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Obiectiv proiect

Principalul obiectiv al proiectului este proiectarea si implementarea unei platforme pentru
realizarea integrata a planificarii sarcinilor robotilor de interes in proiect, comanda executiei
planurilor definite si monitorizarea actiunilor acestora. Platforma trebuie s& permite
personalizarea facilda a programului robotului dar si crearea unui comportament adaptiv la
anumite conditii neprevazute.

Agentul economic care face obiectul actualei propuneri de proiect, Centrul IT pentru Stiinta si
Tehnologie SRL (CITST) este un IMM orientat spre cercetare si dezvoltare de produse
inovatoare. Tehnologia disponibila la CITST pe care se bazeaza proiectul este robotul TIAGO.
CITST vrea sa exploateze mai bine tehnologia robotica disponibila in companie oferind-o ca
serviciu (inchiriere, leasing) pentru potentialii clienti. Scenariile de utilizare avute in vedere se
referd la promovare de produse si/sau asistenta in locuri publice: centre comerciale, muzee,
banci, expoziti. CITST are in vedere si achizitionarea unui robot Pepper in acelasi scop.
Tehnologia disponibila la UPB este reprezentata de robotii Baxter de la Rethink Robotics si
Pepper de la Aldebaran Robotics.

Colectivul proiectului este format din membrii grupului de cercetare AIMAS de la Facultatea de
Automatica si Calculatoare din UPB si de studenti din cadrul programului de masterat Artificial
Intelligence, tot de la Facultatea de Automatica si Calculatoare.
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1. Introducere

Ideea de roboti de asistenta care interactioneaza si sprijina oamenii in viata de zi cu zi
devine tot mai atractiva, atat in cercurile de cercetare, cat si in cele din industrie. Domeniile
comune de asistenta includ salutul, ghidarea si informarea clientilor in locurile comerciale si
locurile de expunere, descrierea unor produse sau manipularea in cabinele de prezentare,
asistenta vizitatorilor in muzee etc.

Exista deja furnizori care ofera solutii robotice ale caror capabilitati le pot face potrivite
pentru domeniile de aplicare enumerate mai sus. Cu toate acestea, in timp ce existda o mare
varietate de platforme robotizate, este in prezent inca o provocare adaptarea comportamentului
unui robot de asistenta de la un scenariu la altul, in functie de cerintele clientului.

in consecinta, proiectul SPARC (Servicii Performante de Asistenta a Clientilor prin
Platforme Robotice) are ca scop proiectarea si implementarea unei platforme care sa permita o
flexibilitate sporita si o usurintd in definirea comportamentelor specifice clientilor pentru roboti
de asistenta.

Abordarea se bazeaza pe conceptul de programare la nivel de obiectiv. Aceasta
abordare ajuta dezvoltatorul s& determine cu usurintad actiunile unui robot folosind compozitia
comportamentelor de baza, de exemplu, detectarea unui utilizator, raspunsul la interogarea
utilizatorului, urmarirea utilizatorului, mutarea in locatie, detectarea obiectului, indicarea unui
obiect.

Se identifica, astfel, doua provocari ale acestei incercari, prin:

® Definirea si implementarea unui set de comportamente de baza autonome, din care pot
fi usor exprimate scenarii pentru domeniile de aplicare mentionate. Aceste
comportamente de baza trebuie sa indeplineasca urmatoarele conditii:

O Siguranta in interactiunea cu utilizatorii umani;
O Operatie corecta si solida (de ex. Toleranta la schimbari neasteptate in mediu,
grad scazut de eroare, manipulare a erorilor)

® Definirea si implementarea unui cadru dinamic de planificare si executie bazat pe
obiective capabile sa combine comportamentele de baza intr-un plan de actiune
consecvent pentru realizarea obiectivul dorit de utilizator. Cadrul trebuie sa poata
raspunde, in mod continuu, evenimentelor din interactiunea cu utilizatorul si schimbarilor
in mediu. Acestea vor actiona ca declansatoare ale unei proceduri de re-planificare, care
va actualiza obiectivele / sub-obiectivele robotului in consecinta.

2. FEtapade Analiza

Prima parte a proiectului a constat in colectarea de informatii despre robotii Tiago si
Pepper si despre modul in care putem implementa caracteristicile dorite. In urma analizei am
hotarat sa orientdm eforturie catre robotul Pepper si sa dezvoltam un set de module si
comportamente de baza proprii care sa poata fi portat si pe alte tipuri de roboti.
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Am inceput sa analizam componenta hardware a robotului Pepper in ceea ce priveste
senzorii si camera. Am testat in situatii diferite, am verificat daca se comporté corespunzator,
evitand obstacolele, navigand prin mediu. Am testat modulele de baza de la NAOqi API folosind
Choregraphe. Din punct de vedere al navigatiei, am descoperit ca senzorii nu sunt atat de
precisi. Daca luam in considerare pozitia de pornire a robotului ca (0, 0, 0) si o punem Tnainte si
inapoi cu un metru pe axa x, noua pozitie va fi diferitd de (0, 0, 0). Aceasta diferenta este
cauzata de odometrie, rotatia fiind cea care rupe calculul.

Camerele robotului Pepper dar si lui Tiago au fost sub asteptari. S-au depus eforturi, la
inceput, pentru a lua fluxul de imagini, deoarece informatiile furnizate de camere nu au fost
aranjate asa cum s-a crezut initial. Frecventa cadrelor a fost, de asemenea, un obstacol pentru
proiectul nostru, deoarece este invers proportionala cu rezolutia imaginilor si aceasta a fost o
problema pentru tehnicile de tip computer vision.

S-a luat in calcul utilizarea ROS (Sistem de operare al robotilor) ca o platforma
universala pentru proiectul nostru. Cu toate acestea, a fost foarte dificil integrarea unor baze de
date disponibile cu ajutorul robotului Pepper, asa ca am decis sa& continuam proiectul folosind
NAOqi API, folosind atat Python, cat si Choregraphe pentru a programa comportamentele
noastre.

3. Scenariu

inainte de a trece in revistd setul de comportamente dezvoltate si modul in care
gestionam interactiunea lor, introducem un scenariu de utilizare a robotul Pepper folosind
comportamentele dezvoltate. Pe parcursul conturarii scenariului vor deveni evidente tipurile de
comportamente de baza necesare implementarii acestuia. Modul de functionare individual al
fiecarui comportament este detaliat in sectiunea urmatoare.

Prima parte a scenariului este compusa dintr-o etapa pregatitoare. Aceasta etapa este
necesara datorita faptului ca robotul trebuie sa cunoasca in prealabil locatia in care va fi plasat,
precum si personalul ce poate asista in desfasurarea evenimentului.

Pentru a putea realiza configurarea initiala, in dezvoltari ulterioare ce vor face obiectul
etapei 3, ce va fi definita impreuna cu operatorul economic in scenariul demonstrativ de
exploatare, robotul va include o forma de realizare a hartii ce descrie locul evenimentului sau
folosind metode externe o harta va fi incarcata pe robot.

De asemenea, in interfata de configurare va exista o metoda pentru a introduce pozitii
ale exponatelor, unde robotul va naviga pentru prezentarea lor.

Fiecare dintre obiectele configurate va contine un identificator pe care Pepper il va
cauta. De asemenea in etapa pregatitoare, utilizatorii aplicatiei robotice pot introduce informatii
generale legate de eveniment si edita modul in care Pepper va intampina participantii.

Pentru a putea recunoaste personalul ce va participa la realizarea evenimentului o
metoda de invatare a fetelor este pusa la dispozitia utilizatorilor. Acestia initiazd memorarea
printr-o comanda vocala si mentioneaza datele de identificare.

Odata inceput evenimentul, robotul asteaptd in zona de intrare participantii la
eveniment. In momentul in care in proximitatea lui apar persoane neidentificate, acesta fi



intdmpina si le transmite vocal informatiile generale legate de eveniment, apoi robotul va putea
oferi informatii suplimentare utilizatorilor la cerere in urméatoarele doua forme.

In momentul in care un participant ii cere robotului sa 1i arate unul din exponatele
predefinite Tn etapa pregatitoare, robotul ii cere utilizatorului sa il urmeze si il conduce h zona
in care a fost configurata locatia, incepand cautarea identificatorului pentru prezentarea
obiectului. Dupa gasirea acestuia, Pepper prezinta informatiile referitoare la acesta, multumeste
pentru atentie si revine in pozitia initiala.

In cea de-a doua forma, utilizatorul poate cere robotului sa il urmeze pentru a i putea
cere informatii. Robotul identifici si memoreaza utilizatorul si incepe sa 1l urmeze. in momentul
in care robotul a ajuns in locatia dorita, utilizatorul il va informa. Acesta incepe cautarea
exponatul cel mai apropiat si ofera informatiile pre-configurate.

Acest comportament este de asemenea folosit in cazul in care utilizatorul ii cere
robotului sa faca o fotografie. Utilizatorul poate cere robotului sa il urmeze la locul in care
doreste sa realizeze fotografia, robotul realizeaza fotografia si o prezinta utilizatorului prin
intermediul tabletei incorporate pana cand acesta este multumit de rezultat.

Daca in oricare dintre comportamente descrise mai sus, utilizatorul cere asistenta de la
0 persoana responsabila de eveniment, robotul va notifica personalul responsabil. Daca nici o
persoana nu raspunde la notificare, robotul va cauta si recunoaste persoana dorita pe baza
memorarii anterioare in etapa de pregatitoare. Robotul cauta o perioada predefinita si daca o
gaseste, o va ruga s& il urmeze. In momentul in care vor ajunge la participantul la eveniment,
Pepper va introduce persoana responsabila de eveniment.

Dupa terminarea scenariilor descrise, robotul va reveni la o pozitia din locatia initiala,
revenind in etapa de intdmpinare a participantilor. Pe tot parcursul etapei de intdmpinare,
robotul va memora persoanele ce au intrat la eveniment si au fost deja intimpinate pentru a nu
repeta introducerea.

Diagrama din Figura 1 prezinta fluxul de interactiune al comportamentelor ce compun
scenariul prezentat anterior.
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Figuré 1. Diagrama de interactiune si de flux al comportamentelor pentru scenariu de asistenta robotica descris

4. Arhitectura platformei de comportamente

Unul din obiectivele proiectului SPARC este definirea unei platforme de gestiune pentru
un set de comportamente “de baza”. Aceasta platforma trebuie sa permita definirea de obiective
si a secventei de executie (inlantuire) pentru comportamentele de baza necesare realizarii
fiecarui obiectiv in parte.

in plus, platforma trebuie sa fie capabila s& gestioneze ciclul de viatd al fiecarui
comportament de baza. Pentru fiecare comportament, componenta de control/planificare a
platformei trebuie s& mentind o stare a comportamentului (activ, inactiv, intrerupt, esuat) si sa
poatd actiona in sensul modificarii starii (e.g. a declansa un comportament, a intrerupe un
comportament).
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Figura 2. Diagrama bloc prezentand arhitectura platformei de gestiune a comportamentelor de baza in proiectul
SPARC

Diagrama din Figura 2 exemplificd modulele de comportament mediu spre complex
dezvoltate in sistem. Fiecare din comportamentele trecute in diagrama sunt detaliate n
sectiunile urmatoare ale acestui raport. Comportamentele sunt implementate sub forma unor
module independete de tipul “Box” ce pot fi gestionate, apelate direct sau pot fi integrate n
cadrul altor module, permitand dezvoltarea aplicatiilor din ce in ce mai complexe bazate pe o
structura ierarhica.

Sistemul este gestionat la nivel superior de catre cele doud module “Autonomous Life” si
“Behaviour Manager”. Acestea au responsabilitatea de a porni, opri, a pune pauza sau a reporni
diversele comportamente implementate pentru a oferi desfasurarea scenariilor oferite de
proiect.

Comunicarea lor se realizeaza prin intermediul memoriei cu ajutorul unor cozi de
evenimente, conform unor protocoale descrise. Fiecare modul dezvoltat prezintd o interfata
pentru inputurile necesare pentru activare si outputurile pe care acestea le produc pe parcursul
desfasurarii si la finalizarea comportamentului. in mod obligatoriu fiecare modul va necesita un
semnal binar de pornire (“Start”) si va declansa un semnal binar de terminare la sfarsit (‘End”).
Pe langa acestea alte semnale pot fi descrise ca obligatorii sau optionale.

Programarea unui scenariu are loc in cadrul modulului Behavior Manager. Acesta pune

la dispozitie structuri de date ce reprezinta unitati de executie.
Fiecare unitate de executie dispune de metode prin care pot fi verificate conditile necesare
declansarii, opririi sau pauzei unui comportament de baza, cat si metode utile in recuperarea
rezultatelor executiei unui comportament de bazad (preluat din semnalele asignate
comportamentului, altele decat cele de start si stop).

Mai departe, modulul Behavior Manager dispune de metode prin care se poate preciza

desfasurarea in secventa sau in paralel a mai multor unitati de executie.
La fiecare moment de timp, una sau mai multe unitati de executie pot fi active. Modulul Behavior
Manager implementeaza un sistem de control de tip round-robin pentru a preda succesiv
dreptul de rulare/decizie fiecarei unitati de executie active. Mecanismul de multi-tasking la
nivelul platformei SPARC este asadar unul de natura colaborativa, bazandu-se pe faptul ca o
unitate de executie va permite sa fie intreruptd de evenimente de natura sa influenteze alte
unitati de executie aflate in asteptare.



Considerand aceasta arhitectura, bazatd pe manageri, o buna interactiune a modulelor
poate produce un comportament inteligent de interactiune intre robot si oameni.

