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Resumen

En este trabajo de investigacién se propone un esquema de
comportamiento para aprendizaje en linea e identificaciéon de personas en
robots de servicio que operan en ambientes dinamicos en los que pueden
ocurrir cambios en la configuracién del escenario durante el desarrollo de la
tarea, la presencia de multiples personas y oclusiones parciales o totales de la
persona que se desea reconocer. Este esquema combina rasgos biométricos,
rasgos biométricos suaves y elementos contextuales, y aprovecha sus ventajas
particulares al utilizarlos en el instante adecuado durante la ejecucion del
comportamiento de busqueda de personas. Ademas, este esquema integra
las habilidades motoras y verbales de un robot de servicio para mejorar la
identificacion correcta de una persona. El enfoque de biométricos suaves
estd basado en un modelo articulado 3D de la persona y los elementos
contextuales se obtienen de la estructura de la tarea. El aprendizaje de
la persona a partir de biométricos suaves genera una descripcién que se
almacena en la base de conocimiento del robot, la cual se puede usar con
fines de identificacion o para que el robot genere un retrato hablado. El
esquema propuesto estd embebido en un conjunto jerarquico y composicional
de conductas basicas y su generalidad se evalia resolviendo tareas de la
competencia RoboCup@Home que involucran reconocimiento de personas. La
estrategia resultante permite aprender personas en linea de manera réapida
y natural, asi como buscar e identificar a personas de manera correcta en
escenarios con iluminacién homogénea, funcionando incluso en situaciones
en las que la persona no esta encarando al robot.
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Capitulo 1

Introduccion

Con el objetivo de simplificar las tareas cotidianas de los seres humanos,
desde hace varios anos tanto la comunidad cientifica como el sector industrial
han apostado por la investigacion en torno al diseno y construcciéon de robots
de servicio. A pesar de que el estado actual en el desarrollo de estas maquinas
dista mucho del arquetipo de robot presente en la ciencia ficcién, se han dado
grandes avances en habilidades especificas (por ejemplo, en reconocimiento
automatico del habla, sintesis de voz, reconocimiento y manipulacion de
objetos, navegacién en ambientes dindmicos, etc.) y en su integracién para
realizar tareas sencillas que son propias de los humanos (como los robots que
puedan aspirar una habitacién o preparar un tazén de cereal con leche).

Los robots de servicio estan orientados a asistir a los humanos en tareas
cotidianas del hogar, de la oficina o de espacios ptiblicos como supermercados
o museos. En la mayoria de las actividades que debe realizar un robot
de servicio es necesaria la interaccién con seres humanos. Incorporar el
aprendizaje y la identificacién de personas es indispensable para ejecutarlas
de manera mas realista y efectiva. Por ejemplo, seria indispensable que un
robot que trabaja como mesero en un restaurante contara con las habilidades
de memorizar a los clientes que le hacen un pedido y la capacidad de
identificarlos posteriormente al momento de servirles.

La identificacién automatica de personas ha sido un tema de gran
interés en el area de Visiéon por Computadora con resultados satisfactorios
en diversas aplicaciones, incluyendo sistemas de seguridad y control de
acceso, redes sociales y sistemas de videovigilancia. Este problema ha sido
ampliamente abordado utilizando enfoques basados en rasgos biométricos
y ha mostrado un buen funcionamiento en aplicaciones cuya informacion
de entrada se obtiene mediante procesos controlados y con cooperacién del
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usuario. En anos recientes, un tipo especial de rasgos llamados biométricos
suaves, tal como el color de la ropa o una estimacién aproximada del peso,
han atraido la atencion de distintas investigaciones debido a su utilidad en
escenarios no controlados, en los cuales la identificacién mediante el rostro
no resulta apropiada. Otra estrategia para la identificacion de personas son
los elementos contextuales, que son factores circundantes como el lugar, el
tiempo o la compania de otras personas, que se pueden usar como pistas para
inferir la identidad de una persona.

Los robots de servicio, al ser sistemas modviles que operan en tiempo real
en ambientes dinamicos, agregan un nivel extra de dificultad al problema
de identificacién de personas. En este trabajo de investigacion se propone
un esquema de comportamiento para aprendizaje en linea e identificacion
de personas en robots de servicio que combina rasgos biométricos, rasgos
biométricos suaves y elementos contextuales.

1.1. Antecedentes

Debido a la complejidad conceptual y técnica del problema de
reconocimiento de personas, resulta conveniente disectarlo en un conjunto
de subproblemas. Cielniak y Duckett (2004) descomponen el problema
de reconocimiento de personas en tres subproblemas: deteccién (jcudntas
personas hay?), localizacién (jen dénde estan?) e identificacion (jquiénes
son?). En este trabajo de investigacion se agregan el aprendizaje, el rastreo,
la descripcién y la recuperacion a la lista de subproblemas de reconocimiento
de personas:

= Deteccion.- Consiste en determinar si un objeto presente en la escena
€s 0 No una persona.

= Localizacion.- Consiste en calcular la posicion de una persona en
determinado sistema de referencia espacial.

= Aprendizaje. - Es la capacidad de adquirir y almacenar las
caracteristicas de una persona que serviran para identificarla
posteriormente. Este conjunto de caracteristicas se asocia con una
etiqueta que funciona como identificador (como el nombre de la
persona). Se puede dar fuera de linea (por ejemplo, suministrando
previamente un conjunto de fotos de la persona) o en linea (haciendo
que el sistema obtenga las caracteristicas de la persona durante
su funcionamiento). El aprendizaje es a corto plazo si el sistema
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necesita la informacion sélo durante un lapso breve después del cual
puede desechar las caracteristicas obtenidas. Por el contrario, en el
aprendizaje a largo plazo es necesario almacenar las caracteristicas
con fines no inmediatos, por lo que es importante enfocarse en las
caracteristicas persistentes y desechar las que son inestables a través
del tiempo, como la ropa o el corte de cabello.

