracteristicos del rostro detectado método de Tomasi y Kanade, para
poder seguirlo a través de los frames del video. Debe de encontrar al menos dos puntos

caracteristicos para poder seguir el algoritmo.

Mientras el video se esta reproduciendo se usa el método de Lucas y Kanade para
seguir los puntos caracteristicos anteriormente detectados, que en cada nuevo frame estan
sujetos a aparecer y desaparecer. Se calcula el desplazamiento de dichos puntos y se actualiza

la posicion de los mismo y del bounding box en cada nuevo frame.

El resultado de este algoritmo es el video procesado con la deteccion facial de la

persona y su seguimiento hasta el final del video.

3.3. Guiado de la persona.

Una vez conseguida la navegacion autonoma del robot y la localizacion de la persona
que va a guiar, se procede a desarrollar la aplicacion de guiado, implementando la adaptacion

de movimientos del robot a los de la persona.

Para ello es necesario crear un algoritmo que reciba las posiciones relativas de la
persona y del robot en cada instante, las compare calculando la distancia entre ellos y
dependiendo del valor resultante mande un comando de velocidad al robot. Si la distancia
entre la persona y el robot estd comprendida entre 2 y 3 metros el comando que recibe el
robot es el de ralentizar su desplazamiento, mientras que si la distancia es mayor de 3 metros
recibe la orden de parar completamente. Si la distancia entre ellos es 2 metros o inferior, el

robot navegara a la velocidad dptima en cada instante (segun el planificador local).
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A continuacion se puede encontrar el pseudocodigo empleado para implementar el
algoritmo de control de velocidades del robot (se puede encontrar completo en el anexo 1).

Algoritmo de control de velocidades del robot

Entrada: Posicién de la persona y posicién del robot.
Salida: Velocidad del robot.

01: REPETIR

02: ST la posicién de la persona cambia

03: ALMACENAR posicidén de la persona

04: FIN ST

05: SI la posicién del robot cambia

06: AIMACENAR posicién del robot

07: FIN ST

08: CALCULAR distancia entre posicién del robot y posicidn
de la persona

09: SI distancia menor que 3 metros y mayor gque 2 metros

10: ENVIAR velocidad reducida al robot

11: FIN ST

12: SI distancia mayor que 3 metros

13: ENVIAR velocidad vacia al robot

14: FIN ST

15: FIN REPETIR

Tabla 3.2. Pseudocodigo del algoritmo de control de la velocidad del robot.
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4. Trabajo realizado y resultados
obtenidos.

En esta seccion del documento se exponen las plataformas usadas para la
implementacion de las soluciones propuestas en el apartado anterior, el trabajo desempefiado

con ellas para lograr el sistema propuesto y los resultados obtenidos.

4.1. Herramientas.

Para el desarrollo de las distintas partes del proyecto ha sido necesario recurrir a
distintas herramientas y plataformas de trabajo: las partes del mapeo, la navegacion
auténoma y el guiado de la persona se han desarrollado de forma simulada en el entorno de
trabajo ROS, mientras que la parte de localizacién de la persona se ha implementado con

MATLAB. Se ha creido conveniente realizar un desglose de las mismas.

Figura 4.1. Esquema de las herramientas utilizadas.

4.1.1. ROS.

La plataforma principal para el desarrollo del presente proyecto es ROS (Robotic
Operating System). Este entorno de trabajo de cddigo abierto, es un marco flexible para la

escritura y desarrollo de software para robots, se compone de una coleccidn de herramientas,
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bibliotecas y convenios que simplifican la tarea de crear aplicaciones complejas y robustas,

en una amplia variedad de plataformas roboticas.

Dado que el soporte completo para ROS solo se ofrece para el sistema operativo
Ubuntu, se trabajard con las siguientes versiones: Ubuntu “14.04.4 LTS (Trusty Thar)” y
“ROS Indigo Igloo”. Esta tltima incluye: ROS, librerias genéricas para robots, simuladores
2D y 3D, varios sistemas de percepcion 2D y 3D y una libreria para la navegacion de robots

moviles.

Es un entorno de trabajo bastante complejo, por tanto, una parte importante del
proyecto ha sido el aprendizaje del mismo. A continuacion, se hara una breve introduccion
de los conceptos basicos para entender este sistema, asi como el posterior desarrollo del

documento.

ROS proporciona los servicios estandares de un sistema operativo como son:
abstracciones hardware, drivers, librerias, envio de mensajes entre distintos procesos,
gestion de paquetes y mas. Se divide en dos espacios de trabajo diferentes: el sistema de

archivos y el sistema computacional.

> El sistema de archivos es donde se crean los diferentes ficheros que se encargaran

de generar més tarde todas las tareas. Lo que para la mayoria de los programas
significa tener una carpeta, en ROS, ese concepto se sustituye por una variable
(ROS_PACKAGE_PATH), la cual contiene la ruta de los diferentes sistemas de
archivos que se definen dentro del entorno de trabajo. Se diferencian dos tipos:
paquetes (unidades de archivo minimas, que contienen los ficheros necesarios para

poder ejecutar un programa) y stacks (conjuntos de paquetes).

> El sistema computacional es la parte donde se ejecutan los diferentes sistemas de

archivos. El papel de ROS dentro del mismo es practicamente equivalente al de un
Sistema Operativo. Sus funciones principales son las de ejecutar los distintos
procesos, establecer las comunicaciones entre ellos, ejecutar los drivers necesarios
y realizar las conexiones adecuadas. Para definir un sistema se utilizan una serie de

herramientas: mensajes, estructuras simples de datos que se encargan de almacenar
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la informacion; topicos, buses de transmisidn de datos que se encargan de transmitir
los diferentes mensajes; nodos, ficheros con cddigo escrito en C++ o Python, que
se encargan de generar los distintos procesos, y servicios, establecen comunicacion

de doble sentido entre nodos.