5. Platforma Robotica

Performantele aplicatiilor noastre sunt direct influentate de platforma pe care sunt
utilizate. Limitarile platformei robotizate sunt atét la nivel hardware, cét si la nivel de software si,
din acest motiv, le vom prezenta avand in vedere platforma robotica Pepper.

5.1. Robotul Pepper

Robotul pe care am dezvoltat se numeste Pepper, un robot conceput de compania
SoftBank Robotics. Este prima masina robotizatd special conceputd pentru a interactiona cu
oamenii cu un aspect uman foarte prietenos.
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Figura 3. Aspect fizic al robotului Pepper robot, impreuna cu imbinarile mobile

Robotul Pepper are o inaltime de 1,2 metri si are doua motoare instalate la nivelul
gatului, care permit miscari sus-jos si stanga-dreapta, conform figurii 1. Prin combinarea celor
doua motoare, Pepper isi poate muta capul intr-o varietate de pozitii, foarte asemanator cu
miscarile capului uman.

Robotul are trei camere instalate la nivelul capului, doua dintre ele oferind imagini 2D si
una oferind informatii 3D. Camerele 2D sunt montate pe frunte si ofera imagini la o rezolutie de
640x480 pixeli care primesc 30 de cadre pe secunda sau 2560x1920 cu un cadru pe secunda.
Senzorul 3D este situat in spatele ochilor si ofera imagini 3D (spatiu cu adancime de culoare)
cu o rezolutie de 320x240 pixeli, primind 20 de cadre pe secunda.

Avand in vedere interactiunea cu mediul, Pepper are mai multi senzori, care fi ajuta sa se miste
si sa evite obstacolele:

e Unitate inertiala - realizata dintr-un girometru cu 3 axe cu o viteza unghiulara de ~ 500%s si un
accelerometru cu 3 axe cu o acceleratie de ~ 2g;



e Laseri - care includ senzori laser, actuatori laser pentru evaluarea terenului din fata, actuatori
laser pentru imprejurimi;

Sonare - doi senzori ultrasonori (sau sonari) utilizati pentru estimarea distantei pana la
obstacole Tn mediul robotului. Un sonar este compus din 2 actuatoare si 2 senzori.

e Infra-rosu - 2 senzori infrarosii.

e MRE - 30 x MRE (Magnetic Rotary Encoders) utilizand tehnologia senzorilor cu efect Hall.
Precizia sa este de 14 biti, filtrate la 12 biti.

5.2. Sistemul de Operare Robotic

Robotul este compatibil cu doua sisteme de operare diferite pentru implementarea noilor
functionalitati: Sistemul de operare al robotilor (ROS) si NAOqi. NAOqi este sistemul software
propriu, care functioneaza doar pe robotii creati de SoftBank Robotics si Aldebaran, in timp ce
ROS este un sistem de operare general.

ROS este un sistem de operare compus din mai multe module open source, create
pentru a usura dezvoltarea software-ului pentru roboti. Acesta a fost creat prin contributia mai
multor laboratoare robotizate pentru a avea un mediu flexibil si solid pentru o varietate de
platforme robotizate. ROS permite comunicarea intre procese sau intre platforme care ruleaza
ROS folosind mesaje si abstractizeaza hardware-ul robotic pentru a avea control la nivel scazut
(de baza). Avand in vedere problema identificarii clientilor, ROS are mai multe pachete care
ofera o solutie pentru principalele problemele de tip computer vision ale acestei lucrari.

NAOgqi este un sistem de operare special conceput pentru robotii creati de SoftBank
Robotics si Aldebaran, precum Pepper, Nao si Romeo. Ca si in cazul precedent, acesta este
compus din mai multe module care abstractizeaza hardware-ul robotilor. Acesta ofera acces la
senzorii si actuatorii robotilor pentru o dezvoltare usoara a software-ului. Permite comunicarea
intre module, locuri de munca paralele si cresc numarul de evenimente. Chiar daca nu este la
fel de bine definit, asa cum este cazul ROS, NAOgqi ofera cateva module care ajuta la
dezvoltarea acestui proiect.

6. Interactiune Vocala

Clientii vor comunica cu Pepper prin interactiune vocalad dar existd si posibilitatea
interactiunii tactile oferita de tableta atasata pe corpul sdu. in viata de zi cu zi, oamenii
interactioneaza intre ei prin comunicare orald, atunci cand sunt fizic in acelasi loc. in
consecinta, interactiunea vocala va fi principalul canal de comunicare dintre client si Pepper.

Ne-am concentrat in primul rand pe limba engleza, urmand ca in etapa viitoare sa adaptam
interactiunea la limba romana. Interfata vocala este compusa din cinci parti principale:
recunoasterea automata a vorbirii (ASR), intelegerea limbajului natural (NLU), modulul de
gestionare a dialogului (DM), generarea limbajului natural (NLG) si sinteza text-vorbire (TTS).
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6.1. Un Pipeline pentru Interactiune Vocala

Modulul ASR permite unui sistem sa identifice cuvintele rostite de o persoana si sa le
transforme ntr-un text scris. In anul 1994, ASR a fost definit de Stuckless [1] ca o transcriere
independenta, bazata pe calculator, a limbii vorbite Tn text lizibil, In timp real.

Modulul NLU converteste textul primit de la modulul ASR la o reprezentare de citire a
masinii. Extrage semnificatia semantica din text. Construirea unui sistem de dialog cu analiza
semantica independenta de un domeniu necesita ca analiza semantica sa parseze propozitiile
in arbori. De asemenea, necesita si analiza sintactica in care etichetele semantice sunt atasate
la un arbore de parsare specific generat in cursul analizei semantice.

Modulul DM este responsabil pentru starea si fluxul conversatiei. Acesta primeste
exprimarea formatata a utilizatorului din NLU ca element de intrare si genereaza ca element de
iesire o reprezentare semantica pentru o lista de instructiuni din dialog. Lista determina care ar
trebuie sa fie raspunsul sistemului la intrarea procesata a utilizatorului.

Modulul NLG poate fi vazut ca opusul modulului NLU. Acesta este activitatea de
prelucrare a limbajului natural de a genera limbajul natural dintr-un sistem de reprezentare a
masinii, cum ar fi o baza de cunostinte sau o forma logica.

Modulul TTS converteste orice text generat din textul anterior intr-un discurs care este
produs in mod artificial si va fi auzit de difuzoarele sistemului. Similitudinea cu vocea umana si
abilitatea de a fi inteles clar sunt principalele criterii de evaluare a calitatii modulului TTS.

6.2. Implementare

in ceea ce priveste partea de recunoastere vocala a interfetei am folosit modulul
ALSpeechRecognition furnizat de sistemul de operare NAOgqi. Acest modul se bazeaza pe
tehnologii sofisticate de recunoastere vocala furnizate de NUANCE. Am populat modulul cu o
listd de fraze care ar trebui sa fie recunoscute, stocate intr-o matrice. Dupa aceasta incepe
lucrarea de recunoastere, cheia SpeechDetected care contine un limbaj Boolean va specifica
pentru ALSpeechRecognition daca exista un difuzor care este in prezent audiat sau nu. Daca
se aude un vorbitor, elementul listei care se potriveste cel mai bine cu ceea ce aude Pepper
este plasat in cheia WordRecognized impreuna cu gradul de incredere care reprezinta o
estimare a probabilitatii ca elementul detectat sa fie intr-adevar ceea ce a fost pronuntat de
utilizator uman. in afara de a fi adaugate la cheia WordRecognized, acestea sunt addugate si in
cuvantul WordRecognizedAndGrammar cu adaugarea numelui de gramatica, care este folosit
de motorul de recunoastere. Cheile vor avea urmatoarea structura:
WordRecognized Key:
[elementl, confidencel, element2, confidence2, ..., elementN, confidenceN]
WordRecognizedAndGrammar Key:
[elementl, confidencel, grammarl, element2, confidence2, grammar2, ...,
elementN, confidence_N, grammar_N]
Dupa recunoastere, fiecare element al listei contine unele actiuni stocate care vor fi
initiate odata ce elementul se potriveste cu elementul de intrare pronuntat de un utilizator uman.
In ceea ce priveste sinteza discursului, am folosit modulul ALTextToSpeech furnizat de
sistemul de operare NAOqi. Acesta permite robotului sa vorbeasca textul scris care a rezultat
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din modulele anterioare. Acesta autorizeaza personalizarea vocii si trimite comenzi catre
motorul text-to-speech. Motorul "text-to-speech" se bazeaza pe tehnologiile furnizate de
NUANCE. Parametrii fluxului audio de iesire sunt flexibili, ceea ce ne-a permis s& modificam
unii dintre ei, cum ar fi volumul, pasul initial al vocii si viteza vorbirii, pentru a se potrivi cel mai
bine nevoilor fiecarui caz. De asemenea, am folosit etichete pentru a adauga o anumita
expresivitate vorbind lui Pepper, facand schimbari, in mijlocul unei propozitii a timbrului vorbirii,
vitezei, volumului discursului, dar si adaugarea de pauze intre cuvinte si schimbarea accentelor
cuvantului. Rezultatul sintezei este trimis la difuzoarele robotului. De asemenea, am testat
cateva API-uri online pentru diferitele module de interactiune a vorbelor, dar exista un
inconvenient sa le integram in robotul Pepper, datoritd numarului limitat de apeluri API si a
timpilor lungi de raspuns. Urmatorul tabel ilustreazd o serie de comenzi vocale, procentul de
recunoastere a comenzii (testat cu 7 utilizatori) si actiunea robotului Pepper.

Comanda Recunoastere comanda (%) Actiunea robotului Pepper

Se prezinta pe sine (I am
Pepper)

Afiseazd pictura si  spune
Nicolae Tonita.

Afiseaza o listd cu cele mai
What had Nicolae Grigorescu painted? 83.24% importante lucrari ale pictorului
Si o citeste vocal

Afiseaza directia care trebuie
urmata pentru a ajunge in zona
specifica din magazin. In acelasi
timp, raspunde.

In ce zi suntem? 91.15% Spune data curenta.

Cat este ora? 89.74% Spune ora curenta.

Realizeaza o fotografie si o
afiseaza

intreabd (vocal) utilizatorul ce|
fel de muzica doreste sa
asculte, dupa care reda o
melodie, tindnd cont de optiune.

Spune: “Lasa-ma sa ma
gandesc”, dupa care, daca
persoana este in baza de date
(recunoscuta), Pepper  va
pronunta numele acesteia.
Spune: “Lasa-ma sa ma
gandesc”, dupa care, daca
persoana nu se regaseste in
baza de date, Pepper va spune
“Nu te cunosc”

Transmite (vocal) nivelul
bateriei.

\What is your IP address? 100.00% Transmite (vocal) adresa IP
Transmite (vocal) daca este
conectat sau nu la internet

Tabel 1. Unele comenzi vocale, procentul de recunoastere a comenzii si actiunile lui Pepper

Who are you? 88.12%

'Who painted Queuing for Bread? 86.08%

Where can | find the cleaning products? 88.56%

Realizeaza o fotografie 93.41%

Play Music 90.25%

Who am 1? 89.78%

\What is your battery level? 100.00%

/Are you connected to Internet? 96.12%
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7. Abordari de Computer Vision

In contextul proiectului, obiectivul specific al modulului de computer vision (vedere
computerizata) este detectarea persoanelor care interactioneaza cu robotul, si anume:

e detectarea si recunoasterea persoanei

e daca o persoana aflata in fata robotului se adreseaza acestuia, robotul trebuie sa fie
capabil sa detecteze acea persoana si sa inceapa sa interactioneze cu ea;

e daca un grup de persoane se afla in fata robotului, acesta trebuie sa aleaga o
persoana din grup, cu care sa interactioneze.

Pentru a implementa scenariile propuse, robotul trebuie sa detecteze si sa recunoasca
persoanele din jur, trebuie sa identifice o persoana sau un grup de persoane din fata lui, iar in
cazul in care o persoana este in picioare pentru a interactiona cu robotul, el trebuie sa-si
concentreze atentia pe acea persoana pana cand persoana va iesi din cadru. Daca exista mai
multi oameni care sunt orientati spre robot, acesta trebuie sa aleaga una dintre acestea, asupra
careia sa se concentreze, pe baza unor criterii specifice. Mai mult decat atat, robotul ar trebui sa
aiba un modul de recunoastere a persoanei bazat pe o memorie pe termen scurt, astfel incat sa
poatd recunoaste persoanelecu care a interactionat, deoarece daca o persoana se retrage din
focalizare, aceasta poate reveni pentru a pune alte intrebari ulterior.

Solutia pentru problema identificatd este destul de complexa si trebuie sa combine mai
multe metode si abordari. Aceasta necesita mai multe module, iar cele principale sunt:
detectarea persoanelor combinata cu urmarirea, detectarea fetei si recunoasterea fetei.

7.1. Detectarea Persoanei

Detectarea persoanelor este un modul extrem de important, iar, comportamentul de
baza al acestui modul include captarea de imagini ca elemente de intrare si generarea de
informatii despre oamenii din imagini. Informatia se refera la pozitia relativa fata de aparatul de
fotografiat al robotului, pentru a sti care dintre persoanele detectate sunt relevante in ceea ce
priveste identificarea utilizatorilor.

Au fost testate multiple abordari pentru detectarea persoanelor. Cele mai relevante sunt
construite pe functionalitatea care exista in cadrul NAOq;i si in reteaua YOLO.