» Identificacion.- Consiste en decidir si una persona que se detecta en la
escena es la misma que la detectada y aprendida anteriormente.

» Rastreo.- Es determinar y/o predecir la trayectoria que sigue una
persona al moverse en la escena.

= Descripcién. - Consiste en generar una expresion en lenguaje natural
que permita la identificacion tnica de la persona.

» Recuperacién. - Dada una descripcion de una persona, consiste en
determinar si alguien en la escena la satisface.

Con el objetivo de resolver diferentes subproblemas del reconocimiento de
personas han sido propuestas distintas estrategias. Cada estrategia consiste
en usar un sensor (por ejemplo, cdmara monocular, cimara estereoscépica,
laser, cdmara térmica, sensor infrarrojo, sonar, etc.) y enfocarse en una
parte especifica del cuerpo humano (como el rostro, las piernas, la silueta
del cuerpo, etc.). Posteriormente, se aplica un algoritmo especifico para
procesar la informacién obtenida. Por ejemplo, la deteccién de personas se
puede realizar con una camara monocular y un clasificador de caras usando
el algoritmo de Viola y Jones (2001). El aprendizaje y la identificacién se
pueden realizar utilizando el mismo sensor y enfocandose al rostro, pero con
un algoritmo diferente, por ejemplo, el algoritmo Eigenfaces (Eigenrostros)
descrito por Turk y Pentland (1991).

La identificacion de personas se realiza normalmente por medio de rasgos
biométricos, los cuales son caracteristicas fisiolégicas o de comportamiento
usadas para confirmar la identidad de un individuo, por ejemplo, el ADN; la
voz, la huella dactilar, la huella palmar, la geometria de la mano, el iris, la
retina, el rostro, la forma de la oreja, el olor, un termograma facial, la firma,
el modo de teclear al escribir o la forma de caminar (Jain, Ross y Prabhakar,
2004).

En anos recientes, los rasgos llamados biométricos suaves han sido objeto
de interés en algunos grupos de investigacion. Los biométricos suaves son
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rasgos que proveen informacién acerca del individuo, pero que no compiten
con los rasgos biométricos en términos de su distintividad y permanencia
(Jain, Dass y Nandakumar, 2004); por ejemplo, el color del cabello, el color de
la ropa o el género. Los biométricos suaves pueden ser descritos verbalmente
(Reid et al., 2013) y pueden ser clasificados en categorias predefinidas por
humanos (Dantcheva et al., 2010); por ejemplo, el largo del cabello se puede
clasificar como corto, medio o largo. Un mismo rasgo se puede utilizar como
biométrico o como biométrico suave. Por ejemplo, el rostro humano se puede
analizar como biométrico en términos de las distancias entre un conjunto
de caracteristicas o puntos salientes del rostro. Pero al mismo tiempo, se
puede describir como un biométrico suave si su forma es cuadrada, ovalada,
redonda, oblonga, triangular, etc.

Los elementos contextuales también son importantes en la identificacion
de una persona. Por ejemplo, si sabemos de antemano cuando y donde fue
tomada una foto, podemos utilizar esa informacién como contexto temporal
y espacial para inferir quién estd en la foto (Choi et al., 2010). El contexto
social también puede ser usado; por ejemplo, es muy comin que una persona
en una imagen tenga algtn tipo de relacién con otras que lo acompanan en
la foto o con el fotégrafo (Gallagher y Chen, 2009b).

En el capitulo 2, se presenta una revision bibliografica sobre los conceptos
de biométricos, biométricos suaves y elementos contextuales en el marco de
la identificacion visual de personas. En el capitulo 3 se profundiza en los
algoritmos y estrategias para el reconocimiento mediante biométricos suaves.

1.2. Delimitacion del trabajo

El problema de aprendizaje e identificaciéon de personas es amplio
y desafiante, y se puede abordar desde distintas disciplinas, incluyendo
Biometria, Antropologia, Neurociencias, Psicologia, Derecho, Filosofia, etc.
Este trabajo de investigacion se centra especificamente en el estudio del
aprendizaje e identificacion automético de personas mediante modelos
computacionales.

Bajo este enfoque es posible encontrar una gran cantidad de literatura,
la gran mayoria asociada a implementaciones realizadas en sistemas fijos de
cémputo estandar. Sin embargo, cuando el estudio se enmarca en el contexto
de robots de servicio la literatura se reduce considerablemente. Estudiar los
procesos de aprendizaje e identificacion de personas en un robot de servicio
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implica:
1. Que los procesos se realizan en un sistema movil.
2. Que los procesos deben generar soluciones en tiempo real.
3. Que los procesos se dan en un ambiente dindamico.
Ademas, en esta investigacion se tomaran las siguientes restricciones:

1. El aprendizaje sera en linea, lo que incrementa el nivel de dificultad ya
que el robot debe crear en forma dinamica la base de conocimiento de
personas.

2. El aprendizaje serd con fines de identificacién a corto plazo, con el
objetivo de dar espacio al uso de biométricos suaves como el color de
la ropa.

3. La identificaciéon se hard exclusivamente mediante sistemas de vision
computacional.

En el capitulo 2 se incluye una discusion sobre la manera en que los
tres grupos de elementos de identificacién (biométricos, biométricos suaves
y elementos contextuales) se pueden utilizar en aplicaciones de robots de
servicio.