La arquitectura de funcionamiento interna, es la de un grafo donde existen diferentes
nodos que se encargan de realizar distintas tareas y que, ademas, estan conectados a otros
nodos mediante tdpicos, que se encargan de transmitir los mensajes producidos en los
distintos nodos. Formandose de esta manera una red en la que los nodos pueden: publicar en
un topico, es decir, transmitirle informacion (mensajes), o bien suscribirse a él, recibiendo

asi la informacién (mensajes) que transmite éste (figura 4.2.).

Service invocation

ERTTILLLLLLL T E P
u

ot b

Node

AN

Top1 _
opic Subscription

Publication

Figura 4.2. Ejemplo de comunicacion entre nodos mediante un topico.

Para comprender mejor todos estos conceptos y el funcionamiento de ROS es
recomendable seguir la explicacién del libro Erle Robotics GitBook [27] y los tutoriales
oficiales de ROS [28].

Como se ha mencionado en la introduccién del documento, este proyecto se realizara
en modo de simulacion. Para ello se usaran las herramientas que proporciona ROS conocidas
como: Gazebo (para simular en 3D el robot y su entorno) y RVIZ (para poder visualizar la
lectura de los sensores del robot, la creacion del mapa, la planificacion de trayectorias de la

navegacion y el guiado de la persona).

4.1.2. MATLAB.

Se ha decidido que la plataforma de desarrollo de la parte de visién por computador
sea MATLAB (MATrix LABoratory). Este programa ofrece un Entorno de Desarrollo
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Integrado (IDE) con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M). Entre sus
prestaciones basicas se encuentran: la manipulacion de matrices, la representacion de datos
y funciones, la implementacién de algoritmos, la creacion de interfaces de usuario (GUI) y

la comunicacion con programas en otros lenguajes.

Ademas, se pueden ampliar las capacidades de MATLAB con las cajas de
herramientas (toolboxes). En este caso se ha trabajado con la version: Matlab R2015a y la

extension de procesamiento de imagenes “Image Processing Toolbox”.

4.2. Creacidn del entorno de trabajo en ROS.

En lo que respecta a la organizacion de los distintos paquetes de simulacién, estaran
contenidos dentro del entorno de trabajo (workspace) “robot_guia”. El workspace consta de
tres carpetas principales dos generadas por defecto al inicializar el workspace (“build” y
“devel”) y otra “src”, creada por el usuario (abreviatura de “source”), en la cual se almacenan

los paquetes y ficheros que se utilicen.

A continuacion, en la carpeta “src”, se crean los tres paquetes necesarios para el
desarrollo de la aplicacion propuesta: “mapeo”, “navegacion” y “guiado”. Contendran los
distintos archivos (con extensiones tipo .launch, .yaml, .world, etc.) empleados a lo largo del

proyecto.

Figura 4.3. Modelo del entorno en Gazebo.

El ultimo paso antes de abordar la simulacién es crear en Gazebo el modelo del
entorno por el que se desplazara el robot. En el disefio de dicho entorno se ha pretendido que

se asemeje al interior de un edificio con distintas habitaciones (figura 4.3.). Se consigue
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creando un modelo mediante la herramienta de Gazebo “building editor”, este archivo
(mundo_definitivo.world) se guarda en la carpeta “worlds” de cada paquete creado. Es un
archivo escrito en lenguaje .xml que define las caracteristicas fisicas del entorno creado (luz,

gravedad, etc.).

4.3. Simulacion del robot.

Se trabajard con un robot tipo Turtlebot, ya que estd disefiado para fines de
investigacion y de desarrollo mediante codigo abierto. Este robot dispone de una camara
Kinect de Microsoft que va unida a una base movil tipo Kobuki mediante una estructura

como se puede apreciar en la figura 4.4.

Figura 4.4. Robot Turtlebot real y el modelo simulado en Gazebo.

Es necesario instalar los paquetes que usa ROS para simular y controlar el Turtlebot,

se pueden encontrar en la pagina oficial de ROS [29].

El paquete que se ha utilizado para la simulacion del robot es “turtlebot gazebo”,
dentro del cual hay un archivo de lanzamiento del Turtlebot (turtlebot_world.launch) que
sera usado en distintas fases de la aplicacion. Este archivo ejecuta la simulacion del robot
en un entorno grafico definido por defecto, pero como ya se ha mencionado, para desarrollar

el proyecto se ha creado uno nuevo. Por tanto, es necesario modificar el archivo para que
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simule el turtlebot en el entorno deseado, cambiando el “path” del entorno que viene por

defecto (empty_world.world), por el del archivo “mundo_definitivo.world”.

Para poder controlar el Turtlebot y desplazarlo por dicho entorno se usaréa el pagquete
“turtlebot_teleop”, concretamente el archivo “keyboard teleop.launch”. Este archivo

permite controlar mediante el teclado del ordenador los movimientos del robot.

El Turtlebot publica informacion sobre sus coordenadas de posicion usando el
paquete “tf”. Este paquete permite realizar el seguimiento de mdltiples marcos de
coordenadas a través del tiempo, es decir, realiza las transformaciones entre los distintos

marcos de coordenadas del sistema: entorno, posicion del robot, mapa, etc.

Por ultimo, para visualizar en RVIZ la informacion proporcionada por los sensores

del robot se ha utilizado el paquete “turtlebot rviz_launchers”.

4.4. Mapeo en simulacion.

A la hora de simular el mapeo es necesario ejecutar simultdneamente Gazebo (para
visualizar el modelo y el entorno) y RVIZ (para visualizar la construccion del mapa), ademas

del paquete necesario para mapear: “slam_gmapping”.