7.1.1. Detectarea Persoanelor cu NAOqi

Robotul este capabil sa detecteze si s& urmareasca persoane in diferite pozitii, dar
detectarile cele mai exacte sunt atunci cand persoana din fata robotului se ridica in dreapta, se
roteste sau nu. Cadrul oferd, de asemenea, posibilitatea de a detecta persoanele care stau jos,
dar se afla in afara sferei de aplicare a scenariului propus. Acest modul particular aduna
informatii despre oamenii din jurul robotului si actualizeaza in permanenta atributele dupa o
anumita perioada. Informatiile despre persoane sunt actualizate utilizadnd imaginile primite de la
camerele RGB si de la senzorul 3D. Deoarece actualizeaza atributele in mod constant, aceasta
integreaza si o parte din urmarirea persoanelor. Cartografia dintre atribute si persoana se face
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in functie de ID-ul persoanei, care este invariabil in timp, daca persoana nu este pierduta de
catre robot.

Rezultatele modulului de detectare si urmarire a persoanelor sunt foarte puternic
influentate de conditiile de luminozitate din imagine. Limitarile acestui modul apar atunci cand
exista ocluziuni, lumina de fundal extrem de puternice sau interactiunea intre persoane, astfel
incat robotul sa ia in considerare mai putine, mai multe sau nici o persoana in imagini. Daca
persoana aflatad in fata robotului este in picioare si mai ales daca se afla in apropierea unui
perete, modulul va detecta mai greu persoana, comparativ cu cazul in care persoana se misca.
Cu toate acestea, aceasta nu este o problema care ar putea afecta drastic functionarea
robotului.

7.1.2. Reteaua YOLO2

Reteaua YOLO2 (You Only Look Once) este in prezent cea mai buna optiune a noastra
pentru detectarea persoanelor. Este o metoda foarte solida, care este aproape invariabila de
pozitionare si luminozitate. Detecteaza persoane in pozitii diferite, chiar si persoane care se afla
la birou in spatele laptopului. In plus, detecteaza persoane care se afla la mai mult de 3 metri de
camera, folosind rezolutia robotului, de 640x480 la 15 cadre pe secundad. Pentru a urmari
persoanele detectate, folosim un mecanism simplu de similitudine intre detectari si le atribuim
ID-uri diferite. Consideram ca imbunatatim acest mecanism cu unul mai solid.

Figuré 4. Detectarea persoanelor cu ajutorul retelei YOLOZ2

Avantajul acestei metode este ca ofera o detectare precisa foarte buna in timp real.
Acesta ofera rareori negative false, ceea ce este foarte important pentru proiectul nostru. Dar,
pentru a da rezultate in timp real, trebuie sa fi rulat pe o masina foarte puternica, mai specifica,
neputand rula in timp real pe robot. De aceea luam fluxul de imagine de la robot, il procesam si
returndm doar detectarile robotului. Un alt dezavantaj al metodei este ca nu ofera informatii
despre adancime, dar am combinat informatiile de la senzorul 3D cu detectérile date de retea,
pentru a avea o distanta aproximativa a persoanei detectate. Problema cu care ne-am
confruntat aici este ca informatiile de adancime date de senzorul 3D au intervalul cuprins intre
0,4 si 3 metri. Fiecare detectare care este mai mare de 3 m este calculata la 0,4 m. Asadar,

14



tinem cont si de marimea detectiei atunci cand se calculeaza distanta fatd de persoana din
obiectiv.

7.2. Detectarea Faciala

Detectarea fetei este o problema frecventa in aplicatile de astazi, asa ca am putea
incerca mai multe abordari pentru acest modul. Am testat functionalitatea Tnhcorporatd a
robotului, dar am incercat si alte modele, cum ar fi cele definite in biblioteca OpenCV.

7.2.1. Detectarea Faciala cu NAOqi

Modulul de detectare a fetei in NAOqi este ALFaceDetection. Solutia sa pentru
detectarea fetei nu este publica, fiind o solutie dezvoltatd de Compania Omron. Acest modul
ofera rezultate bune. Avand in vedere faptul cd modulul de detectare a fetei cautd numai fete, in
timp ce modulul de detectie umana incearca sa detecteze persoane care se afla in pozitii mai
diverse, cum ar fi asezata sau in picioare cu spatele, functionalitatea pentru detectarea fetei
este mai precisa decat cea umana detectare. Peper este capabil sa detecteze simultan mai
multe fete, furnizand informatii suplimentare despre ele. in ceea ce priveste modulul anterior,
acest modul are o parte din urmarirea fetei, astfel incat informatiile despre fete sa fie actualizate
in mod constant. Cartografia se face folosind ID-ul fetei, care este diferit de id-ul persoanei.
Aceasta conduce la concluzia ca numarul de persoane si chipurile imaginii poate sa nu
corespunda intotdeauna.

Dupa ce o persoana este detectata, putem obtine un set de caracteristici despre
aceasta, cum ar fi varsta, sexul, expresia fetei etc. Ceea ce extragem este informatii despre
directia privarii, perioada in care persoana se afla in faté a robotului si informatii despre pozitia
persoanei fata de camera robotului. Acest tip de informatii este util pentru interactiunea umana,
pentru a incerca sa faca robotul sa iasa din starea pasiva pentru a interactiona cu persoana din
fata sa.

Avantajul modulului NAOgi este ca dupa detectarea unei fete, aceasta este urmarita,
deci este mai greu de pierdut, chiar si atunci cand fata se roteste cu 90 de grade. Dezavantajul
este ca are aceleasi limitari importante. Nu functioneaza foarte bine atunci cand oamenii
interactioneaza si sunt aproape unul de altul sau cand existd o lumina puternica in spate.
Pentru performante bune, acest modul necesitd o imagine de minimum 20 de pixeli in imagine
si o rotatie de maximum 45°. Eroarea pentru acest modul este aceeasi cu eroarea de detectare
umana si, pentru a fi mai precis, eroarea este aproximativ 1 fata, avand in vedere numarul de
fete din imagine.

7.2.2. Detectarea Faciala cu OpenCV

Metoda pe care o folosim Th mod curent pentru detectarea fetei se bazeaza pe utilizarea
clasificatorilor in cascada bazati pe trasaturi Haar din biblioteca OpenCV. Dupa testare, s-a
dovedit ca metoda da rezultate destul de bune in timp real. Aceasta metoda nu are aceleasi
limitéri ca cea incorporata, dar uneori ofera unele pozitii false, care pot afecta rezultatele.
Metoda clasificatorului Haar se bazeaza pe cateva caracteristici specifice, care sunt extrase din
imagini: caracteristici ale marginilor, caracteristici linii si caracteristici dreptunghiulare. Este
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instruit pe seturi mari de imagini pozitive si negative si, in functie de setul de antrenament,
poate detecta nu numai fete, ci si alte tipuri de obiecte.
7 7

Figura 5. Detectie faciala OpenCV

Am testat functionalitatea OpenCV in aceleasi conditii ca si pentru modulul NAOqi.
Rezultatele utilizand biblioteca OpenCV depind foarte mult de claritatea si directia fetei si, asa
cum se poate vedea in imaginea de mai sus, rezultatele sunt influentate de unghiul de rotatie a
fetei. Are probleme cu fetele cu rotatie de aproximativ 90 de grade, dar detecteaza corect fetele
care privesc direct camera. Distanta maxima de detectie intre fete si camera depinde foarte
mult de cét de clare sunt caracteristicile fetei definite Tn imagine. Cu toate acestea, nu ne
intereseaza detectarea fetelor atunci cand oamenii nu privesc direct la robot, deoarece folosim
modulul de detectare a persoanelor in paralel. Trebuie doar sa recunoastem oamenii si, pentru
o predictie increzatoare, avem nevoie de toata fata.

Avand in vedere testele pe care le-am facut si capacitatile robotului, precizia detectarii
fetei folosind biblioteca OpenCV este de aproximativ 80%.

7.3. Recunoasterea Faciala

Pentru recunoasterea fetei, am incercat, de asemenea abordari multiple. Cele mai
relevante sunt functionalitatea cadru incorporata si modulul bibliotecii OpenCV. Am testat, de
asemenea, un APl online pentru recunoasterea fetei, dar este incomod sa se integreze in
robotul Pepper, datorita timpilor lungi de raspuns si numarului limitat de apeluri API.

7.3.1. Recunoasterea Faciala cu NAO(q|i

Modulul Tncorporat este foarte sensibil la lumina si la scald (dimensiuni), prin urmare
este nevoie de conditii bune de mediu pentru a functiona acceptabil. Etapa de invatare este una
sensibila. Robotul nu va invata o fatd pana cand aceasta nu este definita foarte clar, fara umbre
sau lumina de fundal.

Recunoasterea fetei in cadrul NAOqi functioneaza bine, deoarece nu da atat de multe
rezultate false. Incearcd sa recunoasca persoana pentru fiecare fatid detectata si intoarce o
predictie a unei persoane numai daca increderea este peste un anumit prag. Performantele sale
sunt limitate in ceea ce priveste distanta, ceea ce inseamna ca nivelul de recunoastere este
bun daca fata este relativ apropiata de camera. Cu toate acestea, in conditii bune, rezultatele
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acestui modul sunt foarte exacte. Pe baza testelor pe care le-am facut, am determinat ca
precizia predictiei este de aproximativ 70%. Aceasta precizie este obtinutd in conditii bune in
ceea ce priveste luminozitatea, ocluziile si distanta fatéd de camera.

7.3.2. Recunoasterea faciala cu OpenCV

in comparatie cu metoda anterioara, recunoasterea fetei in OpenCV este mai precisa si
mai putin riguroasa. Am testat mai multi algoritmi: Histograms, Eigenfaces, Fisherfaces si Local
Binary Patterns Histograms. Avand in vedere setul mic de fete si rezolutia camerei, am obtinut
cele mai exacte rezultate in ceea ce priveste recunoasterea fetei folosind Local Binary Patterns
Histograms.

Problema cu aceastd metoda este nivelul de incredere, pentru ca avem nevoie de
filtrarea rezultatelor, dar nu este foarte bine definitd. Recunoasterea fetei in OpenCV
functioneaza foarte bine pentru fetele introduse in baza de date, dar problema este aceea ca
returneaza fete din baza de date chiar si pentru persoanele necunoscute. Am incercat sa
abordam problema luénd in considerare increderea predictilor si am stabilit un prag pentru
previziuni, astfel incat, chiar dacad avem mai putine predictii, precizia este mai buna.

Figura 6. Recunoasterea faciala OpenCV

7.4. Cartografierea Fetelor Detectate pentru Detectarea Persoanelor

inainte de a utiliza arhitectura YOLO, am folosit functionalitatea incorporate a robotului,
deoarece acesta se potrivea cel mai bine cerintelor noastre. Acesta a oferit o multime de
informatii utile, cum ar fi: distanta fata de robot, unghiuri, pozitia in coordonatele mediului,
inaltimea reala etc., cu o eroare mica si din acest motiv, este putin probabil sa fie inlocuit pentru
moment. Cu toate acestea, au existat mai multe tehnici oferite pentru detectarea si analiza fetei
decat cele ale robotului. De aceea, am avut nevoie de un modul pentru a cartografia persoanele
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detectate de modulul de detectare umana cu chipurile identificate printr-o metoda externa, cum
ar fi functia OpenCV.

7.4.1. Abordare si Implementare

Modulul de detectare a persoanelor declanseaza cartografierea, deoarece daca robotul
nu detecteaza nici o persoana din imagine, nu ar trebui sa existe nici o fatd. Am folosit
informatiile oferite de modulul de detectare umana pentru a obtine unghiurile yaw si pitch ale
capului oamenilor in imagine.

Q Rall

‘/ | Pitch a4

X i

Figura 7. Unghiurile capului

Am folosit o functie de transformare pentru a transforma unghiurile in coordonatele
imaginii (pixeli), deoarece functia OpenCV pentru detectarea fetei returneaza pozitia fetei in
imagine (pixeli). Dupa procesarea imaginilor, avem atat oamenii, cat si chipurile din imagine,
asa ca incepem sa le potrivim. O problema foarte frecventa este cd numarul de fete si de
oameni din imagini este diferit. Deci, am rezolvat aceasta problema considerand cea mai mica
matrice (chipuri sau persoane). Daca in imagine sunt mai putine chipuri detectate, potrivim
fetele cu oamenii, altfel potrivim oamenii cu fetele. Informatia pe care o avem de la modulul de
detectare a persoanelor este un punct relativ al pozitiei de sus a capului, in timp ce din detectia
fetei avem regiunea in care a fost detectatd fata. Pentru a le potrivi, am folosit distanta
Euclidiana, unde un match presupune o distanta minima Euclidiana intre punctul de cap si
centrul orizontal al fetei.

7.4.2. Rezultate

Rezultatele depind in mare masura de modulul de detectare umana si, mai precis, de
pozitiile capului persoanelor. Un rezultat al potrivirii pentru doua persoane poate fi vazut in
imaginea de mai jos.
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Figura 8. Recunoasterea faciala OpenCV

in aceastd imagine, patratele mai mari sunt fetele detectate cu biblioteca OpenCV, in
timp ce cele mici reprezinta pozitile capului persoanelor din imagine, detectate cu cadrul
NAOqi. O potrivire pentru persoane-fata este reprezentatd de aceeasi culoare in imagine. Dupa
cum puteti vedea in imagine, exista o persoana suplimentara in imagine, totusi datorita
luminozitatii si pozitiei sale nu este detectata.