1.3. Definicién del problema

Muchas de las estrategias para aprendizaje e identificacién de personas
funcionan adecuadamente cuando se utilizan desde un sistema fijo y dentro
de un ambiente controlado. Sin embargo, los robots de servicio se enfrentan
a distintos retos:

= Los cambios en la apariencia de la persona

e La postura.- ya que la figura humana es articulada puede tomar
distintas posiciones (sentado, agachado, con los brazos cruzados,
haciendo un gesto con los brazos, etc.).

e La orientacién con respecto al dispositivo sensor.- es decir, puede
estar de frente, de costado, dando la espalda, etc. Algunos detalles
especificos de la persona como el rostro o el estampado de la
playera sé6lo son apropiados si la persona estd orientada de frente
al sensor.
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e La distancia.- si estd muy lejos del dispositivo sensor, reconocer

detalles especificos como el rostro resulta muy dificil; por otra
parte, si estd demasiado cerca se dificulta obtener una vista del
cuerpo completo.

e El movimiento.- el cual dificulta que se obtengan imagenes nitidas

y enfocadas.

s [as caracteristicas del ambiente

e Las modificaciones.- un ambiente dindmico posibilita la aparicion

de obstaculos temporales o permanentes entre el sensor y la
persona, quien se bloquea en forma parcial o total.

La iluminacién no controlada.- la presencia de multiples fuentes
de iluminacién es un gran reto, pues el color o la textura de un
objeto pueden parecer diferentes dependiendo de la cantidad de
luz y del modo de incidencia.

La presencia de multiples personas.- que exige estrategias de
identificacién mas robustas para discernir entre varios candidatos.

La contaminacién visual.- algunos ambientes tienen una presencia
excesiva y desordenada de objetos, lo cual complica el andlisis de
la escena.

= La necesidad de una interaccion humano-robot agil

e El costo de aprender a la persona.- si el aprendizaje de la persona

n Las

es en linea es necesario adquirir de manera agil informacién sobre
ella, evitando someter al sujeto desconocido a procedimientos que
pueden resultar incomodos, como pedirle que se mantenga inmévil
mientras se le toman varias fotos.

El costo computacional.- en general, los algoritmos para el
reconocimiento de personas son demasiado complejos. Incrementar
la resolucion de las lecturas, disminuir el periodo de muestreo
o combinar multiples estrategias puede brindar informacién mas
precisa de los eventos que ocurren en el mundo, pero con un costo
en el tiempo de procesamiento.

limitaciones de los dispositivos sensores.- el éxito en el

reconocimiento de personas esta relacionado con la confiabilidad de las
lecturas del mundo que se realizan mediante los dispositivos sensores. Se
debe tener en cuenta que todos los sensores funcionan adecuadamente
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sélo dentro de cierto rango de operacién (distancia, condiciones de
iluminacién, etc.), asi como la presencia de ruido en la senal.

Como resultado de estos problemas es necesario que el reconocimiento de
personas utilice un marco de trabajo que, sin perder la robustez necesaria
para funcionar en ambientes complejos, sea flexible y permita reconocer al
individuo en una amplia gama de situaciones.

1.4. Objetivos

El objetivo general de este trabajo de investigacion es disenar un sistema
de vision computacional para sistemas méviles que realice el aprendizaje en
linea y la identificacion de personas en ambientes dindmicos.

Los objetivos especificos son:

» Construir un sistema para el aprendizaje e identificacién de personas a
partir de biométricos suaves.

= Modelar las conductas de un robot de servicio que realicen el
reconocimiento de personas a partir de biométricos suaves.

= Generar una estrategia completa de identificacion de personas que
combine el uso de biométricos, biométricos suaves y elementos
contextuales, asi como las conductas verbales y motrices del robot.

= Integrar la estrategia desarrollada en tareas de robots de servicio.

1.5. Metodologia

El desarrollo del sistema de aprendizaje e identificacion de personas a
partir de biométricos suaves esta basado en un modelo articulado 3D de la
persona que se utiliza como contexto para extraer parches en zonas especificas
del cuerpo. Se desarrollaron tres modos de identificacion, el modo grueso que
funciona a partir de la comparacién del color de la playera, el modo fino que se
basa en la comparacion de multiples parches pequenos etiquetados de acuerdo
a la regiéon del cuerpo de la que se obtuvieron, y el modo semantico que se basa
en la descripcion de la persona almacenada en la base de conocimiento del
robot (Pineda et al., 2017b). Este sistema se explica a detalle en el Capitulo
4.
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Siguiendo el concepto y la estructura funcional de un robot de servicio
(Pineda et al., 2013a), se definieron las conductas de aprendizaje e
identificaciéon que utilizan el sistema anterior. La biblioteca de conductas
descrita estd implementada en Sitlog (Pineda et al., 2013b), un lenguaje de
programacion para tareas de robots de servicio. Cada conducta corresponde
a un Modelo de Dialogo, el cual es un protocolo de interacciéon compuesto
por un conjunto de situaciones, que a su vez son estados de informacion
definidos por un conjunto de expectativas y acciones potenciales (Ibidem).
La relacién entre percepcion, estructura de tarea y accién sigue una
Arquitectura Cognitiva Orientada a la Interaccién (Pineda et al., 2011). A
nivel de conducta, se desarrollé una estrategia que combina la identificacion
mediante elementos biométricos, elementos biométricos suaves y elementos
contextuales, y que ademas integra las habilidades motoras y verbales de un
robot para ayudarle en el proceso de busqueda de la persona. El Capitulo
5 aborda todos los aspectos de la integracion del sistema de aprendizaje e
identificacién de personas al robot de servicio.