El paquete “slam_gmapping” crea un mapa de ocupacion de celdillas 2D del entorno
mediante la técnica de SLAM, usando la informacion del laser (la informacion 3D de la
Kinect se convierte en 2D) y de la odometria del robot. Relaciona la informacion del laser
con la informacién de odometria del robot mediante el paquete “tf”. Por defecto vienen
preestablecidos unos valores del nimero de particulas usadas en el mapeo (80 particulas) y
del intervalo entre actualizaciones del mapa (25 segundos) pero se ha comprobado que no
dan los mejores resultados. Por tanto, se han probado distintos valores de particulas (30, 80,
100) y de periodo de actualizacion (5, 15, 25 segundos) hasta dar con la combinnacion que

mejores resultados daba: 100 particulas y 5 segundos entre cada actualizacion.
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Para conseguir la ejecucion simultdnea de varios nodos se crea un archivo de

lanzamiento “mapeo_turtlebot.launch” (anexo 1), en el cual se incluyen:
= Gazebo con el modelo del Turtlebot en el entorno creado.
= Elnodo “turtlebot_teleop_keyboard” para desplazar el robot por el entorno.
= Elnodo “slam_gampping” para crear el mapa.

= RVIZ con un archivo launch (view_mapping.launch) para la visualizacion de

la creacion del mapa.
4.4.1. Resultados obtenidos.

Al ejecutar el archivo “mapeo_turtlebot.launch” se abren las ventanas de Gazebo y

RVIZ, como se muestra en las figuras 4.5. y 4.6.

*+O MO8 | %%Z @

Figura 4.5. Simulacion en Gazebo.

o MoveCamera | dicersc [lselec . 20Poseesmite . oMol cmMeswe @ Pudlshroin 4 =
e Views.
Type: [TopDownortho : || zero
Nearclip .. 001
Target Fra... <Fixed Frames
scale 95,2565
Angle 27503

ssssssss

NN NENOENEE A0

Costmap

anav_msgs=OccupancyGrid. More Information.

Add save Remove || Rename

Reset. 30fps

Figura 4.6. Visualizacion de la creacion del mapa en RVIZ.
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Utilizando las teclas que se muestran en la terminal (figura 4.7.) se desplaza el robot
por el entorno para ir creando el mapa. Se puede ver el resultado tras dar una vuelta de 360°

en la figura 4.8.

Figura 4.7. Captura de la terminal con los comandos de desplazamiento.

Figura 4.8. Mapa tras dar una vuelta de 360°.

Una vez finalizado el mapa, se guarda utilizando el paquete “map saver”. Esto
genera dos archivos: uno de configuracion (.yaml) y otro con la imagen del mapa (.pgm).

Ambos archivos deben estar en la misma carpeta para poder ser usados.
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Figura 4.9. Imagen del mapa generado (.pgm).

4.5. Navegacion en simulacion.

Para solucionar el problema de la navegacion se utilizara el stack de navegacion
llamado “navigation”. Este stack contiene un conjunto de paquetes que proporcionan
soluciones para todos los aspectos de la havegacién. Usa la informacion de la odometria, de
los sensores y de la posicion final deseada del robot para proporcionar datos de velocidad

gue se envian como comandos a los controladores de éste.

> El paquete “costmap 2d” se encarga de implementar un mapa de costes 2D a
partir del mapa previamente creado inflando los obstaculos. Se basa en los
grafos de visibilidad (apartado 2.2.3.)

» EIl paquete “amcl” se encarga de la localizacion del robot durante la

navegacion. Se basa en la localizacion de Monte Carlo (apartado 2.2.2.).

> El paquete “navfn” proporciona un método de planificacion global. El
planificador asume un robot circular y opera en un costmap para encontrar un
plan de coste minimo. La funcién de navegacion se calcula con el algoritmo

de Dijkstra, pero tiene soporte para el algoritmo A * (apartado 2.2.3.).

» El paquete “dwa local planner” proporciona la implementacion del

algoritmo DWA (apartado 2.2.3.) para la planificacion local.
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» El paquete “move base” es el que controla todos los anteriores generando asi
unos comandos de velocidad que envia a la base mdvil (figura 4.10.),
permitiendo asi al robot llegar a la ubicacion indicada, dentro de una
tolerancia especificada por el usuario. Ademas, desempefia comportamientos

de recuperacion cuando el robot percibe que esta atascado.

Destino

Localizacion ( \ Mapa

Sensores

Odometria

g J

Velocidad y orientacion

Figura 4.10. Esquema del paquete “move _base”.

Es necesario configurar el stack de navegacion segun el robot y sus especificaciones
para lograr una mayor precisién (dinamica y cinematica). En este caso, el stack del Turtlebot
proporciona esto ya implementado: “turtlebot navigation”. En este paquete se encuentran
los archivos necesarios para realizar una correcta navegacion con el Turtlebot, entre ellos
cabe destacar uno: “amcl.launch”. Este archivo hace uso de dos paquetes esenciales en la
navegacion: “move_base” y “amcl”, ademas incluye dos nodos: “safety controller”, que
consigue una navegacion mas segura evitando que el robot se choque, que caiga en

desniveles... y “velocity smoother” que asegura una navegacion mas fluida.

En el paquete “navegacion” dentro de la carpeta “map” se guardan los dos archivos
del mapa que se ha creado antes. También se implementa el archivo

“navegacion_turtlebot.launch” (anexo 1), en el cual se incluyen:

= Gazebo con el modelo del Turtlebot en el entorno creado.
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= El archivo “amcl.launch” con los nodos “amcl” y “move_base”.

= Elnodo “map_server” para cargar el archivo del mapa.

= RVIZ con un archivo launch (view_navigation.launch) para la visualizacion
de la planificacion de trayectorias (local y global) sobre el mapa.

. Navegacion mediante coordenadas.

Dado que la aplicacion estd pensada para que el robot opere dentro de un edificio
guiando a la persona hasta una determinada ubicacién, véase una consulta de un hospital o

un despacho de una facultad, se han numerado las distintas habitaciones del entorno creado.
En la figura 4.13. se puede apreciar la distribucién del mapa en 8 habitaciones, en

rojo se representan los limites de las habitaciones que en el mapeo no han quedado bien

reflejados.