7.5. Utilizarea Datelor de Adancime pentru Recunoasterea Activitatii

Dupa ce a fost construit un modul care detecteaza si identifica persoanele n imediata
vecinatate a lui Pepper, urmatorul pas natural pentru cresterea nivelului de intelegere, de catre
robot a lumii (si, iIn mod specific, pentru a si cum sa interactioneze cu oamenii) este de a
recunoaste cel putin unele dintre activitatile de baza ale persoanei tinta. De exemplu, acest
lucru ar permite lui Pepper sa inteleaga daca utilizatorul este inactiv si poate fi abordat, sau
daca este angajat si nu trebuie deranjat. Existd multe alte cazuri in care Pepper ar putea sa
foloseasca intelegerea a ceea ce este actiunea instantanee a utilizatorului, cunoasterea care
poate actiona ca declansator al diferitelor sale comportamente.

Avand in vedere capacitatile senzoriale ale lui Pepper, este imediat evident ca, pentru a
aplica metode de recunoastere a activitatii umane, putem folosi fie fluxul de imagine RGB, fie
fluxul de imagine 3D furnizat de senzorii 3D. Comparand atribute precum rezolutia sau numarul
de cadrele pe secunda intre cele doua tipuri de senzori se preciza faptul ca fluxul RGB
functioneaza mai bine. Cu toate acestea, desi calitatea senzorului 3D este satisfacatoare pentru
cazurile in care le utilizeaza Pepper, am decis sa folosim date de adancime din mai multe
consideratii:

+ Datele de adancime maresc sansele unei segmentari mai bune a unei persoane.
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» Datele de adancime sunt mai solide la schimbarile de iluminare si sunt mai mult sau mai
putin invariabile pentru situatii legate de lumina slaba la contralumina.

» Seturile de date supravegheate ale activitatilor umane potrivite pentru utilizarea cu
metode de invatare mecanica sunt rare si de obicei nu foarte extinse; Prin urmare,
datele de adancime se pot dovedi a fi mai discriminatorii decat datele RGB din motive
practice.

Sectiunile care urmeaza descriu, in detaliu, capacitatile senzoriale ale datelor de
adancime ale lui Pepper, stadiul actual al tehnicii privind recunoasterea activitatii din datele de
adancime. Vom descrie, de asemenea, doua dintre abordarile noastre si rezultatele
intermediare obtinute si vom discuta concluziile de pana acum si o foaie de parcurs pentru
viitoarele evolutii.

7.5.1. Capabilitatile de Vedere 3D ale lui Pepper

Robotul robot este echipat cu o camera de profunzime 3D situata in cap. Este de fapt o
versiune adaptatd a unei camere de adancime Asus Xtion cu un camp de vedere de 58°
orizontal, 45° vertical si 70° in diagonala. Distanta de utilizare este cuprinsa intre 0,8 si 3,5
metri, focalizare fixa (40cm ~ 8m), care ofera imagini de adancime la o rezolutie maxima de 320
x 240 pixeli la 20 de cadre pe secunda. in ceea ce priveste precizia, camera de adancime ofera
un interval dinamic de 68.2db, n timp ce raportul semnal-zgomot este de 45dB.

Comparat cu cel mai comun senzor Kinect de la Microsoft, Asus Xtion este mai putin
performant, dar probabil o alegere mai buna pentru integrarea intr-un robot. Rezolutia Kinect
este usor mai buna (512 x 424 pixeli), cu o distanta ceva mai mare in domeniul de utilizare (0,5
- 4,5 metri) si un cdmp vizual crescut (70 ° orizontal si 60 ° vertical). Mai mult, senzorul Kinect a
fost utilizat mult mai des in cercetarea academica, in special in colectarea seturilor de date
pentru pozitile si activitatile umane. Luand in considerare acest lucru, am decis sa folosim setul
de date NTU RGB + D [6], un set de date despre activitatea umana care se bazeaza pe
inregistrari Kinect. Acesta este una dintre cele mai mari baze de date bazate pe adancime
disponibile astazi si multe dintre tehnicile de ultima ora il folosesc pentru a raporta performanta.
Clasele de activitate pe care le urmeaza sunt similare cu cele pe care am dori sa le putem
detecta folosind Pepper. Detalile tehnice referitoare la acest set de date sunt descrise in
sectiunile care vor urma.

7.5.2.  Abordari Bazate pe Vederea in Adancime

in domeniul computer vision, detectarea si recunoasterea actiunii umane ramane o
problema provocatoare, care faciliteazd o gama larga de aplicatii practice. in trecut, datele video
RGB au fost studiate pe scara larga ca elemente de intrare pentru recunoasterea actiunii
umane, dar, comparativ cu datele RGB, modalitatea de adancime este invariabila pentru
variatile de lumina si oferad informatii structurale 3D ale scenei. Dupa lansarea programului
Microsoft Kinect [2], care utilizeaza senzori de adancime si algoritmi pentru estimarea foarte
precisa a pozitiilor comune din harta de adancime, recunoasterea actiunii bazate pe schelet a
devenit un subiect activ de cercetare. Comparand cu datele vizuale 2D, informatiile
suplimentare de adancime ofera mai multe avantaje. Caracteristicile extrase din imbinarile cu
puncte 3D sunt solide pentru variatile de scala si rotatie, iar reprezentarile umane bazate pe
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informatii scheletice 3D ofera o alternativa foarte promitatoare. in prezent, progresele
tehnologiilor de imagistica in adancime au adus multe beneficii, recunoasterea activitatii umane
devenind realizabila fara a atasa marcatori optici sau orice alt senzor de miscare asupra
corpului uman.

Detectarea si eliminarea fundalului folosind doar imaginea RGB este dificila si
ineficienta, dar cu caracteristicile imaginii de adancime, aceastd operatie poate fi usor,
deoarece putem folosi faptul ca subiectul este intotdeauna la o anumita distanta fata de pixelii
de fundal. Trebuie sa gasim o valoare a adancimii pragului pentru toti subiectii de deasupra
carora clasificam toti pixelii ca fundal si obtinem cu usurinta silueta imaginii in adancime.

Problema recunoasterii actiunii umane a fost studiata in ultimii ani si au fost propuse mai
multe metode. Scopul principal este de a crea un model care sa poata extrage caracterele
principale ale fiecarei actiuni care rezolva problema variabilitatii intra-clase si a similaritatii intre
actiuni. La inceput, sa pus un accent deosebit pe utilizarea modelelor Hidden Markov (HMM).

Ahmad Jalal si colab. [3] a propus o noua metoda de recunoastere a activitatilor utilizand
secventa de imagini de adancime. in timpul etapelor de preprocesare, ei au extras siluete
umane in adancime folosind tehnici de fundal si de indepartare a pardoselii si siluete umane
urmarite prin luarea in considerare a cutiei dreptunghiulare avand masuratori ale formei corpului
pentru a ajusta dimensiunea casetei. In timpul tehnicilor de extractie a caracteristicilor spatio-
temporale, s-a luat in calcul: un set de caracteristici ca istoric secvential de adancime, care
contine un flux optic, identificator de miscare, unghiurile de imbinare si caracteristicile de
localizare a articulatiilor. Aceste trasaturi sunt aplicate peste media K pentru clusterizare si sunt
introduse intr-un HMM cu patru stari de la dreapta la dreapta pentru instruirea / testarea
activitatilor umane.

Chen Chen si colab. [4] a introdus o metoda interesantd prin utilizarea hartilor de
miscare in adancime. Fiecare cadru dintr-o secventa video in adancime este proiectat pe trei
axe ortogonale carteziene. Sub fiecare vedere de proiectie, diferenta absoluta dintre doua harti
proiectate consecutive este acumulata printr-o Tntreaga secventa video in adancime care
formeaza o hartd a miscarii in adancime. Un clasificator de reprezentare colaborativa
regularizata 12 cu o matrice ponderata pe distante Tikhonov este apoi folosit pentru
recunoasterea actiunii. Metoda dezvoltata se dovedeste a fi eficientd din punct de vedere al
calculului, permitandu-i sa ruleze in timp real.

Cele mai multe metode existente de recunoastere a actiunii bazate pe schelete
modeleaza in mod explicit dinamica temporala a legaturilor scheletice prin utilizarea modelelor
ascunse Markov, dar este foarte dificil s& se obtina secventele aliniate temporal si distributiile
corespunzatoare ale emisiilor. Modelele HMM sunt modele probabiliste care sunt in general
aplicabile seriilor de timp ale secventelor liniare. HMM-urile au avantajul ca pot genera o aliniere
pentru un numdr mare de secvente de aceeasi actiune fard a calcula mai intéi toate
aliniamentele in perechi. De asemenea, pot fi utilizati algoritmi de programare dinamica
standard, numiti Forward (pentru notare) si Viterbi (pentru aliniere), cu toate probabilitatile unei
secvente fiind calculate si generate de profilele HMM si pot fi folosite pentru a clasifica secvente
necunoscute pentru care model.

Cercetatorii au ncercat, de asemenea, sa gaseasca o arhitectura adecvata a retelei
neuronale cu capacitatea de recunoastere a actiunii. Au fost propuse sisteme bazate pe o harta
asociativad auto-organizatoare, o variantd a hartii auto organizatoare (SOM), care invata sa-si

21



asocieze activitatea cu elemente suplimentare, astfel ca aceasta solutie a fost capabila sa
reprezinte in mod parsimonic actiunile umane. In [5], Johnsson si colab. a prezentat o
arhitecturd compusa din trei niveluri. Primul nivel este un SOM care invata sa reprezinte
posturile Tn functie de intrarea in sistem. Al doilea nivel este un alt SOM care reprezinta
reprezentarea activitatii superimpuse in primul nivel SOM in timpul actiunii (Tnvata sa reprezinte
actiuni). Al treilea nivel este o retea neurala artificiala supravegheata, care invata sa eticheteze
actiunea.

Recent, metodele deep learning au atins performante remarcabile in diferite activitati tip
computer vision. Prin urmare, s-a incercat utilizarea acestei metode in problema recunoasterii
actiunilor umane. Acum, o modalitate comund de a captura informatii spatio-temporale in
secventele de schelet este posibila prin utilizarea de retele neuronale convolutionale sau retele
neuronale recurente.

Dat fiind faptul ca modelele bazate pe deep learning au reusit sa codifice si sa invete
date secventiale in diverse aplicatii, au fost propuse mai multe metode bazate pe RNN pentru
recunoasterea actiunilor bazate pe schelet. Du si colab. [5] a propus o retea ierarhica RNN prin
utilizarea mai multor RNN-uri bidirectionale intr-un mod ierarhic nou. Structura scheletului uman
a fost Timpartitd la cinci grupuri majore comune. Apoi fiecare grup a fost introdus in RNN
bidirectional corespunzator. lesirile RNN-urilor au fost concatenate pentru a reprezenta corpul
superior si corpul inferior, apoi fiecare a fost introdus in continuare intr-un alt set de RNN-uri.
Prin concatenarea rezultatelor a doua RNN-uri, a fost obtinuta reprezentarea corporalé globala,
care a fost alimentata la urmatorul strat RNN. Tn cele din urma, un clasificator softmax a fost
folosit in [6] pentru a efectua clasificarea actiunilor.

7.5.3. Abordari de Deep Learning

Setul de date NTU RGB + D contine in total 60 de clase de actiuni, care sunt impartite in
trei grupe majore: 40 actiuni zilnice (baut, mananca, citit etc.), 9 actiuni de sanatate (stranut,
impiedicare, cadere etc.) si 11 actiuni reciproce (punching, kicking, imbratisare, etc.). 40 de
persoane au fost invitate sa faca acest set de date, iar varsta subiectilor este cuprinsa intre 10
si 35 de ani. Pentru a deveni invariabil in perspectiva, au fost folosite trei camere in acelasi
timp. In prezent, acesta este cel mai mare set de date de recunoastere a actiunii bazate pe
adancime, furnizédnd coordonate 3D a 25 articulatii colectate de Kinect v2. Acest set de date
contine peste 56 000 de secvente si 4 milioane de cadre, capturate in diferite conditii de fond.

Analiza activitatii Bazate pe Schelet

Conceptul de reprezentare pe baza de schelet poate fi urmarit pana in cercetarea
primara a lui Johanson (1973), care a demonstrat cd un numar mic de poziti comune pot
reprezenta in mod eficient comportamente umane. Proiectile bazate pe schelet 3D ofera
performante promitatoare in aplicatiile din lumea reald, inclusiv in jocurile bazate pe Kinect,
deoarece reprezentarile bazate pe schelet 3D pot sa modeleze relatia articulatilor umane si sa
codifice configuratia intregului corp.

Corpul uman poate fi descompus, la modul grosier, in cinci parti: doua brate, doua
picioare si un trunchi; si actiunile umane pot fi interpretate ca interactiuni ale diferitelor parti ale
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corpului. Articulatiile fiecarei parti ale corpului se miscd mereu impreuna si combinatia
traiectoriilor lor 3D formeaza modele de miscare mai complexe.

Analizdnd metodele pe care le-am putea folosi pentru extragerea scheletului din
informatiile furnizate de Pepper, am descoperit ca existd o modalitate de a conecta datele lui
Pepper privind adancimiea pentru deschiderea modulului ROS, care poate produce un schelet.
Dupa aplicarea acestei operatii, putem folosi coordonatele articulatiilor pentru a determina
actiunea.

Folosind setul de date prezentat mai sus, am incercat o retea neurald capabild sa
identifice actiunile folosind coordonatele articulatiilor scheletului. Pentru a putea dezvolta acest
clasificator, a trebuit sa analizadm informatiile furnizate de acest set de date pentru a produce o
serie de statistici pe baza carora am decis ce trebuie sa facem in etapa de preprocesare.
Urmatoarea faza a constat in instruirea si testarea mai multor arhitecturi de retele neuronale.