Estas conductas fueron integradas y probadas en el robot de servicio
Golem IIT y utilizadas para resolver distintas pruebas de la competencia
RoboCup@Home.! La descripcién y resultados de estas aplicaciones se
describen en el Capitulo 6.

1.6. Relevancia y contribucién

El aprendizaje en linea y la identificacién automatica de personas en
robots de servicio son problemas abiertos y de interés para la comunidad
cientifica. Por ejemplo, en la competencia internacional RoboCup@Home
estas habilidades forman parte de las pruebas bésicas. Las soluciones que se
han brindado hasta el momento en este torneo funcionan bajo restricciones
fuertes. En la prueba Person Recognition de RoboCup@Home 2016 la
identificacién se realizé forzando a que la persona estuviera encarando al
robot y a una distancia especifica en un escenario con pocas personas (en
promedio seis) y con iluminacién homogénea.

Muchas preguntas de investigacion siguen abiertas en relacion a los
procesos de aprendizaje e identificacién: ;jqué estrategia se debe usar para
resolver todos los retos que enfrenta un robot de servicio?, jqué algoritmos
serfan adecuados para escenarios mas hostiles?, ;cémo integrar los procesos

thttp://www.robocupathome.org/
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en la arquitectura cognitiva del robot?, jcémo integrar estos procesos dentro
de tareas complejas que requieran otras habilidades del robot?, etc.

1.7. Organizacién de la tesis

El presente trabajo de investigacion se encuentra organizado en los
siguientes capitulos:

» Capitulo 2.- Se abordan a detalle el aprendizaje y la identificacion
de personas, explicando de manera mas profunda las tres estrategias
introducidas en la seccién 1.1 (los rasgos biométricos, los rasgos
biométricos suaves y los elementos contextuales) y se analiza su utilidad
en el contexto de robots de servicio.

= Capitulo 3.- Se presenta una revision de la literatura sobre los
algoritmos para analizar rasgos biométricos suaves.

= Capitulo 4.- Se describe el sistema de aprendizaje en linea e
identificacién de personas basado en biométricos suaves que se propuso
e implemento en este trabajo de investigacion.

s Capitulo 5.- Se explica la forma en que el sistema del capitulo 4 se
puede integrar en un robot de servicio, usando como marco de trabajo
los siguientes elementos: SitLog, Modelos de Diaiogo y la Arquitectura
Cognitiva Orientada a la Interaccién.

= Capitulo 6.- Se describe como el sistema se utilizo en el robot Golem-
1T para resolver tareas que involucran reconocimiento de personas y se
reportan los resultados obtenidos.

= Capitulo 7.- Se presentan las conclusiones y el trabajo futuro.



Capitulo 2

Aprendizaje e identificacion de
personas

En el capitulo anterior se definieron el aprendizaje y la identificacion
como subproblemas del reconocimiento de personas. Ademds, se presentaron
de manera introductoria tres grupos de elementos que distinguen a una
persona del resto: rasgos biométricos, rasgos biométricos suaves y elementos
contextuales. En este capitulo se profundizan los conceptos anteriores y
se realiza un anadlisis sobre su utilidad en robots de servicio tomando en
consideracion los distintos retos que fueron presentados en la seccién 1.3.
Ademas, se presenta una revisién del estado del arte sobre las técnicas
utilizadas por robots de servicio para aprender e identificar personas.

2.1. Rasgos biométricos

De acuerdo con Jain, Ross y Prabhakar (2004) la identificacién
mediante biométricos se enfoca en las caracteristicas fisioldgicas y/o de
comportamiento de la persona, y no en sus pertenencias (por ejemplo, una
tarjeta de identificacién) o lo que recuerda (como una contrasena). Estos
autores identifican siete factores para determinar qué tan adecuados son los
distintos rasgos biométricos al ser usados en una aplicacion:

» Universalidad.- se refiere a si todas las personas poseen ese rasgo.

» Distintividad.- el rasgo debe diferenciar de manera suficiente a dos
personas cualquiera.

= Permanencia.- el rasgo debe ser suficientemente invariante durante un
periodo considerable de tiempo.

10
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= Colectabilidad.- la caracteristica se debe poder medir en forma
cuantitativa.

= Desemperio.- se refiere a la precisién y velocidad de los sistemas al
utilizar el rasgo.

= Aceptabilidad.- indica el grado en el que las personas estan dispuestas
a permitir la medicién del rasgo en sus vidas diarias.

= Elusién.- es la facilidad para burlar un sistema basado en ese rasgo
mediante métodos fraudulentos.

En el Cuadro 2.1 se presenta una comparaciéon de rasgos biométricos
propuesta por Jain, Ross y Prabhakar (2004) de acuerdo a estos factores.

Cuadro 2.1: Comparacién de rasgos biométricos de Jain, Ross y Prabhakar
(2004:11) de acuerdo a su universalidad (Un), distintividad (Di), permanencia
(Pe), colectabilidad (Co), desempeno (De), aceptabilidad (Ac) y elusion (El)
usando una escala discreta de valores: alto (A), medio (M) y bajo (B).