:r?( :“‘2 M
el 7

5 B L
- 3 |

Figura 4.13. Mapa con la distribucién de habitaciones.

Se han creado 8 archivos (.py) con las coordenadas de las distintas habitaciones y
otro con las coordenadas del origen, que se pueden encontrar en la carpeta “goals” dentro de
“robot_guia” (anexo 1). El archivo “goal X.py” (siendo X el numero de la habitacion)

contiene un codigo en Python que le indica al Turtlebot la pose final de la navegacion.
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45.1. Resultados obtenidos.

Al lanzar el archivo “navegacion_turtlebot.launch” se abren las ventanas de Gazebo
y RVIZ, tal cual se muestra en la figura 4.11. En Gazebo aparece el mundo con el Turtlebot.
Mientras, en RVIZ se observa el Turtlebot junto con el mapa creado, en verde la nube de

puntos de localizacién (amcl) y la informacién detectada por los sensores en el instante
inicial.

‘% Move Camera J (yinteract  [JSelect # 2DPoseEstimate  # 2DNavGoal = Measure

*H$O 008 | *%Z @

Senso res

S — W

] Steps: 1, RealTi Sim Tir Ti Iteratic

| Reset 19 fps

Figura 4.11. Simulacion de navegacion en Gazebo y visualizacion en RVIZ.

A continuacion, es necesario indicarle al robot en RVIZ la pose final que debe
alcanzar al terminar la navegacion, lo cual se puede realizar de dos formas:

- Usando el boton “2D Nav Goal” y haciendo clic directamente en el mapa de
RVIZ.

- Ejecutando un archivo “goal X.py” en la terminal. Esta es la forma que se

usa en el desarrollo de este proyecto.

Tras realizar esto, el robot comienza la navegacion del robot hacia el objetivo. En la
figura 4.12. se muestra un instante cualquiera del proceso de navegacion, donde, en RVIZ,
se aprecia el mapa de costes local (2d_costmap) alrededor del robot. También se puede ver
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la trayectoria global (navfn) y la local (dwa_local planner), lineas verde y roja,

respectivamente.

navigation.rviz* - RViz

65 Move Camera | (yinteract  []Select # 2DPoseEstimate # 2DNavGoal o= Measure  »

Bl Reset  Left-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/Y. Right-Click:: Zoom. Shift: More of 11ps

Figura 4.12. Instante del proceso de navegacion.

Finalmente, se ha puesto a prueba el algoritmo de navegacion para verificar que el
robot es capaz de evitar obstaculos en tiempo real. Para ello, se ha repetido el proceso de
navegacion sobre el mismo entorno, pero con algunos obstaculos adicionales (cubos). De
esta manera, el robot deberia ser capaz de replanificar su ruta en caso de encontrarse con

estos obstaculos, aunque no estén previstos en el mapa.

Figura 4.13. Instante inicial de la navegacién con mapa incompleto.
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A continuacion se muestra la pantalla de RVIZ en sucesivos instantes del proceso de
navegacion, con el fin de prestar atencion a la ruta planificada.

Figura 4.14. Evolucion de la planificacion local con el tiempo.

4.6. Guiado de la persona en simulacion.

Una vez lograda la navegacion autonoma del robot sobre el mapa del entorno creado,

se procede a simular el guiado de la persona.

Para poder simular a la persona se empleara una herramienta de RVIZ llamada
“Interactive Markers”, ésta permite mostrar uno o varios objetos en 3D e interactuar con
ellos mediante el ratén. Para realizar la simulacién del guiado solo es necesario conocer la
posicion de la persona en cada instante y gracias a esta herramienta se puede obtener

informacién de la posicion del marcador.

El paquete “interactive_marker tutorials” contiene varios archivos .cpp con distintos
tipos de marcadores interactivos, para el propdsito de la simulacién de la persona se ha
optado por el marcador llamado ‘“quadrocopter” contenido en el “archivo
basic_controls.cpp”, el cual se puede desplazar en todas direcciones. En el paquete “guiado”,
dentro de la carpeta “src”, se crea el archivo “marcador persona.cpp” con el cddigo de dicho
marcador interactivo, creando asi el nodo que simula a la persona. Este nodo publica la
informacion de la posicion de ésta bajo el tépico /basic_controls/feedback. En la figura 4.15.

se puede ver el marcador en RVIZ junto al Turtlebot.
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TMowmes | Myntwact |[Jselect  ~ 0Posebitimate .~ ONwGol e Measure @ AbishPort @ =,

Persona
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Reset  Left-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/Y. Right-Click:: Move Z. Shift: More options. o

Figura 4.15. Simulacion de la posicion de la persona en RVIZ.

Una vez que se dispone de un nodo publicando la informacion de la posicion de la
persona, es necesario obtener la posicion del robot, esto se consigue accediendo a la

informacion que publica el topico /odom.

Por tanto, ahora es necesario crear un nodo que se subscriba a ambas posiciones y
compute la distancia entre ambas para compararla, y generar asi un comando de velocidad

que debe de publicar en el nodo del controlador de velocidades del robot.

/navigation_velocity_smoother

/adaptar_movimiento
/raw_cmd_vel

/basic_controls/feedback

Figura 4.16. Esquema de comunicacion entre el nodo y los topicos para la adaptacion de
movimientos.

En la figura 4.16. se muestra los tdépicos a los que se subscribe el nodo
“adaptar movimiento”: /odom (posicion del robot) y /basic_controls/feedback (posicién de
la persona) y el tépico en el que publica la velocidad a la que debe ir el robot:
/navigation_velocity_smoother/raw_cmd_vel. El algoritmo empleado para ello se ha
explicado en el apartado 3.3. (tabla 3.2.).
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4.6.1. Resultados obtenidos.