Pentru a elimina echiparea excesiva si pentru a ajuta reteaua sa invete mai repede
caracteristicile fiecarei actiuni, s-au propus o serie de transformari care trebuie aplicate pe
schelet in etapa de preprocesare. Pentru recunoasterea actiunii bazate pe schelet, datele de
intrare, care sunt secvente de tip coordonate 3D ale articulatiilor si retelellor neuronale necesita
adesea o multime de date pentru a imbunatati generalizarea si pentru a preveni suprapunerea.
Astfel, un set de date nu poate contine suficiente informatii, astfel ca pentru a utiliza cat mai
bine oferta limitatda de date de antrenament, pot fi folosite tehnicile de augmentare a datelor
bazate pe transformarea 3D.

Pentru actiunile care implica mai mult de un schelet, a fost important sa se gaseasca o
modalitate de a selecta cel mai activ schelet. intr-o prima incercare, am incercat sa alegem cel
mai activ schelet pentru fiecare actiune, dar rezultatele au aratat ca aceasta transformare nu
este cea corecta. Apoi am decis ca, in faza de antrenament, sa folosim fiecare schelet separat
si, In faza de testare, sa calculam media rezultatelor pentru fiecare schelet ihainte de a
determina clasa.

Schemele trebuie sa fie normalizate, iar acest lucru se poate face prin scaderea
articulatiei centrale, care este media coordonatelor 3D ale centrului soldului, soldului stang si
soldului drept. Pentru actiuni care implica mai mult de un schelet, este important de gasit o
modalitate de a selecta cel mai activ schelet.

Avand in vedere ca actiunile din acest set de date au avut un numar variabil de cadre, a
trebuit s& gasim o modalitate de a asigura o dimensiune constanta a intrarii retelei neuronale in
vederea utilizarii tehnicilor mini-batching. Pentru aceasta, am implementat o transformare care
asigura extragerea unui numar constant de cadre pentru esantioane mai mari sau adaugarea
de zerouri pentru cele mai mici. Pentru a alege cadrele stocate, am folosit o distributie generata
uniform.

Arhitectura retelei neuronale utilizata pentru recunoasterea actiunii este prezentata in
Figura 9.

Primul nivel contine 5 linears care primesc secventa de cadre care descriu o actiune.
Pentru datele lor de iesirile lor, este folosit LeakyRelLU ca functie de activare, iar rezultatul este
folosit ca intrare pentru alte 5 linears, situate pe al doilea nivel. Al treilea nivel contine, de
asemenea, un element liniar si primeste iesirile celui de-al doilea nivel concatenat si trecut
printr-o functie de activare. Urmatoarele doua nivele contin, de asemenea, o linie si rezultatul
este in cele din urma trimis la 0 memorie pe termen lung (LSTM).

23



i 1
7T

i
7 7

Linear (128) Linear (128) Linear (128) Linear (128) Linear (128)
s
Linear (128) Linear (128) Linear (128) Linear (128) Linear (128)
|
w LeakyReLU LC//
!
Linear (512)
BatchNorm2d

Setul de date NTU RGB + D are doua protocoale standard de evaluare [7]: primul este
protocolul de evaluare cu subiect incrucisat, in care jumatate dintre subiecti sunt folositi pentru
instruire, iar restul subiectilor pentru testare, iar al doilea este protocolul de evaluare cu vedere
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Figuréd 9. Arhitectura retelei de recunoastere a activitatii bazata pe schelet

incrucisata, in care 2/3 din puncte de vedere sunt folosite pentru instruire si 1/3 pentru testare.

Folosind protocolul cu subiect incrucisat si arhitectura de retea prezentata anterior, precizia

obtinuta pentru testare este de 65,62%, fiind obtinuta dupa 861 de epoci.
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Activitatea de Recunoastere pe Baza de Adancime

In timpul experimentelor, folosind datele din schelet din setul de date, am descoperit o
serie de erori consecvente cauzate de Kinect si modul in care extrage scheletul:

» Reflectiile oamenilor pe unele suprafete genereaza schelete de tip "fantoma"

» Ocluziile partiale ale persoanelor cauzate de obiecte (ex: scaune) conduc la schelete
incorecte

* Ocluziile partiale ale unor parti ale oamenilor (de exemplu, pozitii ale persoanelor
perpendiculare pe vederea camerei) conduc la schelete incorecte

* Obiectele adiacente uneori conduc la schelete incorecte

» Situatile in care persoanele se afla foarte aproape (de exemplu, imbratisarea) duc
uneori la schelete incorecte

e Inunele secvente, uneori identificatorii scheletului se schimba aleatoriu;

« In unele secvente pentru unele cadre scheletul nu este detectat deloc si lipseste;

Datorita tuturor acestor probleme am decis sa proiectam si sa implementam o
arhitectura de tip retea neuronala care va functiona direct pe datele de adancime, sarind peste
scheletul Kinect in intregime. Aceasta abordare presupune ca reteaua va putea extrage toate
caracteristicile necesare din datele brute astfel incat sa poata construi o reprezentare interna
pentru secventa de actiuni.

Pentru a reduce usor spatiul de cautare si pentru a evita suprasolicitarea din cauza
particularitatilor datelor, am decis, de asemenea, sa folosim imaginile de adancime de fond
mascate, care sunt de asemenea furnizate in setul de date. In acest tip de secvente, in fiecare
dintre cadre este disponibila numai o zona activa constanta, in timp ce zona inactiva este setata
la 0. Zona este determinata o data pe baza unei uniri a dreptunghiurilor interesante (cu
activitate In prim plan) peste toate cadrele.

Abordarea cea mai evidenta este utilizarea tehnicii deja demonstrate a retelelor
neuronale convolutionale (CNN) direct pe datele de intrare. Cu toate acestea, inspirat de
SqueezeNet [8], am decis sa folosim modulele Fire in cadrul retelei. Aceasta alegere a fost
guvernata de dorinta de a utiliza o retea mai slaba pentru a procesa imaginile de adancime.
Avéand o intreaga secventa de imagini care trebuie procesate si faptul ca ar trebui sa putem
produce rezultate in timp real a fost un factor important in aceasta alegere, in tinp ce modulele
de incendiu au un numar redus de parametri, dar mentin o performanta acceptabila.

Una dintre arhitecturile testate este prezentata in Figura 10. Precizia obtinuta pentru
aceasta arhitectura specifica a fost de 59,47% fata de intregul set de date. Cu toate acestea,
aceasta valoare nu este direct comparabila cu rezultatele pentru abordarea bazata pe schelet,
deoarece testarea bazata pe adancime nu a urmat acelasi protocol de testare. Urmatoarea
noastra dezvoltare include testarea conform protocolului, a unor reglaje de hiperparametre si
cateva explorari pe diferite arhitecturi.
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Figuréd 10. Arhitectura retelei de recunoastere a activitatii pe baza de adancime

7.5.4. Concluzii si Perspective de Viitor

Realizarea noastra s-a axat pe fezabilitatea utilizarii capacitatii de 3D vision in adancime
a lui Pepper, ca o contributie senzoriald pentru metodele de clasificare a recunoasterii activitatii
umane. Am folosit o combinatie de retele neuronale convolutionale si recurente procesate fie ca
elemente de intrare de tip schelet, fie ca imagini din adancime brute. Precizia pe care am
obtinut-o este satisfacatoare, chiar daca nu am ajuns la cele mai inalte standarde. Acest lucru
se datoreaza faptului ca numarul de parametri pe care il folosim este destul de scazut,
ajutandu-ne sa implementam un modul bazat pe retele neuronale pentru Pepper, care ruleaza
aproape n timp real.

ol

8. Abordarea Navigarii si Cartografierii

in partea de navigare, obiectivul nostru este de a crea un model care sa functioneze
bine pe Pepper, pentru ca robotul sa poata oferi indrumare celor din jur. Pentru a face acest
lucru, robotul trebuie sa stie cum sa navigheze intre locatia lui si alte locatii predefinite. Aceasta
problema poate fi impartita in cartografiere, localizdndu-se in mediul inconjurator, urmata de
navigarea intre diferite locatii.
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Testele au fost efectuate in doua spatii de lucru diferite pentru a evalua pachetul de
cartografiere din cadrul ROS si din cadrul standard NAOgqi. Rezultatele sunt prezentate la
sfarsitul acestei cercetari.

Rezultatele preliminare utilizdnd senzorul Kinect cu Kinect Fusion standard si versiunea
imbunatatita a bibliotecii de pachete Kinfu numita remake Kinfu au fost construite pe sectiuni ale
unui laborator la scard mare, pentru a vedea daca reconstructia 3D poate fi folositéd pentru a
forma un model de invatare mai in profunzime pentru navigarea prin robot.

8.1. Abordarea Slam

Metodele clasice SLAM folosesc masuratorile laser, adancimea, structura de la miscare
sau elementele de intrare de tip sonar pentru a crea o harta si a localiza robotul pe baza
anumitor repere detectate in timpul procesului. Harta este reprezentata de obicei ca o retea de
ocupare, care modeleaza mediul ca o matrice de probabilitate, fiecare celuld contindnd
probabilitatea de a fi ocupata sau nu.

Cadrele existente pentru SLAM au fost evaluate intr-un mediu inchis. Mediul are o
lungime de 8 metri si o latime de 4 metri. Au fost facute doua teste, unul cu obstacole plasate
pe marginea zonei de lucru si unul cu obstacole in mijlocul zonei de lucru, atat in cadrul
cartografierii ROS céat si in cadrul NAOgqi standard. Primul spatiu de lucru contine doua
obstacole pe partea laterala a zonei, ca un test standard pentru a vedea calitatea cartografierii
colturilor si pentru a face mai usor masuratorile liniilor drepte prin masurarea distantelor dintre
cutii. Cel de-al doilea spatiu de lucru contine cele doua casete din mijlocul spatiului de lucru,
pentru a vedea cat de bine se completeaza cele doua cadre in locurile oarbe, unde fasciculele
laser nu pot ajunge.

(a) (b)

Figura 11. Spatii de lucru cu obstacole pe o parte (a) siin centru (b)

8.1.1. Cadrul de Lucru ROS

Cadrul de lucru ROS include un wrapper peste toti senzorii, ca elemente de intrare si
comenzile pentru mutarea lui Pepper. Pachetul de cartografiere (gmapping) a fost utilizat pentru
a efectua SLAM. Pachetul preia norul de puncte laser de la cei trei senzori laser ca intrare si
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iesire dintr-o retea de ocupare. Rezolutia hartii este de 0,05 metri / pixel. De asemenea,
pachetul permite setarea intervalului de actualizare a hartii, care a scazut de la 5 la 1 secunde,
pentru a imbunatati calitatea rezultatului. Intervalul laserului a fost setat la 3 metri, ceea ce
reprezinta intervalul maxim al senzorilor de pe robotul Pepper. Scorul minim pentru a considera
rezultatul scanarii potrivite suficient de bun pentru a fi adaugat pe harta a fost marit la 300
deoarece robotul are probleme majore cu estimarea odometriei. Numarul de particule din filtrul
de particule a fost de 100 in timpul rularii primului test si 300 n timpul rularii celui de-al doilea.
Pachetul utilizeaza numai citirile de odometrie si laser pentru a construi o harta in timp ce
robotul este mutat manual in jurul mediului.

Asa cum se poate vedea din figura de mai jos, existd unele dezangajari si puncte lipsa.
Acestea se datoreaza erorilor din odometria robotului Pepper, in timp ce punctele lipsa se
datoreaza in principal faptului ca fasciculele laser ale robotului nu au putut ajunge in anumite
locatii. De exemplu, in imaginea de mai jos, in partea dreaptd, marginile cutiilor nu au fost
atinse de fasciculele senzorilor laser, prin urmare algoritmul nu a reusit s& inchidd marginea
obstacolelor, dar pentru partea dreaptd a mediului a fost partial calculat presupunand ca
peretele este o linie continua.

(a) ()

Figura 12. Spatii de lucru cu obstacole pe o parte (a) si in centru (b)

8.1.2.  Cadrul de Lucru NAOqi

Cadrul de lucru NAQOqi ofera diferite interactiuni cu robotul Pepper printr-un proxy care
permite comenzile catre robotului. SDK-ul standard ofera metode pentru deplasarea robotului
intr-un sistem de coordonate cartezian prin trimiterea coordonatelor pe axele X si Y.
Coordonatele se refera la pozitia initiald a robotului. in acelasi timp, ofera tehnici de evitare a
obstacolelor pentru a ajunge la coordonatele solicitate. Versiunea NAOqi 2.5.5 a introdus, de
asemenea, metode pentru cartografiere si navigare. Cartografia se face prin solicitarea unei
raze de la pozitia initiala a robotului, iar robotul va incepe sa se miste in jurul mediului si va
incepe procesul de cartografiere. Pachetul nu ofera niciun mijloc de a efectua SLAM 1in timp ce
mutati robotul manual.
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Dupa cum se poate vedea din figura de mai jos, rezultatele sunt diferite de rezultate
obtinute din rularea pachetului gmapping. Punctele sunt reprezentate mai dens, iar colturile sunt
interpolate, rezultand o figura rotunjita. Acest lucru se datoreaza faptului ca robotul nu a reusit
sa se apropie de colturi, deoarece trebuie sa pastreze o distanta de siguranta fatd de toate
obstacolele in timpul miscarii sale pentru a efectua cartografierea. Desi prima imagine arata
similar cu mediul real, cea de-a doua interpoleaza intre obstacolele centrale si peretii laterali.
Pragul se bazeaza pe distanta de siguranta pe care trebuie sa o tina robotul de orice obstacol,
deci in partea de jos a imaginii, robotul nu va putea oricum sa se miste.