Rasgo biométrico Un Di Pe Co De Ac El
ADN A A A B A B B
Oreja M M A M M A M
Rostro A B M A B A A
Termograma facial A A B A M A B
Huella dactilar M A A M A M M
Modo de caminar M B B A B A M
Geometriadelamano | M M M A M M M
Venas de la mano M M M M M M B
Iris A A A M A B B
Modo de teclear B B B M B M M
Olor A A A B B M B
Huella palmar M A A M A M M
Retina A A M B A B B
Firma B B B A B A A
Voz M B B M B A A
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2.2. Rasgos biométricos suaves

En anos recientes, el concepto de biométrico suave se ha hecho presente
para referirse a rasgos que no forman parte de la literatura estandar de
Biometria y de sus ahora también llamados rasgos biométricos duros. Los
biométricos suaves surgen como propuestas alternativas para realizar la
identificacién de personas. Sin embargo, la definicién del concepto todavia
no es precisa y se presentan discrepancias entre los autores que lo abordan.

La primera definicion de este concepto se propuso por Jain, Dass y
Nandakumar (2004:732), quienes senalan que los rasgos biométricos suaves
son “caracteristicas que proveen cierta informacion del individuo, pero que
carecen de distintividad y permanencia para diferenciar suficientemente a
cualquier par de individuos”.! De acuerdo con estos autores, los biométricos
suaves (como el género, la edad, la etnicidad, el peso, etc.) son auxiliares a
los identificadores biométricos primarios (como la huella dactilar o el rostro)
y su papel dentro de la identificacion de personas es secundario. Esta nocion
de descriptor secundario es diferente a la nociéon de descriptor semantico que
se discute a continuacién.

Dantcheva et al. (2010:740) definen a los rasgos biométricos suaves como
“caracteristicas humanas fisicas, de comportamiento o adheridas, clasificables
en categorias predefinidas aceptadas por los humanos”. Por ejemplo, el color
del cabello se puede clasificar en negro, castano, rojizo, etc. En la Tabla 2.2 se
presenta una comparacién de rasgos biométricos suaves propuesta por estos
autores.

Reid et al. (2013:327) establecen que los rasgos biométricos suaves “se
pueden describir tipicamente usando etiquetas y medidas entendibles por
humanos”. De acuerdo con estos autores, los humanos usan de manera natural
los biométricos suaves para identificar y describir verbalmente a otros. Por
el contrario, los rasgos biométricos duros no siempre se pueden traducir a
formas descriptivas.

Las definiciones de los dos parrafos anteriores comparten la idea de
describir al rasgo de manera entendible por un humano. En la definicién de
Dantcheva et al. (2010) la descripcién del rasgo es mediante categorias. Por
ejemplo, la estatura de una persona se puede clasificar como baja, mediana o

!Esta definicién puede causar confusién si no se lee de manera adecuada. Un parafraseo
es el siguiente: los rasgos biométricos suaves son aquellos que tienen baja distintividad o
poca permanencia o ambas carencias simultdneamente.
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Cuadro 2.2: Comparaciéon de rasgos biométricos suaves de Dantcheva et
al. (2010:742) de acuerdo a su ubicacién (Ub), naturaleza del valor (Nv),
permanencia (Pe), distintividad (Di) y percepcion subjetiva (Ps) usando una
escala discreta de valores para los tres ultimos: alto (A), medio (M) y bajo

(B).

Rasgo biométrico suave Ub Nv Pe Di  Ps
Color de piel Cara Continuo M B A
Color de cabello Cara Continuo M M M
Color de ojos Cara Continuo A M M
Barba Cara Binario B/M B M
Bigote Cara Binario B/M B M
Forma facial Cara Discreto A A A
Maquillaje Cara Discreto B B M
Etnicidad Cara Discreto A M M
Marcas Cara/Cuerpo Discreto A M/A B
Género Cara/Cuerpo  Binario A B B
Edad Cara/Cuerpo Continno B/M M M
Estatura Cuerpo Continno M/A M M
Peso Cuerpo Continno B/M M M
Forma de caminar Cuerpo Continuo M M A
Forma del cuerpo Cuerpo Discreto M M M
Color de ropa Accessorio Discreto B M M
Lentes Accesorio Binary B/M B B

alta. Por otra parte, la definicién de Reid et al. (2013) no utiliza la nocién de
categorias, por lo que cualquier expresion entendible por humanos podria ser
usada para describir el rasgo. Por ejemplo, se puede decir que la estatura de
una persona es de aproximadamente metro y medio. En ambos casos subyace
una definiciéon de biométrico suave como descriptor semantico.

No todas las descripciones verbales entendibles por humanos son de
interés para considerar a un rasgo como biométrico suave, por lo que se
propone restringirlas mediante los siguientes criterios, los tres primeros
obligatorios y el ultimo opcional en funcion de la aplicacion en la que se
utilizan:

1. Naturalidad.- las descripciones deben ser similares a las usadas por los
humanos de manera cotidiana. Con esta restriccion se pueden filtrar
descripciones forzadas como una explicacién verbal minuciosa de las
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lineas de una huella dactilar. Aunque es posible tomar una lupa y tratar
de describir los contornos, las bifurcaciones o los cruces de las lineas,
esto no es algo que hacen los humanos de manera cotidiana.

2. Utilidad.- la descripciéon debe ser 1til para fines de identificacién. Un
ejemplo de descripcion que no cumple esta condicién es indicar que una
persona tiene venas en la mano que se ramifican y transparentan.

3. Objetividad.- es importante excluir descripciones subjetivas (por
ejemplo, decir que una persona tiene ojos hermosos y mirada profunda).
Por esta razén, las descripciones que usan lenguaje literario no serian
utiles.

4. Entendimiento comtn.- el vocabulario utilizado debe ser entendido
por la mayoria de las personas. Con esta restriccién se descartan
descripciones que usan lenguaje técnico (por ejemplo, expresar que
el somatotipo de una persona es ectomorfico). Si se cumple esta
restriccion, las descripciones verbales de los rasgos se pueden utilizar en
aplicaciones que involucran interaccién con personas no especializadas
en biometria. Un ejemplo de aplicacién seria el uso y generacion de
retratos hablados de personas en robots de servicio.