Una vez se le indica al robot la ubicacién a la que debe dirigirse acompafiando a la
persona, se inicia la navegacion con el nodo de adaptacion de movimientos. Se pueden dar

tres situaciones:

» Si la distancia entre ellos es mayor de 2 metros y menor que 3 metros el robot
disminuye su velocidad de navegacion hasta 0,3m/s y se muestra por terminal el

mensaje “Reduccion de velocidad” (figura 4.17.).

I INFO] [1467998377.334427710, 245.688000000]: Reducci??n de velocidad:
[0.30,0.00,0.00]
[ INFO] [1467998377.334933136, 245.689000000]: Distancia: [2.05]
[ INFO] [1467998377.335005789, 245.689000000]: Reducci??n de velocidad:
[0.30,0.60,0.00]

INFO] [1467998377.365863300, 245.707000000]: Distancia: [2.05]
[ INFO] [1467998377.365967178, 245.714000000]: Reducci??n de velocidad:
[0.30,0.00,0.00]
[ INFO] [1467998377.365976501, 245.714000000]: Distancia: [2.05]
[ INFO] [1467998377.365998932, 245.714000000]: Reducci??n de velocidad:
[6.30,0.00,0.00]
[ INFO] [1467998377.3660851016, 714000000]: Distancia: [2.65]
[ INFO] [1467998377.366071398, 245.714000000]: Reducci??n de velocidad:
[0.30,0.00,0.00]

INFO] [1467998377.366123115, 245.714000000]: Distancia: [2.05]
[ INFO] [1467998377.366145097, 245.714000000]: Reducci??n de velocidad:
[6.30,0.060,0.60)
[ INFO] [1467998377.366196826, 245.714000000]: Distancia: [2.05]

Figura 4.17. Instante durante el guiado en el que la distancia entre el robot y la persona
es mayor que 2 metros y el robot reduce su velocidad.

» Si la distancia es mayor que 3 metros el robot se detiene completamente y se muestra

por terminal el mensaje “Parar” (figura 4.18.).

[1467998389.126758323, .721000000]: Distancia:
[1467998389.126777079, .721000000]: Parar
[1467998389.126835612, 254.721000000]: Distancia:
[1467998389.126857311, 254.721000000]: Parar
[1467998389.126911665, 254.721600000]: Distancia:
[1467998389.126929581, 4.721000000]: Parar
[1467998389.126980412, 254.721000000]: Distancia:
[1467998389.126995906, 254.721000000]: Parar
[1467998389.127042691, 254.721000000]: Distancia:
[1467998389.127057165, .721000000): Parar
[1467998389.127108750, 254.721000000]: Distancia:
[1467998389.127125539, 254.721000000]: Parar
[1467998389.127172711, .721000000]: Distancia:
[1467998389.127189347, .721000000]: Parar
[1467998389.127234046, 254.721000000]: Distancia:
[1467998389.127262132, .721000000]: Parar
INFO] [1467998389.127308822, 254.721000000]: Distancia:

Figura 4.18. Instante durante el guiado en el que'la'd'istancia entre el robofy la persona
es mayor que 3 metros y el robot se detiene.
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» Si la persona se encuentra a una distancia menor de 2 metros del robot este navega a

la velocidad 6ptima (figura 4.19.).

[1467998374.867248721, .825000000]: Distancia:
[1467998374.867287745, .825000000]: Distancia:
[1467998374.867326191, .825000000]: Distancia:
[1467998374.867364123, .825000000]: Distancia:
[1467998374.867401751, .825000000]: Distancia:
[1467998374.867442829, 243.825000000]: Distancia:

[1467998374.867486176, .825000000]: Distancia:
[1467998374.867536615, .825000000]: Distancia:
[1467998374.867580641, .825000000]: Distancia:
[1467998374.867624401, .825000000]: Distancia:

&Y :
BT — [1467998374.867668346, .825000000]: Distancia: [1.
[1467998374.867716913, .825000000]: Distancia: .

[1467998374.867775848, 243.825000000]: Distancia: .36

Figura 4.19. Instante durante el guiado en el que la distancia entre el robot y la persona
esta dentro del margen admisible.

Todos los diagramas de nodos de los distintos procesos: mapeo, navegacion y guiado

se encuentran en el anexo 1, no se han incluido en la memoria por su gran tamafio.

4.7. Localizacion de la persona.

Para realizar los experimentos siguientes se han usado iméagenes del instituto
Berkeley de California [30]. Se ha optado por una serie de movimientos realizados por una
persona que esta en frente a la Kinect, en concreto se han usado ocho tipos de movimiento
diferentes, con dos repeticiones de cada uno. Estas imagenes se han convertido en archivos

de video, los cuales se incluyen en el anexo 2 del trabajo.

Tras la implementacion en MATLAB del algoritmo explicado en el apartado 3.2.

(incluido en el anexo 2 del trabajo) se procede a exponer los resultados obtenidos.
4.7.1. Resultados obtenidos.
= Detectar la cara.

En la fase de deteccion facial se pueden dar 3 casos:
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1. Caradetectada correctamente: se detecta correctamente la localizacion de la cara,

sefializada con un recuadro amarillo, como se puede apreciar en la figura 4.20.

Figura 4.20. Cara detectada correctamente (video 1.1 del anexo 2).

2. Cara no detectada: el algoritmo no detecta ninguna cara, como se muestra en la

figura 4.21., por tanto, es un falso negativo.

Figura 4.21. Cara no detectada (video 4.1 del anexo 2).

3. Cara detectada y falso positivo: Se detecta correctamente la cara, pero también

se produce un falso positivo y detecta otra zona de la imagen como otro rostro,
como se aprecia en la figura 4.22.
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Figura 4.22. Falso negativo (video 3.1 del anexo 2).

= ldentificar rasgos faciales.