(a) (b)

Figura 13. Spatii de lucru cu obstacole pe o parte (a) si in centru (b)

8.2. Recunoasterea Scenelor 3D

Metodele Visual SLAM si cele de reconstructie 3D cu dispozitive portabile ofera rezultate
din ce in ce mai bune astazi. Construirea unei reconstructii 3D dense a mediului poate avea mai
multe utilizari Tn navigarea robotului, cum ar fi simularile algoritmilor de rulare. Motivul principal
pentru realizarea reconstructiei 3D in aceasta cercetare este crearea unui spatiu virtual de
lucru, foarte aproape de mediul real, in care sa existe capabilitatea de rulare a algoritmilor
vizuali SLAM, care pot fi apoi reglati pentru a lucra in mediul real. Nu este posibila formarea
unei retele de tip deep reinforcement learning direct pe fluxul primit de la robot datorita faptului
ca timpul necesar pentru ca robotul sa actioneze la comanda combinat cu timpul necesar retelei
de a se antrena nu poate conduce la nici un rezultat bun, intr-o perioada decenta de timp.

Dispozitivul Kinect ofera o calitate convingatoare de detectare a adancimii, mentinand
un cost redus si in timp real a naturii procesului. Acesta utilizeaza o tehnica de lumina
structuratad pentru a genera harti adanci cu valori discrete ale mediului fizic. De fapt, dispozitivul
Kinect furnizeaza de multe ori masuratori de adancime care fluctueaza si numeroase puncte in
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mediile fizice fara citiri. Acestea sunt principalele probleme care trebuie depasite pentru a
realiza o reconstructie a modelului 3D al mediului fizic.

Generarea de modele 3D folosind camere de adancime, cum ar fi dispozitivul Kinect,
trebuie facuta prin deducerea geometriei suprafetei de la pe baza de noisy point-based data.
Modelul 3D va fi furnizat sub forma de retea. Norul de puncte generat de Kinect va fi folosit ca
noduri care formeaza modelul 3D. Pentru a crea o retea trebuie introdusa o metoda de legare a
punctelor. O abordare simpla poate fi facuta presupunand ca punctele dintr-o mica vecinatate
sunt legate si prin urmare vor fi conectate in reteaua obiectului generat. Acest lucru duce, de
obicei, la o reconstructie incompleta, dupa cum se vede dintr-un singur punct de vedere.

Biblioteca KinectSDK ofera metode pentru realizarea reconstructiei 3D intr-un pachet
numit Kinect Fusion. Acest lucru se realizeaza prin urmarirea continua a pozitiei de 6 grade de
libertate a camerei si prin fuziunea unor noi puncte de vedere ale scenei intr-o reprezentare
globald. De asemenea, include metode de segmentare a obiectului de interes din restul
mediului fizic. SDK poate fi folosit cu ambele dispozitive Kinect 1, utilizand versiunea 1.8 Kinect
SDK si cel mai nou dispozitiv Kinect One utilizdnd versiunea 2.0 a SDK. Un dezavantaj major
este faptul cd SDK permite doar realizarea reconstructiei 3D intr-o retea voxel 512 512 512,
care poate atinge o suprafatd maxima de 3x3 m utilizdnd cea mai mica rezolutie. Aceasta duce
la necesitatea de a efectua o coasere a reconstructilor pentru a avea un spatiu de lucru
complet 3D virtual.

Aceste limitari spatiale sunt deja cunoscute, iar pentru a le depasi avem alternativa
derivatului KinFu cu o retea voxel in miscare. Acest lucru, combinat cu optimizarea rafului de
pozitie si inchiderea buclei depaseste limitele pachetului Kinect Fusion pentru a realiza o
reconstructie completd a camerei 3D cu dispozitivul Kinect. O versiune usoara, refacuta si
optimizata a Kinfu a fost utilizata pentru a efectua o reconstructie 3D utilizadnd senzorul Kinect 1.
Aceasta utilizeaza OpenNI pentru achizitionarea de imagini in profunzime. Performanta sa este
de 1,6 ori mai mare decat versiunea PCL a Kinfu.

Pentru realizarea reconstructiei 3D au fost utilizati atat senzorii Kinect 1, cat si senzorii
in ce ace priveste adancimea. Diferentele legate de rezolutia dintre cei doi senzori pot fi vazute
in tabelul de mai jos. De asemenea, este important ca Kinect 2 sa ofere un cadmp vizual
orizontal mai mare de 70° si un camp vizual vertical mai mare de 60° comparativ cu primul
dispozitiv cu 57°, respectiv 43°.

Kineet | Kinect 2
Hesolution Frame Rate [Hz] | Resolution | Frame Rate [HZ]
color 640x480 30 15201080 30
depth 640x430 30 Sxd24 30
infrared | 540x480 30 Hxd24 30

Tabel 2. Diferentele de rezolutie dintre senzorii Kinect 1 si 2

Ambele dispozitive Kinect au fost utilizate pentru a compara diferentele dintre rezultatele
bibliotecii Kinfu si ale Kinect Fusion din SDK standard Kinect. Rezultatele sunt foarte similare
din punct de vedere al preciziei, dar cel de-al doilea dispozitiv ofera o modalitate mai buna de
umplere a petelor goale in reconstructie.
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8.2.1. Rezultatele Kinfu

Biblioteca Kinfu Remake foloseste dispozitivul Kinect 1 pentru a realiza reconstructia 3D,
utilizadnd elementul de intrare de adancime a senzorului. Pepper a fost plasat ih mijlocul
spatiului de lucru si s-a efectuat o rotatie de 360 de grade in jurul acestuia. in fundal, au fost
plasate mai multe cutii pentru a vedea mai bine calitatea reconstructiei.

in figurile de mai jos, in partea stdngd, se poate observa discretizarea finala
reconstruita. Discretizarea este foarte densa, iar numarul de varfuri poate fi redus, deoarece
podeaua poate fi modelatd ca un singur plan. in a doua imagine existd pe peretele din spatele
robotului niste pete negre. Robotul nu a fost complet reconstruit datorita reflexiei din materialul
acestuia. Acest lucru poate fi mai bine vazut in ultima imagine, Th care mai multe puncte de
vedere din reconstructia lui Pepper aratad ca partea robotului nu este perfect reconstituitd. Mai
mult decéat atat, dispozitivul Kinect poate captura imagini cu adancimea de peste 50 cm, de
aceea unele parti ale incaperii nu vor fi reconstruite, cum ar fi partea din spate a robotului,
deoarece distanta dintre perete si robot este mai mica decét limita de 50 cm. Din fericire, pentru
sarcina la indemana, robotul nu va putea naviga intre spatii inguste ca acesta, deci nu va
impune restrictii.

In acelasi timp, datoritd reflexilor senzorului de adancime cauzate de robot,
reconstructia trebuia facuta de mai multe ori.

Figura 14. Reteaua reconstruita Kinfu 1
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Figura 16. Reteaua reconstruita Kinfu 3

8.2.2. Rezultatele Fuziunii Kinect

Acelasi scenariu de camera prezentat in imaginile de mai sus, realizat cu biblioteca
Kinfu Remake, a fost realizat cu una Kinect Fusion standard, utilizadnd dispozitivul Kinect 2. Desi
detaliile reconstructiilor sunt in general mai bune decét utilizarea Kinect 1, asa cum se poate
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vedea in figura de mai jos, cu Kinfu, sistemul are aceleasi limitari in ceea ce priveste distanta
minima fata de subiect si reflectii.

Figura 17. Rezultatele fuziunii kinetice

in figura de mai jos, In partea dreaptad (b), fereastra nu este detectatd deoarece
imaginea de profunzime este puternic influentata de reflexiile din fereastra.

In figura de mai jos (c) cele doua ochiuri sunt conectate pentru a arata ca este posibila o
reconstructie 3D a unei incaperi pe scara larga folosind reconstructii multiple de 3x3x3 metri.

Figura 18. Reconstructie birou (a) si reflexia in fereastra (b)
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Figura 19. Modele legate (c).

9. Comportamente Implementate

Aceasta sectiune descrie comportamentele implementate pe robot, incepand cu cele de
baza si urmate de cele mai complexe.

9.1. Comportamente de Baza

Asa cum am spus anterior, am avut nevoie de niste comportamente de baza de a
incepe cu scopul de a crea cele mai complexe. Toate comportamentele prezentate in aceasta
sectiune utilizeaza cadrul NAOqi.

9.1.1. Recunoasterea Persoanei

Comportamentul de recunoastere a persoanei este un modul care incearca sa recunoasca
persoana din fata sa. Acesta este activat de comanda vocala "Cine sunt eu?". Pentru a sti ca
acest comportament a Tnceput, am adaugat o fraza suplimentara inainte de recunoastere:
"Lasa-ma sa ma gandesc". Dupa aceea, robotul va cauta in baza sa de date si dupa ce se va
gasi un rezultat, acesta va spune numele persoanei daca este cunoscut. Daca existd mai multe
potriviri, robotul va spune toate numele potrivite. Daca nu exista nici un nume potrivit, acesta va
raspunde ca nu cunoaste persoana.

Acest comportament este implementat pe baza modulului de recunoastere a fetei din cadrul
NAQqi.

9.1.2. Invatarea Fetei

Acest modul este util pentru a adauga o persoana in baza de date a robotului. Aceasta
este declansata de comanda "Remember me". Dupa aceea, utilizatorul trebuie sa-si spuna
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numele si sa stea in fata robotului timp de cateva secunde, pentru a permite fotografierii clare
ale fetei. Utilizeaza faza de invatare a modulului de recunoastere a fetei de la NAOqi.

9.1.3. Comenzile Migcarii

Am adaugat un comportament simplu pentru miscare, astfel incat robotul sa poata fi
mutat pe baza comenzilor vocale. Are 4 optiuni: "Deplasare inainte", "Deplasare inapoi",
"Deplasare in stadnga" si "Deplasare la dreapta”. Robotul se va deplasa in directia specificata cu
un metru si numai daca nu exista niciun obstacol. Acesta este implementat utilizand modulul de
navigatie de la NAOqi.

9.1.4. Redarea Muzicii

Am implementat acest comportament in partea de cercetare a proiectului nostru,
cand am incercat sa intelegem cum functioneaza robotul. Aceasta implica mai multe module,
cum ar fi recunoasterea vorbirii, animatia si redarea audio. Este activata de o comanda vocala
"Reda muzica". Dupa aceasta, utilizatorul poate alege intre 3 tipuri diferite: "disco", "rock" si
"thai". Robotul va reda o melodie bazata pe optiunea selectatd si va incepe sa danseze in
consecinta.

9.1.5. Realizarea de Fotografii

Un al test comportamental este Acela de realizare a fotografiilor. In cadrul acestuia, am
invatat cum sa folosim tableta atasata robotului sau senzorii acestuia. Comportamentul se
activeaza prin rostirea “Realizeazd o poza” “Take a picture”, iar pentru aceasta utilizatorul
trebuie sa atinga mana robotului. Cand robotul sesizeaza atingerea, va face poza si o va afisa
pe tablet.

9.2.  Urmarirea Persoanei

Un comportament foarte util este cel de urmare a unei persoane. Acest comportament are mai
multe cazuri de utilizare. Un exemplu ar putea fi situatia in care robotul este situat intr-un
magazin si un client doreste sa stie cateva detalii despre un obiect pe care nu-I cunoaste. Deci,
clientul va spune robotului sa-I urmeze péana la destinatie.

Acest comportament utilizeazd modulele de recunoastere vocala, detective a persoanei si
urmarirea persoanelor de la NAOgqi API. Este activat de comanda vocala "Urmeaza-ma". Pentru
a sti ca robotul a inceput comportamentul potrivit, acesta va spune "OK" sau "Da maestre",
dupa care va incepe urmarirea persoanei. Comportamentul este oprit cand utilizatorul va spune
"Stop".

Problemele pe care acest comportament le are au legatura cu urmarirea. Deoarece
elemental de urmarire din cadrul NAOgqi este foarte sensibil la schimbarile bruste in ceea ce
priveste pozitia luminii si a persoanei, poate pierde persoana pe care o urmareste. De aceea,
pentru a avea o buna functionare a comportamentului, utilizatorul ar trebui sa incerce sa se
miste mai incet decat de obicei, astfel incat modulul de urmarire sa poata intelege ca acea
persoana este cea care trebuie urmarita.
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9.3. Ghidajul Reperelor Locale

Acest comportament permite robotului sa asiste o persoana pana la locatia unui punct
marcat in apropierea vecinatatii si sa ofere informatii suplimentare despre acesta in functie de
un comportament predeterminat. Acest scenariu este util pentru a oferi orientare printr-un
spatiu, cu o precizie buna, numai prin detectarea imaginii vizuale 2D.

Obiectele sau punctele dorite pot fi etichetate cu usurinta prin atasarea unei pictograme
imprimate predefinite cu modele specifice numite "repere" (vezi Figura 1). Aceste etichete pot fi
generate prin sistemele care ofera un cod unic de identificare. Acest lucru poate fi plasat in
locatii diferite in domeniul de actiune al robotului. In functie de punctul de reper detectat de
catre robot, acesta poate obtine informatii despre locatia si obiectul identificat de catre robot. De
asemenea, acest sistem, impreuna cu alte informatii senzoriale, poate ajuta la crearea unui
modul de localizare mai solid.