Existen rasgos que encajan apropiadamente como biométrico suave tanto
en su definicién de descriptor secundario como en la de descriptor seméntico.
Por ejemplo, la ropa de una persona carece de permanencia y de distintividad,
y ademaés se puede describir a través de su color o textura. Sin embargo,
existen varios casos en donde queda de manifiesto que ambas definiciones no
son equivalentes. Por ejemplo, las venas de la mano tienen una distintividad
media (Jain, Ross y Prabhakar, 2004), por lo que serfa un rasgo biométrico
suave desde la perspectiva de descriptor secundario, pero no se puede generar
una descripcién que sea entendible por los humanos y que cumpla con los
criterios establecidos en el parrafo anterior. Otro caso interesante es el rostro
humano, el cual se considera biométrico primario, pero también puede entrar
en la definicién de biométrico suave como descriptor semantico al clasificarlo
de acuerdo a su forma.

La primera revista en dedicar un volumen completo al tema de
biométricos suaves fue Pattern Recognition Letters en 2015. En uno de
sus articulos, Nixon et al. (2015) definen los biométricos suaves como “la
estimacion o uso de caracteristicas personales describibles por humanos que
pueden ser usadas para asistir o efectuar reconocimiento de personas”, que
corresponde a la perspectiva de descriptor semantico. Sin embargo, varios de
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los articulos incluidos en este volumen no son congruentes con esta vision. Por
ejemplo, se incluye un articulo sobre identificacién a partir de los patrones de
los nudillos (Kumar y Wang, 2015) y uno sobre la detecciéon de movimiento
del ojo para evitar fraude en sistemas basados en el patrén del iris (Rigas y
Komogortsev, 2015), los cuales no pueden ser descritos por humanos. Este
volumen de la revista deja en claro que el concepto de biométrico suave
todavia no es compartido por toda la comunidad.

Tomando en cuenta las definiciones anteriores en este trabajo de
investigacion se propone que existen dos dimensiones de analisis que son
de interés al tratar de clasificar un rasgo biométrico como duro o suave:

1. La distintividad y permanencia del rasgo.

2. La posibilidad de generar una descripcién verbal del rasgo.

En el Cuadro 2.3 se presentan cuatro grupos de rasgos de identificacion a
partir de estas dimensiones. En la literatura moderna el término biométrico
suave se usa en forma indistinta para referirse a cualquier rasgo del grupo I,
III o IV. Sin duda alguna es necesario que la comunidad de investigacion de
esta area proponga una especializacién en los términos.

Cuadro 2.3: Dimensiones de analisis de rasgos de identificacién que permiten
distinguir cuatro grupos importantes: I, II, II y IV. El grupo II corresponde
a los biométricos duros y el grupo III a los biométricos suaves. Sin embargo,
en la literatura moderna no existe un consenso sobre el término adecuado
para los grupos I y IV. Se incluye un ejemplo de cada uno de los grupos.

..Se puede describir verbalmente?
No Si
No I I11
ej. venas ej. ropa
. Es distintivo y permanente? 7 del }IDII azo v
ej. huella ej. rostro
dactilar

En este trabajo de investigacion se propone la siguiente definicién de
biométrico suave como descriptor semantico. Un biométrico suave es una
propiedad de la persona o de alguna de las entidades que la componen. Estas
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entidades pueden ser fisicas (como el ojo derecho o la playera) o asbtractas
(como la personalidad o el andar). El valor de la propiedad es una etiqueta
en lenguaje natural. En el Cuadro 2.4 se presentan ejemplos de biométricos
suaves siguiendo esta definicién.?

Resulta conveniente agrupar en clases algunos de los objetos que
constituyen a la persona. En el Cuadro 2.5 se presentan algunas clases de
biométricos suaves y ejemplos de instancias, y en el Cuadro 2.6 se muestran
algunas de sus propiedades.

2.3. Elementos contextuales

Si se considera el conjunto de circunstancias en las que ocurre la presencia
de una persona es posible identificar elementos contextuales que mejoren su
identificacion. Entre estos factores circundantes podemos listar:

= Contexto temporal.- se puede aprovechar informacién del tiempo
en que se toman las muestras. Por ejemplo, Choi et al. (2010)
aprovechan las multiples apariciones del mismo sujeto en fotos tomadas
secuencialmente en un intervalo corto de tiempo.

= Contexto espacial.- si se conoce el lugar en el que se tomaron las fotos se
puede mejorar la identificacion de personas. Por ejemplo, es posible que
una misma persona aparezca en multiples fotos agrupadas de acuerdo
al lugar en que se tomaron (Choi et al., 2010). Wang y Yan (2013)
aprovechan la coocurrencia entre personas y el lugar mediante el andlisis
de la apariencia visual.

= Contexto temporal y espacial.- si se conoce el evento en el que se
tomé una foto se puede inferir quién aparece (Lin et al., 2010).

» Contexto social.- personas del mismo grupo social (familia, amigos,
compareros de clase, etc.) suelen aparecer juntos (Lee y Grauman,
2011). En imagenes de grupos de personas es mdas probable que las
mujeres aparezcan en el centro y los hombres en los extremos (Gallagher
y Chen, 2009a). La relacién entre las personas se puede inferir a partir
de la coocurrencia en su apariciéon (Kim, El Saddik y Jung, 2012) y
de la posicién relativa en fotos (Gallagher y Chen, 2009b). Algunas
personas tienen mayor predispocision a aparecer en colecciones de fotos
dependiendo de su popularidad (Naaman et al., 2005).