En esta fase se puede apreciar (como en la figura 4.23.) que multitud de puntos de
caracteristicas han sido detectados (verde), aunque se pueden dar casos en los que se detecten
puntos que no pertenecen a la cara. Para poder continuar con el algoritmo debe localizar al

menos dos de ellos.

P G s et

Figura 4.23. Rasgos faciales detectados (video 1.1 del anexo 2).

= Seguimiento de la cara.

Una vez localizados estos puntos se inicia el seguimiento facial. Como se aprecia en

la figura 4.24. el nimero de puntos de seguimiento se reduce respecto al inicial (contando
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siempre con al menos 2 puntos), esto se debe a que estan sujetos a desaparecer y aparecer

otros nuevos en el siguiente frame.

fat® V A % i .
=1 o = r SN

Figura 4.24. Seguimiento facial en distintos frames (video 1.1 del anexo 2).

Como se puede apreciar en la figura 4.25. en ciertas ocasiones y fundamentalmente
debido a oclusiones de la cara estos puntos desaparecen completamente y se pierde el

seguimiento de la cara.

Figura 4.25. Ultimo frame con deteccion de cara (video 3.2 del anexo 2).

En la tabla 4.1 se pueden observar las estadisticas de los resultados obtenidos a lo
largo del trabajo. Como se ha mencionado anteriormente se ha trabajado con 8 tipos
diferentes de movimientos y dos repeticiones de cada uno. En todos ellos el sujeto se

encontraba inicialmente con el rosto de frente a la camara.
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: L Falsos Falsos %
N° Secuencia | N° Repeticion - ) o
Positivos Negativos Seguimiento
) 1 0 0 100
2 0 0 100
) 1 0 0 100
2 0 0 100
1 1 - -
3
2 0 0 13.63
1 0 1 -
4
2 0 1 -
. 1 0 0 100
2 0 0 100
6 1 0 0 100
2 0 0 100
: 1 0 0 100
2 0 0 100
g 1 0 0 100
2 0 0 100
TOTAL (%) - 6,25% 13,33% 93,36%

Tabla 4.1. Validacion de resultados.
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5. Discusion.

Ante los resultados obtenidos durante la simulacién, se puede afirmar que el proyecto
cumple con los objetivos propuestos. Por un lado, el robot es capaz de construir un mapa de
su entorno, consigue navegar en dicho entorno de forma autbnoma y segura y ademas

consigue adaptar sus movimientos a los de la persona que esta guiado.

Sin embargo, el comportamiento del sistema no siempre se ajusta al deseado. Durante
el proceso de mapeo el robot experimenta algunos problemas de localizacion y el mapa
creado puede llegar a diferir mucho de la realidad. Esto ocurre, por ejemplo, en los pasillos,
que son zonas uniformes donde coger referencias es dificil y el filtro de particulas falla. Ante
esta situacion, ha sido necesario hacer pasar al robot varias veces por las zonas de pasillo
hasta mapearlas correctamente. Ademas, la localizacion también ha traido problemas en la
zona superior izquierda del mapa (figura 5.1.), donde el robot no ha sido capaz de mapear
fielmente las dos estancias (al tratarse de dos habitaciones contiguas tan parecidas, el robot

no siempre sabe en cuél de ellas se encuentra).

Figura 5.1. Zona del mapa donde el robot ha tenido mas problemas de localizacion.

En cuanto al mapeo, también cabe destacar la importancia de parametros como la
velocidad de refresco del mapa o el nimero de particulas empleadas en el filtrado, los cuales
se han ido ajustando hasta obtener una precision y velocidad de mapeo aceptables. El
resultado mas Optimo para la actualizacién del mapa entre 5, 15 y 25 segundos ha sido el
obtenido con 5 segundos. En cuanto al nimero de particulas, entre los valores probados: 30,

80 y 100 particulas, el mejor resultado se produjo usando 100 particulas (figura 5.2.).
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Ambos parametros se encuentran en el archivo “gmapping.launch.xml”, incluido en

el anexo 1.

Figura 5.2. Resultados del mapeo tras dar una vuelta de 360°.

Otro aspecto a tener en cuenta es que solo se ha probado el funcionamiento del
sistema en el mundo creado. Por tanto, s6lo se garantiza su correcto comportamiento en
dicho entorno. Es probable que, en otras situaciones, con pasillos mas largos o grandes
habitaciones sin obstéculos, el problema de la localizacion empeore.

Como se ha visto en el apartado anterior, la tarea de navegacién proporciona unos
buenos resultados incluso cuando se han incluido obstaculos no previstos. Hay que tener en
cuenta que los obstaculos simulados eran inmdviles, mientras que en la aplicacion real éstos
pueden ser mdviles (personas). Por tanto, no se puede asegurar un comportamiento

totalmente efectivo y libre de colisiones en esa situacion.

Durante la tarea de guiado, cuando el nodo “adaptar movimiento” envia al robot los
comandos de reduccion de velocidad, éstos interfieren con los que le esta enviando el nodo
“move_base”, por lo que el robot no navega de forma fluida cuando la persona esta alejada

entre 2 'y 3 metros de él.

En la parte de visién por computador, se comprueba que los resultados obtenidos
cumplen el objetivo propuesto y han sido bastante buenos. En la mayoria de casos se ha
detectado la cara correctamente y el seguimiento ha sido del 100%. Aunque hay que
mencionar que ha habido casos en los que se han producido algunos fallos:
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- Un falso positivo en el movimiento 3, primera repeticion (video 3.1 del anexo 2):
habiendo un solo rostro en la imagen se han detectado dos.

- Dos falsos negativos en el movimiento 4, en ambas repeticiones: habiendo un
rostro, el algoritmo no lo ha detectado; se cree que se debe que el sujeto estaba

demasiado ladeado inicialmente.

Una posible solucion ambos fallos seria realizar un entrenamiento del algoritmo de

Viola-Jones para detectar caras de perfil.