Printr-o baza de date predefinita pe robot, reperele pot fi corelate cu orice fel de
informatii textuale. Folosind aceste informatii, comportamentul este capabil, la sosirea la tinta,
sa se reangajeze cu persoana care a initiat comportamentul si sa-i prezinte faptele stocate.
Aceasta baza de date poate fi usor intretinuta si extinsa.

Procesul intern al comportamentelor urmeaza schema prezentata mai jos in figura 2.
Mai intéi, comportamentul poate fi declansat prin vorbire prin solicitari de la o persoana
angajata, potrivirea unor propozitii precum "Arata-mi ...", "Du-mé la ...". In continuare, robotul va
initia un proces obiectiv de confirmare. Robotul poate obtine fie intentia specifica prin vorbire, fie
va ghida utilizatorul pentru a selecta tinta dorita prin tableta atasata. Aceasta optiune va
deschide o aplicatie pe ecran prezentand optiunile posibile. Acest lucru ofera un avantaj dublu:
reprezentarea mai buna a utilizatorului pentru toate optiunile disponibile si o selectie mai precisa
(de exemplu: comenzile vocale sunt mai greu de interpretat in medii zgomotoase, atunci cand
exista un context mic, cand intentia este reprezentata de un nume).

Dupa stabilirea tintei dorite, robotul va incepe sa caute prin spatiul din jur, facand rotatii
complete de 360° si scanand si intr-un interval vertical de +/- 30°. Atunci cand obiectivul a fost
detectat vizual, folosind algoritmul de detectare a punctului de referinta, robotul initiaza o
procedura de navigare pentru a ajunge cat mai aproape de distanta de 0,5 metri de acesta. in
functie de informatiile si procedurile stocate pentru acel identificator, robotul va indica spre tinta
si va decupla dupa ce a spus: "Aici este <numele tinta dorit>" sau urmeaza urmatorul
comportament. Acest comportament va incerca sa se reintegreze vizual cu initiatorul si, daca
reuseste, va prezenta informatiile stocate din baza de date.
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Figura 1. Exemplu de iconita reper (a) Argitectura de ghidare a reperului local (b).
Performante si Limitari

Punctele de reper constau in cercuri negre, cu palete triunghiulare albe centrate n
mijlocul cercului. Locatia specifica a diferitelor palete ai triunghiului este folosita pentru a
distinge un punct de reper de celelalte. Detectarea reperelor a fost testatd in conditii de
iluminare de birou - adica sub 100 lux, pana la 500 lux.

Deoarece detectarea in sine se bazeaza pe diferente de contrast, ar trebui sa se
comporte bine atat timp cat semnele din imaginile de intrare sunt in mod rezonabil contrastate.
Software-ul de imbunatatire a detectarii poate fi obtinut prin activarea auto-gain al camerei sau
prin reglarea contrastului prin intermediul interfetei monitor. Posibilitatea de detectare a acestor
repere este intre 2° si 23° ceea ce corespunde cu 14-160 de pixeli in imaginea QVGA. De
asemenea, existd un interval al unghiului de inclinare de +/- 60° din directia ortogonala a
camerei. Un alt avantaj este ca aceasta detectare este invariantd de rotatie, astfel incat
etichetele sa poata fi plasate cu usurinta.

Evolutii viitoare. Acest comportament poate fi extins cu o harta de localizare a unei zone
mai largi folosind algoritmi de localizare simultana si de cartografiere. Acest lucru va necesita
doar o procedura care precede cautarea vizuald. De asemenea, imbunatatirea bazei de date
textuale cu posibilitatea de a face referire la alte canale de comportament ar oferi un alt nivel de
complexitate.

9.4. Identificarea Utilizatorului

Identificarea utilizatorului este un comportament util pentru situatia in care robotul va
ramane intr-o singura pozitie si va fi intr-o stare pasiva care asteapta sa fie abordat de clienti.
Abordarea propusa pentru aceasta problema este identificarea difuzorului folosind un detector
uman combinat cu un detector de fete. Informatia despre distanta fatd de persoana si unghiul
capului fata de robot este folosita pentru a intelege daca persoana este orientata catre robot.
Daca exista mai multe persoane orientate spre robot, folosim un mecanism de postprocesare
pentru a determina care dintre ele este cea mai apropiata sau care se adreseaza direct
robotului. Mecanismele de postprocesare care pot fi utilizate Tn aceasta situatie se pot baza pe
miscarea buzelor, pe directia sunetului, pe focalizarea ochilor etc. Pentru moment, folosim
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distanta fatéd de persoana detectata. Cu toate acestea, aceasta nu este cea mai buna optiune,
deoarece senzorul 3D al robotului nu este foarte precis.
Arhitectura pentru scenariul propus este reprezentata de urmatoarea imagine:

Images

|

People
detection

11

People
tracking

///l

Person — Face
analysis «—* detection

|

User
identification

Figura 2. Arhitectura de identificare a utilizatorului

Face
recognition

Aplicatia este declansata atunci cand o persoana este detectata in campul vizual al
robotului. Declansarea se face cu ajutorul modulului de detectare a persoanelor. Cand sunt
detectate una sau mai multe persoane, robotul incepe sa le analizeze, verificAnd daca
persoanele se uita la el. Aceasta parte implica o combinatie intre modulele de detectie a
persoanelor si modulele de detectare a fetei, pentru a afla daca o fata este detectata pentru o
anumita persoana detectata. Am analizat mai multe scenarii, dupa cum urmeaza:

e Daca exista o singura persoana detectata si persoana se uita la robot timp de mai mult
de 5 secunde, atunci robotul va iesi din starea pasiva si se va apropia de persoana
intreband: "Buna ziua! Pot sa te ajut?". Persoana poate respinge interactiunea, caz in
care robotul va reveni la starea pasiva.

e in cazul in care exista mai multe persoane in imagine, robotul va analiza distantele de la
acele persoane la robot.

o Daca exista doar o singura persoana mai apropiata de robot si care se uita la
acesta timp de mai mult de 5 secunde, atunci considera ca poate acea persoana
doreste sa interactioneze cu ea si se apropie de el cu aceeasi intrebare ca in
cazul precedent.

0 Un alt caz, care este foarte probabil sa apara, este atunci cand un grup de
oameni stau in fata robotului si toti, sau cel putin o parte dintre ei, se uita la
robot. In acest caz, deoarece robotul nu stie pe cine sa se concentreze, va cere
unei persoane sa se apropie mai mult de ea daca vrea sa interactioneze cu
acesta.

o Similar cazului precedent este cazul in care mai multi oameni stau in fata
robotului, dar numai unul priveste spre robot. in acest caz, robotul se va
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concentra pe acesta. Acest caz este declansat numai atunci cand nu sunt
indeplinite conditiile prealabile unui alt caz.

e Cand o persoana este foarte aproape de robot, la o distantd mai mica decat un prag
specific, caz in care robotul nu va verifica daca persoana il priveste, dar il va intreba
direct daca vrea sa interactioneze cu el. Am considerat acest caz, deoarece o persoana
poate raméane prea aproape din greseald, in timp ce oamenii care se afla in spatele lui
ar putea dori sa interactioneze cu robotul.

Detectarea persoanelor din fata robotului se face folosind modulul de detectare a
persoanelor si detectare a fetei. Modulul de recunoastere a fetei este folosit atunci cand robotul
abordeaza o persoana. Daca robotul cunoaste persoana cu care se adreseaza acesteia,
schimband formula de adresare si introducand numele persoanei. De exemplu: "Buna ziua,
Stefania! Pot sa te ajut?".

Pentru a implementa acest comportament, am folosit numai functionalitatile incorporate
disponibile in cadrul NAOqi, deoarece ofera informatii suplimentare, cum ar fi rotatia capului,
directia privirii, ceea ce este foarte util pentru a intelege daca persoana se uita la robot sau nu.
Pentru a evalua corectitudinea acestui comportament, am numarat de cate ori robotul a
gestionat corect scenariile mentionate anterior. Rezultatele sunt prezentate in tabelul de mai
jos.

Doar o persoana
in fata robotului

Persoana prea

Mai multe persoane in fata robotului
aproape de robot

Aceeasi distanta si o
O persoana . - o
. Aceeasi singura persoana
mai aproape . .
distanta care priveste spre
20 din 20 fata de restul robot 10 din 20
16 din 20 11 din 20 8 din 20

Tabel 3. Rezultatele testului de identificare a utilizatorului

Cele mai bune rezultate se obtin in cazul in care in imagine existd doar o singura
persoana, care se comporta corect de fiecare data. Rezultatele pentru scenariul in care o
persoana este mai aproape decat restul nu sunt foarte clare definite.

Deoarece chiar si atunci cand existd doua persoane in imagine si una dintre ele este
mai aproape, robotul poate pierde persoana din spate si poate trata situatia asa cum o face in
scenariul cu o singura persoana. Cu toate acestea, se comportd asa cum se presupune, asa ca
am inclus ca rezultate corecte si acele cazuri. Rezultatele pentru scenariul in care oamenii din
fata robotului se afla la aceeasi distanta si doar o persoana care priveste spre robot nu este atat
de buna, deoarece acest scenariu este strans legat de "aceeasi distantd". Analiza fetei robotului
dureaza mai mult si va merge mai repede la cazul "Aceleasi distante”. In plus, rezultatele pentru
"Persoana prea apropiata de robot" sunt in jur de 50%, deoarece poate pierde persoana cand
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acesta este prea aproape de ea. Acest lucru se intampla deoarece, daca persoana este prea
apropiata, robotul nu vede intreaga persoana si nu o poate intelege ca persoana.
Circumstantele in care acest caz poate functiona sunt atunci cand robotul urmareste persoana
in avans.

9.5. Cautarea si Interactiunea cu o Persoana

Un alt comportament pe care il consideram important pentru proiectul nostru este
abilitatea robotului de a cauta o persoana. in acest context, am implementat o metoda care
permite robotului sa navigheze aliator prin mediul inconjurator pana cand detecteaza persoana
dorita. Comportamentul este activat de comanda vocala "Cauta pe cineva". Dupa ce robotul
aude numele persoanei, incepe sa o caute pana cand o gaseste.

9.5.1. Descriere Arhitecturala si Implementare

Arhitectura pe care am considerat-o pentru a rezolva cautarea persoanei cu ajutorul
explorarii spatiale implicd mai multe module pentru diferite probleme. Folosim un modul de
procesare a limbajului natural pentru identificarea numelui persoanei. Dupa aceasta, folosim in
paralel un modul responsabil cu navigatia si un modul de detectare a persoanei, a fetei si de
recunoastere a fetei. Dupa ce un om este recunoscut, folosim un alt modul de navigatie pentru
ca robotul sa ajunga la destinatie. Arhitectura este prezentata in schema de mai jos:

Human Face Face
detection detection recognition
Navigation
Natural language
. to target
rocessin,
2 e Space
exploration

Figura 20. Arhitectura de cautare si interactiune

Pentru modulul de prelucrare a limbajului natural am folosit functionalitatea incorporata a
lui Pepper pentru recunoasterea vorbirii. Functionalitatea incorporata are limitari, deoarece este
sensibila cand existd prea mult zgomot sau cand exista multi oameni care vorbesc simultan.
Aceasta limitare este o problema obisnuitd atunci cand vorbim de platforme robotizate si
depinde de capacitatile hardware ale robotului. Pentru scenariul nostru, functionalitatea
incorporata functioneaza bine si o putem imbunatati in viitor prin tehnici mai avansate daca
avem nevoie de ele.

Partea principala a arhitecturii constd in doua module mari: detectare-recunoastere
umana si navigare.

Modulul de detectare-recunoastere umana implicd mai multe sub-module, asa cum se
poate vedea in figura. Acesta va realiza imagini 2D sau 3D ca elemente de intrare, in functie de
natura algoritmului, si va genera informatii despre locatia oamenilor in imagini. Algoritmul va
detecta persoane sau grupuri de persoane; in cazul detectarii grupurilor de persoane trebuie sa
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existe un mecanism suplimentar pentru a le imparti. Rezultatele trebuie sa contina informatii
suplimentare despre pozitie fatd de robot, pentru a sti care dintre persoanele detectate este
relevanta in ceea ce priveste identificarea de catre utilizator.

Aceasta parte poate fi vazuta ca un canal de tehnici de tip computer vision. Este
necesar mai intdi un algoritm de detectare umana pentru a identifica daca exista sau nu
persoane in campul vizual al robotului. Daca exista oameni in imagini, atunci trebuie sa aplicam
cateva tehnici mai avansate pentru analiza umana. Pentru a face acest lucru, avem nevoie de o
reprezentare mai exactd a omului, asa cad am ales sa analizam fetele. Prin urmare, daca exista
persoane detectate Tn imagine, extragem fetele folosind niste algoritmi de detectare a fetei.
Pentru fiecare fata identificata in imagine, aplicdm un mecanism pentru a prezice daca robotul
cunoaste fata sau nu. Daca se intdmpla acest lucru, el transmite trecerea la modulul urmator.
Pentru modulul de tip computer vision, am folosit functiile incorporate din NAOqi, deoarece
acestea sunt compatibile cu modulul de navigatie.

in paralel cu modulul de recunoastere-detectare umana existdi modulul pentru
explorarea spatiului, care permite robotului sa exploreze propriul mediu.