2La definicién propuesta hace explicita la diferencia entre entidad y propiedad, una
confusiéon frecuente en algunos articulos relacionados con biométricos suaves.
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Cuadro 2.4: Lista de rasgos biométricos suaves. El cuadro refleja la definicion
de biométrico suave propuesta en este trabajo: un biométrico suave es una
propiedad (columna 2) de un componente fisico o abstracto de la persona
(columna 1) cuyo valor es una etiqueta en lenguaje natural (columna 3).

Objeto Propiedad Ejemplos de valores de la propiedad

Persona edad nino, joven, adulto, ...
género masculino, femenino, ...
etnicidad latino, asiatico, caucasico, ...
estado emocional feliz, triste, sorprendido, ...

Piel color blanca, morena, oscura, ...

Cabello color rubio, castano, negro, ...
tamano corto, medio, largo, ...
estilo lacio, ondulado, chino, ...

Rostro forma triangular, ovalado, cuadrado, ...

Cuerpo altura bajo, mediano, alto, ...
complexién delgado, normal, robusto, ...
forma rectangular, triangular, redondo, ...
pose parado, sentado, recostado, ...

Ojo color miel, verde, azul, ...
forma redondo, almendrado, rasgado, ...

Bigote estilo cepillo, hungaro, inglés, ...
color negro, café, rojizo, ...

Barba estilo completa, candado, tres dias, ...
color negra, café, rojiza, ...

Andar postura erguido, encorvado, ...
modo sigiloso, trotando, corriendo, ...
velocidad lento, regular, veloz, ...
direccién recto, zig-zag, patrullando, ...

Anteojos grosor de lentes delgado, grueso, muy grueso ...
color de lentes transparente, negro, azul, ...
forma ovalados, rectangulares, circulares, ...
grosor del armazén | delgado, grueso, muy grueso, ...
color del armazon | negro, gris, rojo, ...

Personalidad | extroversion sociable, reservado, timido, ...
amabilidad amigable, frio, cooperativo, ...
responsabilidad eficiente, organizado, descuidado, ...
estabilidad calmado, inseguro, nervioso, ...
creatividad intelectual, imaginativo, ...
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Cuadro 2.5: Ejemplos de instancias de clases de rasgos biométricos suaves.

Clase Instancias de la clase
Marca cicatriz, tatuaje, lunar, pecas, ...
Ropa playera, camisa, pantalén, falda, sueter, zapato, sombrero,

guante, bufanda, chamarra, ...
Accessorios | arete, collar, brazalete, anillo, ...
Maquillaje | pestana, parpados, labios, mejillas, ...
Equipaje mochila, bolso, maleta, ...

» Contexto logico.- algunas reglas sencillas se pueden aplicar para mejorar
la identificacién. Por ejemplo, una misma persona no puede aparecer
mas de una vez en la misma foto (Choi et al., 2010).

= Contexto de almacenamiento.- la organizacion de fotos en albumes se
puede usar como pista ya que es probable que el dueno del album o sus
amigos aparezcan en las fotos (Poppe, 2012). Los metadatos asociados
con las muestras se pueden usar como pistas (Naaman et al., 2005). En
paginas Web el texto cercano a una foto puede contener informacion de
las personas que aparecen (Cour, Sapp y Taskar, 2011). En videos, los
subtitulos contienen nombres que pueden corresponder a las personas
que aparecen en escena (Everingham, Sivic y Zisserman, 2009).

2.4. Aprendizaje e identificacién de personas
en robots de servicio

En la seccién 1.3 se discutieron los problemas que enfrenta un robot de
servicio para aprender e identificar personas, asi como la necesidad de contar
con un marco de trabajo robusto y flexible para este efecto. Una estrategia
comun es integrar algoritmos para reconocimiento de personas que se han
desarrollado fuera del contexto de robédtica de servicio. Sin embargo, esto no
toma en cuenta que el reconocimiento en sistemas moviles que trabajan en
ambientes dindmicos tiene sus propios retos y peculiaridades.

Los sistemas de seguridad y control de acceso usan siempre rasgos
biométricos debido a que trabajan con enormes bases de datos de millones de
personas y tienen la necesidad critica de lograr una precisién casi perfecta.
Estos sistemas obtienen informacién por medio de procesos controlados que
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Cuadro 2.6: Lista de clases de rasgos biométricos suaves. Todas las instancias
de la misma clase (ver ejemplos en el Cuadro 2.5) comparten las propiedades
y el conjunto de etiquetas en lenguaje natural para representar su valor.

Clase Propiedad | Ejemplos de valores de la propiedad

Marca tamano pequena, mediana, grande, ...
ubicacién | rostro, cuello, brazo, ...

Ropa color blanco, azul, morado, ...
patron liso, rayado, punteado, ...
material algodon, mezclilla, satin, ...
estilo casual, deportivo, formal, ...

Accesorio | tamano pequeno, mediano, grande, ...
color plateado, dorado, esmeralda, ...

Maquillaje | cantidad ligero, regular, fuerte, ...
color rosa, azul, verde, ...
ocasién trabajo, fiesta, disfraz, ...

Equipaje tamano pequeno, mediano, grande, ...
color negro, azul, rojo, ...

requieren la cooperacion del usuario; por ejemplo, pedirle que ponga su huella
dactilar en un escaner digital, de modo que los datos tengan alta resolucion
y un alto aislamiento del ruido. Usar este tipo de métodos no es adecuado
para robots de servicio debido a que la interacciéon natural con el humano se
rompe si el robot le pide realizar un procedimiento rigido durante el proceso
de identificacion. Asimismo, los robots de servicio deben tener métodos para
resolver situaciones en las cuales el usuario no esta encarando directamente
a la camara o estd siendo parcialmente ocluido por un objeto, por lo que
métodos basados inicamente en rasgos biométricos del rostro no son la mejor
opcién. El ruido en la informacion de entrada y sus procesos de recoleccion
no cooperativos son inherentes en las tareas de robots de servicio.