Otro fallo que se ha observado es la detencion del seguimiento debido a la pérdida
de puntos caracteristicos del rostro tras una oclusion del mismo. En el movimiento 3,
repeticion 2, si detecta la cara del sujeto, pero tras realizar un movimiento en el cual queda
ocultado el rostro, se pierde el seguimiento del rostro. A pesar de volver a tener una imagen
clara del rostro tras este movimiento, ya no es detectado, aspecto sujeto a mejoras en el

futuro.

Hay que tener en cuenta que en este proyecto se ha trabajado con iméagenes tomadas
con una camara fija, pero en el prototipo final la camara sera maévil (sobre el robot), por

tanto, se deberia analizar como es la respuesta obtenida con la cdmara en movimiento.
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6. Conclusiones y trabajo futuro.

6.1. Conclusiones.

Tras la finalizacion del proyecto, se pueden extraer una serie de conclusiones que se

exponen a continuacion.

La aplicacién robdtica de guiado de personas propuesta es capaz de desarrollar una
navegacion autbnoma en un entorno mientras se adapta a los desplazamientos de la persona
a la que acompafia. Ademas, el moédulo de vision por computador es capaz de detectar y

localizar a la persona guiada.

Para el guiado, primero es necesaria la obtencion del mapa del entorno en el que va
a navegar el robot, se consigue mediante la creacion de un mapa de ocupacion de celdillas.
A continuacién, se desarrolla la tarea de navegacion usando distintas técnicas para cada tarea
implicada: localizacion de Monte Carlo, planificacién global de rutas mediante grafos de
visibilidad y planificacién local con el algoritmo DWA. En ultimo lugar se utiliza un
algoritmo de control de velocidades del robot para adecuarse al desplazamiento de la

persona.

Para la localizacion de la persona, primero se ha detectado la cara de la persona y se
han localizado los rasgos caracteristicos del rosto mediante técnicas de deteccion de
esquinas, por ultimo, el seguimiento facial se ha realizado usando el método de segmentacion

por discontinuidad de flujo.

En cuanto a la aplicacion final obtenida, de acuerdo con los resultados expuestos

anteriormente, se puede afirmar que:
- El proceso de mapeo logra crear un mapa bastante ajustado al entorno simulado.

- Durante la navegacion el robot es capaz de esquivar eficazmente obstaculos no

previstos replanificando su trayectoria.
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- Enlasimulacién del guiado, el robot se adecuaba a los movimientos de la persona

simulada, dependiendo éstos de la distancia entre ambos.

- Enel modulo de visidn ha conseguido detectar y seguir el rostro de una persona,
bajo ciertas condiciones.

6.2. Trabajo futuro.

Tras finalizar este proyecto y estudiar la solucion obtenida, surgen varias ideas para

mejorar la presente aplicacion.

En primer lugar, poder probar esta aplicacion sobre una plataforma robética real y
comprobar los aspectos mencionados en el apartado anterior (Discusién) es lo mas
inmediato. Para ello habria que integrar el algoritmo desarrollado en la parte de visién con
el sistema de ROS, MATLAB dispone de una toolbox Ilamada “Robotics System Toolbox”
para realizar esta conexion. También se podria lograr implementando en OpenCV el

algoritmo propuesto, ya que este programa viene ya integrado en ROS.

Se podria mejorar el algoritmo de deteccidn de personas para tener la posibilidad de
etiquetar a la persona guiada identificandola y diferenciandola claramente del resto de

personas gque pueda haber en el entorno.

Aunque esta aplicacion inicialmente se ha planteado para detectar y seguir a una sola
persona, se podria implementar una mejora en el algoritmo de localizacion de personas para
poder trabajar con grupos de personas. Abriendo asi el abanico de posibilidades de

aplicacion para el sistema.

Una ampliacion interesante consistiria en utilizar también la imagen en color del
entorno proporcionada por la Kinect. Se podria utilizar para realizar una grabacién durante
la navegacion y asi poder estudiar la ruta seguida por el robot, asi como los posibles errores

cometidos durante la navegacion. Ademas, al llegar al punto de destino indicado se podria
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tomar una fotografia que se envie directamente a un sistema de control y asi verificar que el

robot ha cumplido su tarea correctamente.

Por dltimo, la necesidad de una interfaz de comunicacion entre el robot y el usuario
es clara, por ello el desarrollo de la misma seria un punto interesante para desarrollar en el

futuro.
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7. Planificacion y presupuesto.

7.1. Planificacion.

Para llevar a cabo el trabajo se han desempefiado, durante los pasados 9 meses, las

siguientes tareas:

Concepto Horas de trabajo
Instalacion de ROS 1h
Instalacion de los paquetes de ROS usados 1h
Planteamiento de objetivos y del problema a resolver 4h
Estudio del guiado de personas 10h
Aprendizaje de ROS 80h
Creacion del entorno en Gazebo 2h
Estudio del mapeo 10h
Creacion del paquete “mapeo” 1h
Implementacion del mapeo 8h
Estudio de la navegacion 15h
Creacion del paquete “navegacion” 1h
Implementacion de la navegacion 10h
Estudio de la deteccion y seguimiento facial 15h
Disefio del algoritmo de deteccion y seguimiento facial 35h
Pruebas y ensayos con el algoritmo de deteccion y seguimiento facial 7h
Generacion de resultados 5h
Creacion del paquete “guiado” 2h
Estudio de la adaptacion de movimientos 20h
Disefio del algoritmo de adaptacion de movimientos 15h
Implementacion del guiado 25h
Redaccion de la documentacion 65h
TOTAL 332h
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En total, se establece una medicién de mano de obra de TRESCIENTAS TREINTA
Y DOS HORAS de trabajo.

7.2. Presupuesto.

En base a las horas de trabajo requeridas y a los materiales empleados, se procede a

calcular el presupuesto del trabajo desarrollado.