Pentru partea de navigare am testat implementari NAOgi multiple. Daca nu exista nici o
activare vocala pentru robot, acesta ar explora mediul in cautarea oamenilor si va stoca ultima
locatie cunoscutd, in timp ce cartografiaza mediul. Robotul are functionalitati integrate pentru
explorarea mediului, crearea unei retele de ocupare si localizarea pe harta. Aceste
functionalitati sunt o versiune beta, insa au oferit rezultate bune pentru scenariul de fata. Daca
apare declansatorul si robotul nu are cunostinte anterioare despre ultima pozitie cunoscuta sau
daca persoana s-a mutat din locatia cunoscutd, robotul isi va misca capul lateral si se va roti
pentru a incerca sa gaseasca persoana respectiva. Daca nu reuseste acest lucru, explorarea
este rulata din nou pentru a gasi persoana respectiva. Daca acest lucru nu reuseste, robotul
considera ca persoana a parasit mediul inconjurator si utilizeaza textul pentru a comunica acest
lucru.

Ultima parte a sistemului este responsabila cu miscarea robotului spre anumita locatie
din mediu. Atunci cand o persoana este identificata, fie printr-o cunoastere prealabild a locatiei
sale, fie prin descoperirea in timpul fazei de explorare, robotul ii obtine pozitia de la modulul de
identificare a persoanei si se deplaseaza la acesta. Navigarea ofera mijloace pentru a evita
obstacolele, dar modulul are nevoie de imbunatatiri pentru a fi utilizat intr-un scenariu real.
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Figura 21. Test navigatie

9.5.2. Rezultate

Rezultatele pe care le-am obtinut folosind sistemul prezentat sunt satisfacatoare pe
ambele parti, detectarea-recunoasterea umana si navigatia. Ca masuratoare de precizie am
numarat de cate ori robotul a detectat corect persoana pe care o cauta si a ajuns la destinatia
corecta. Pentru a face acest lucru, am improvizat o mica incinta pentru robot, dupa cum puteti
vedea in imaginea de mai jos, pentru a sti exact care este mediul robotului si pentru a sti daca
acesta se misca corect prin el. Am numarat un numar total de 22 de miscari corecte ale
robotului de la 30 de incercari, cu 2 persoane inregistrate in memoria sa.

Considerand sistemul ca o compozitie de module independente, putem prezenta
rezultatele pe recunoasterea si cartografierea mediului. Pentru cartografierea mediului am
folosit noile caracteristici adaugate Tn NAOgqi legate de performanta SLAM. Apoi am localizat
cele doua persoane pe hartd si am masurat rezultatele. De asemenea, am rulat simultan
modulul de cartografiere in ROS pentru a avea o linie de baza a cartografierii.

Rezultatele privind r detectarea-recunoasterea umana sunt influentate de numarul de persoane
din imagine, de pozitiile lor, de conditiile de iluminare si de distanta dintre persoana si robot.

Modulul de detectare umana este important, deoarece il folosim pentru a declansa
detectarea fetei. incepem detectarea si numai dupa detectarea unui om se ia in considerare
verificarea fetelor din imagine. Avand in vedere testele pe care le-am facut si numarul de
persoane din imagini, eroarea globala a detectarii se afla in jurul unei persoane, care lipseste
de cele mai multe ori. Aceasta eroare este aceeasi pentru modulul de detectare a fetei, pentru o
medie a datilor cand aceasta fata lipseste. Totusi, ceea ce am observat este ca fetele sunt
detectate mai rapid si ca urmarirea este mai solida. Pentru rezultate bune de recunoastere a
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fetei sunt necesare conditii bune in care se face aceasta recunoastere, totusi rezultatele sunt
satisfacatoare pentru cazul nostru de utilizare.

Rezultatele navigatiei in timpul fazei de cartografiere cu NAOqi API pot fi vazute in
urmatoarele figuri:

Figura 22. Rezultatele navigarii

Rezultatele cartografierii arata ca API-ul NAOgi poate rezolva problema de cartografiere,
dar API nu poate localiza corect robotul pe harta. Acest lucru se datoreaza unei erori mari in
masuratorile senzorilor. Luam 1in considerare imbunatatirea acestui modul, incercand sa
corectam eroarea senzorilor in functie de odometrie.

9.6. Cautarea Persoanei Ghidate

Cautarea persoanei ghidata este o alternativa mai solida pentru metoda anterioara.
Robotul nu navigheaza aleatoriu prin mediul inconjurator, ci este ghidat de locatia persoanelor
detectate ih camera.

Arhitectura este compusa din mai multe submodule, pentru navigatie, miscare, vorbire si
vizualizare. Aceasta este prezentat in figura de mai jos:
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Figura 23. Arhitectura de cautare persoana ghidata

Robotul este situat intr-o pozitie initiald si incepe rotatia, mai intai cu capul si apoi cu
intregul corp. Miscarea capului este de la dreapta sus la stanga sus, apoi de la stédnga jos la
dreapta. Am ales o astfel de miscare pentru a inspecta toate locatiile posibile Tn pozitia actuala
a robotului. Daca nu exista nici o persoana detectata, atunci se va roti cu intregul corp cu 120
de grade. Cand se detecteaza o persoana, miscarile capului si ale corpului sunt oprite, iar
modulele urmatoare sunt activate, mai precis, recunoasterea navigatiei si a fetei, care se vor
desfasura in paralel. Robotul va urmari persoana detectata si va merge pana la o anumita
distanta de aceasta. Daca robotul a atins tinta, dar persoana nu este recunoscuta, ii va spune
persoanei sa priveasca direct la el pentru a o identifica. Daca persoana este recunoscuta,
Pepper i va spune informatiile dorite, de exemplu unele notificari sau mementouri. Daca nu, va
continua cautarea. Daca nu detectam nimic in 3 rotatii, ne oprim din comportament, deoarece
consideram ca am acoperit toate posibilitatile. Continuarea dupa detectarea unei persoane si
inlocuirea si imbunatatirea criteriilor de oprire.

Am folosit reteaua YOLO2 pentru detectia umana, deoarece oferad detectari foarte bune
chiar daca oamenii sunt situati la o distantd mai mare si am combinat rezultatele oferite de
YOLO cu rezultatele oferite de senzorul 3D pentru a obtine distantele. Pentru navigare am
folosit functionalitatea incorporata de la NAOqi, in timp ce pentru detectarea si recunoasterea
fetei am folosit cascadele Haar din biblioteca OpenCV.

Rezultatele acestui comportament depind de navigatia si urmarirea persoanei,
combinate cu senzorul 3D. Dupa cum am explicat anterior, navigatia are unele erori, pe care nu
le putem controla, cauza fiind senzorii. Senzorul 3D are, de asemenea, unele probleme,
deoarece nu returneaza intotdeauna distanta potrivita pana la persoana. Urmarirea este
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urmatorul nostru modul de imbunatatire si speram sa obtinem rezultate mai bune dupa aceasta.
Detectarea si recunoasterea persoanei functioneaza foarte bine, oferind rezultate consecvente.
Un exemplu de modul in care robotul percepe si analizeaza imaginile este in urmatoarea
imagine:

© (x=636.v=25) ~ R:0 G:0 B0
Figura 24. Perceptia robotului si analiza unui exemplu de imagine

Daca consideram (ca distanta in metri) de cate ori Pepper ajunge la o persoana, in
conditii identice, am spune ca acuratetea este de aproximativ 80% (16 ture din 20). Acest
rezultat a fost obtinut, experimentand cu o persoana stand pe un scaun, fara obstacole in fata
acesteia. Nu putem inca sa evitdm obstacolele deoarece nu exista o reprezentare a mediului,
deci daca robotul detecteaza o persoana care se afla in spatele unui obstacol, nu va reusi sa
ajunga la destinatie. Acesta este un pas inca nedepasit pana la aceasta data, folosind doar
capabilitatile robotului. Consideram utilizarea dispozitivelor externe, Kinect, Lidar, pentru a crea
o harta a mediului, pe care o vom incarca pe robot.

10. Stagii masteranzi

Pe parcursul acestei etape, s-au realizat stagii de practica efectuate de 3 masteranzi la agentul
economic, Centrul IT pentru Stiintd si Tehnologie SRL (CITST), un IMM orientat spre cercetare
si dezvoltare de produse inovatoare.

Stagiile de practica s-au desfasurat precum urmeaza.

Alexandra Ghita, actual studenta la masterat in anul Il la masteratul Artificial Intelligence din
UPB, a desfasurat un stagiu in perioada Mai — lunie 2017. In timpul stagiului s-a familiarizat cu
mediul de afaceri si cu infrastructura disponibild la agentul economic si a efectuat teste si
dezvoltari legate de identificarea persoanelor de catre robot.

Alexandru Gavril, actual student la masterat in anul Il la masteratul Artificial Intelligence din
UPB, a desfasurat un stagiu in perioada lulie — August 2017. Tn timpul stagiului s-a familiarizat

45



cu mediul de afaceri si cu infrastructura disponibila la agentul economic si a efectuat teste si
dezvoltari legate de navigarea robotului (SLAM).

Mihai Nan, actual student la masterat in anul | la masteratul Artificial Intelligence din UPB, a
desfasurat un stagiu in perioada lulie — August 2017, deci pe perioada verii dua sustinerea
examenului de licenta. in timpul stagiului s-a familiarizat cu mediul de afaceri si cu infrastructura
disponibild la agentul economic si a efectuat teste si dezvoltari legate de recunoasterea
activitatilor utilizatorului.

In anexele la acest raport se gasesc atestatele stagiilor de practica efectuate in compania CITS.

11. Concluazii

Proiectul SPARC are ca scop proiectarea si implementarea unei platforme care sa
permita o flexibilitate sporita si o usurintd in definirea comportamentelor specifice clientilor
pentru roboti de asistenta.

Abordarea se bazeaza pe conceptul de programare la nivel de obiectiv. Aceasta
abordare ajuta dezvoltatorul sa determine cu usurintd actiunile unui robot folosind compozitia
comportamentelor de baza, de exemplu, detectarea unui utilizator, raspunsul la interogarea
utilizatorului, urmarirea utilizatorului, mutarea in locatie, detectarea obiectului, indicarea unui
obiect.

Prima parte a proiectului a constat in colectarea de informatii despre robotii Tiago si
Pepper si despre modul in care putem implementa caracteristicile dorite. in urma analizei am
hotarat sa orientdm eforturile catre robotul Pepper si s& dezvoltam un set de module si
comportamente de baza proprii care sa poata fi portat si pe alte tipuri de roboti.

In etapa curentd am dezvoltat arhitectura platformei de comportamente, respectiv de
gestiune pentru un set de comportamente “de baza”, am realizat un modul de interactiune
vocala in limba engleza pentru ca in viitoarea etapa sa il adaptam pentru limba romana, am
dezvoltat un set de module de computer vision pentru detectarea si recunoasterea persoanei,
raspunzand si provocarii detectarii persoanei care se adreseaza robotului intr-un grup de
persoane. Detectia persoanei am realizat-o intéi investigand capabilitatile robotului si
constatdnd ca acestea sunt limitate in conditii reale, am utilizat reteaua YOLO2, o metoda
metoda foarte solida, care este aproape invariabild de pozitionare si luminozitate. Am realizat
apoi detectia fetelor si recunoasterea persoanelor pe baza NAOgqi, Open CV. in plus am realizat
un prim modul pentru recunoasterea activitatilor permite lui Pepper sa inteleaga daca utilizatorul
este inactiv si poate fi abordat, sau daca este angajat si nu trebuie deranjat, bazat pe vedere de
adancime si retele de convolutie (deep learning). Pentru orientarea robotului Tn mediu si
navigare am folosit o abordare SLAM cu recunosterea scenelor 3D cu biblioteca Kinfu Remake
care foloseste dispozitivul Kinect 1 pentru a realiza reconstructia 3D, utilizadnd elementul de
intrare de adancime a senzorului.

Pe baza celor dezvoltate am realizat un set de comportamente de baza care pot fi
combinate pentru a dezvolta comportamente complexe, de tipul celor descrise in sectiunea 4,
de exemplu cautarea si interactiunea cu o persoana, ghidarea persoanei catre o anumita
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locatie, cautarea persoanei ghidate, interactiunea prin voce cu persoana din fata robotului dintr-
un grup de persoane sau cu persoana ghidata.

Ca urmare a activitatilor acestei etape, expuse anterior, s-a elaborat o tehnologie
Detectia, recunoasterea si urmarirea persoanei pentru detectia, recunoasterea si urmarirea
unei persoane de catre robotul Pepper in conditile existentei mai multor persoane in jurul
robotului, tehnologie care poate fi aplicata si altor tipuri de roboti sociali.

Implementare la realizator si transfer tehnologic la agentul economic in etapa 3.

Diseminare

Proiectul SPARC a fost prezentat in cadrul workshop-ului Robotics, Automation, and
Society organizat de Academia Roméana pe data de 29 November 2017, in cadrul Sectiei
pentru Stiinta si Tehnologia Informatiei.

In prezent suntem in curs de finalizare a 3 lucrari stiintifice care vor fi trimise spre
acceptare la urmatoarele conferinte:

e 2018 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS
2018), 1-5 Oct 2018, Madrid, Spania (deadline 1 martie 2018), IEEE

e 19th Towards Autonomous Robotic Systems (TAROS) Conference, 25-27 iulie 2018,
Bristol, UK (deadline 2 feb 2018), Springer

e 12th International Symposium on Intelligent Distributed Computing, Oct 2018, Bilbao,
Spain (deadline 9 aprilie 2018), Springer

La sféarsitul proiectului avem in plan elaborarea unei lucrari pentru a fi trimisa spre
acceptare la Journal of Field Robotics, Wiley sau Robotics and Autonomous Systems, Elsevier.
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