Concepto Coste unitario Medicion Coste
Mano de obra 25€/h 332h 8.300€
Ordenador
(Intel i7-6500U,
8GB RAM, 1TB y 30€/mes 9 meses 270€
grafica R5 de 2GB)
Ubuntu Linux
14.04 0€/h 0€/h 0€
ROS Indigo 0€/h 0€/h 0€
Matlab + Image
Processing
Toolbox 70€ 1 ud. 70€
(licencia estudiante)
Database de los
movimientos 0€ 1 ud. 0€
(Kinect)
SUB-TOTAL 8.640€
Gastos generales (%05) 432€
Beneficio (7%0) 604,8€
IVA (21%) 1.814,4€
TOTAL + IVA 11.491,2€

Para las mediciones y precios dados, se calcula un presupuesto total de ONCE MIL
CUATROCIENTOS NOVENTA Y UN EUROS CON VEINTE CENTIMOS.

Fdo. Iriajj\/laria‘Ayar a Mira
10 JUUd d/?«; ’ P

b

Iria Maria Ayarza Mira



(ke

UNIVERSIDAD DE OVIEDO
Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon Hoja 69 de 75

8. Listado de anexos.

8.1. Contenidos del anexo 1.

Dentro de este anexo se encuentra el codigo utilizado para el desarrollo del proyecto
en ROS, junto con la documentacion asociada a las distintas partes del proyecto. Se

especifican a continuacién las carpetas y su contenido.

1. Robot Guia: codigo y archivos de ROS empleados en el proyecto. Dentro de esta

carpeta hay otras cuatro:

- Goals: almacena los programas que le indican al robot las ubicaciones de:
el origen de coordenada del mapa (goal_0.py) y las distintas habitaciones
del mapa (goal _l.py, goal 2.py, goal 3.py, goal 4.py, goal 5.py,
goal_6.py, goal_7.py, goal_8.py).

- Guiado: en launch esta el archivo de lanzamiento de la aplicacion final
(quiado_turtlebot.launch); en src hay dos archivos: el cddigo que simula a
la persona (marcador_persona.cpp) y el codigo que adapta los movimientos

del robot a los de la persona (adaptar_movimiento.cpp).

- Mapeo: en launch esta el archivo de lanzamiento de la aplicacion de mapeo
(mapeo_turtlebot.launch); en worlds se encuentra el archivo del entorno
creado en Gazebo (mundo_definitivo.world); en rviz esté la configuracion

de este programa para realizar el mapeo (mapeo.rviz).

- Navegacion: en launch esta el archivo de lanzamiento de la aplicacién de
navegacion (navegacion_turtlebot.launch); en worlds se encuentra el
archivo del entorno creado en Gazebo (mundo_definitivo.world); en map
estan los archivos del mapa creado (mapa_definitivo.yaml y
mapa_definitivo.png).
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2. Imagenes y videos: contiene imagenes y videos documentando los tres procesos

desarrollados en ROS.

- Mapeo: contiene una imagen del momento inicial del mapeo en Rviz
(momento_inicial_rviz_mapeo.png), el rosgraph del mapeo
(rosgraph_mapeo.png), una imagen del mapa tras dar una vuelta de 360°
(mapa_360.png), el mapa creado (mapa_definitivo.jpg) y un video del

proceso del mapeo (mapeo.mp4).

- Navegacion: contiene dos imagenes, una del momento inicial de la
navegacion en Gazebo y Rviz (momento_inicial_navegacion.png) y otra del
rosgraph de la navegacion (rosgraph_navegacion.png). También incluye
cuatro videos mostrando distintas formas de navegacion del robot:
indicando al robot directamente el punto en el mapa con el ratén y sin
obstaculos no previstos (1_navegacion_2dgoal.mp4), indicando al robot
directamente el punto en el mapa y con un obstaculo no previsto
(2_navegacion_2dgoal_obstaculo.mp4), indicando al robot ir a un punto del
mapa del que no dispone informacion completa
(3_navegacion_2dgoal_sininfo.mp4) y, por ultimo, indicando al robot
mediante codigo la ubicacidn final en el mapa y con un obstaculo no previsto

(4_navegacion_goal_obstaculo.mp4).

- Guiado: contiene una imagen inicial del guiado en Rviz
(momento_inicial_rviz_guiado.png), el rosgraph del guiado
(rosgraph_guiado.png) y un video documentando el proceso de guiado

(guiado.mp4).

8.2. Contenidos del anexo 2.

Dentro de este anexo se encuentran dos carpetas, cada una de ellas contiene lo

especificado a continuacion:
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1. Codigo Matlab: en esta carpeta se encuentran los dos archivos de cddigo utilizados

durante el trabajo, que son:

- “crear_video.m” es un archivo con el codigo para convertir las secuencias

de imagenes en video.

“deteccion_seguimiento facial.m” es un archivo con el codigo empleado en

el proyecto para detectar y seguir la cara de la persona.

2. Videos: en esta carpeta se pueden encontrar los videos de los distintos
movimientos de la persona usados en el desarrollo del proyecto. Diferenciando

dos subcarpetas:

- Videos iniciales: son los videos de la persona antes de aplicar el método
(video_1.1, video 1.2, video 2.1, video 2.2, video 3.1, video 3.2,
video 4.1, video 4.2, video 5.1, video 5.2, video 6.1, video 6.2,
video_7.1, video_7.2, video_8.1, video_8.2)).

- Videos procesados: son los videos una vez tratados, en los cuales se aprecia

el resultado del método empleado (video_proc_1.1, video_proc_1.2, video
proc_2.1, video_ proc_2.2, video_ proc_3.2, video_ proc 5.1, video_
proc_5.2, video_ proc_6.1, video_ proc_6.2, video_ proc_7.1, video_

proc_7.2, video_proc_8.1, video_proc_8.2)).
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