Las redes sociales y sus procesos de etiquetamiento automaticos de
personas explotan el poder de los elementos contextuales y cuentan con
métodos asistidos por humanos para el aprendizaje y la identificacién basados
en etiquetas y confirmaciones que proveen los usuarios. La informacion de
entrada son fotos personales que tienen caracteristicas especificas: personas
centradas en primer plano mirando a la camara e imégenes nitidas. Los robots
de servicio no cuentan con toda la infraestructura de metadatos de una red
social, de modo que las inferencias contextuales basadas en la red de amigos
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de una persona no son posibles.

Los sistemas de videovigilancia tienen baja resolucién en su informacion
de entrada, por lo que usar biométricos suaves resulta una opcién conveniente.
Trabajan con camaras fijas, por lo que no tienen que lidiar con los problemas
de flujo optico y del fondo no predeterminado al que se enfrentan los sistemas
moviles.

Los parrafos anteriores muestran varios puntos en los cuales un
robot de servicio tiene desventajas en comparacién con otro tipo de
aplicaciones. Sin embargo, también es posible encontrar ventajas explotando
sus caracteristicas particulares. En primer lugar, los robots de servicio
son sistemas moaviles, por lo que se pueden desplazar en el escenario
para aproximarse o para encarar a la persona. Muchos robots de servicio
también son articulados, por lo que pueden ajustar la posicién de su camara
para obtener una mejor vista de la persona, por ejemplo, aprovechando la
articulacién del cuello para ajustar horizontal o verticalmente la inclinacién
de su cabeza. También pueden interactuar con el usuario, por ejemplo,
pidiéndo a una persona que esta de espaldas que se gire para ver su rostro.

Los robots de servicio no se restringen a tener un unico sensor, de modo
que resulta posible combinar diferentes métodos para el mismo proposito. En
escenarios especificos, como en un robot dentro de una casa, la interaccion se
da con un grupo reducido de personas, que es insignificante en comparacion
con un sistema de seguridad de acceso basado en biométricos que trabaja
con millones de usuarios. En algunas tareas, como un robot trabajando de
mesero en un restaurante, el robot puede aprender a una persona sélo para
propésitos a corto plazo, asi que resulta posible memorizarla por medio de
rasgos biométricos suaves, como el color de la ropa que lleva puesto.

Ante la gran cantidad de retos explicados en la seccién 1.3 y la diversidad
de escenarios y aplicaciones en que un robot de servicio debe operar, resulta
necesario que pueda explotar el uso de biométricos, biométricos suaves y
elementos contextuales. Los rasgos biométricos pueden ser usados cuando
se sabe de antemano que existirdA una interacciéon a largo plazo con la
persona, por ejemplo, con los habitantes de una casa. En estas situaciones
un procedimiento largo y que requiera cooperacion del usuario se justifica,
como pedirle que se mantenga inmévil en determinada posicién mientras el
robot toma fotos de su rostro y las almacena. En ciertas tareas, usar la alta
precision en la identificacién de los métodos basados en biométricos debe ser
obligatoria, como al verificar la identidad de una persona antes de abrirle la
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puerta y asi evitar que un intruso acceda al hogar.

Los biométricos suaves pueden ser usados en escenarios no criticos, en
los cuales lo mas importante sea mantener la naturalidad de la interaccién.
Los biométricos suaves permiten métodos no invasivos para aprender a
una persona a distancia, sin necesidad de su cooperacion, e incluso sin
que se percate que esta siendo memorizada. Aprender al usuario mientras
se estd teniendo una conversacion o alguna actividad conjunta es posible
utilizando este tipo de rasgos, con el costo de tener un modelo de la persona
util sélo a corto plazo.

Los elementos contextuales también pueden ser usados por un robot de
servicio. Por ejemplo, si el robot sabe que se encuentra en la habitacion
de Andrés y que es medianoche, y detecta a una persona durmiendo en la
cama, es altamente probable que esa persona sea Andrés. El robot también
puede explotar el conocimiento que tiene acerca de los eventos previos de la
tarea que esta realizando. Por ejemplo, si un minuto antes el robot tuvo una
interaccion con Sara en el comedor y ella le pidié que le trajera un refresco
de la cocina después de regresar del refrigerador con la lata, es altamente
probable que la persona detectada en el comedor sea Sara esperando su
bebida. Una forma de aprovechar la informacién que brindan los elementos
contextuales es usandola como la probabilidad a priori en un esquema de
decisién bayesiano en combinacién con el analisis de la observacién realizada
por un sistema basado en biométricos (ya sea duros o suaves).

En los Cuadros 2.7, 2.8, 2.9 y 2.10 se presenta una revision de las
estrategias de deteccion e identificacién utilizadas por los robots de servicio
que participaron en la competencia internacional RoboCup@Home 2016.3
Este es el evento de robdtica de servicio méas grande a nivel mundial y las
técnicas utilizadas corresponden al estado del arte. Una de las tareas era
Person Recognition, en la que el robot tenia que aprender a una persona y
después buscarla e identificarla entre un grupo de personas en otra zona del
escenario (van Beek et al., 2016). El aprendizaje y la identificacién también
se usaron por algunos equipos para hacer un rastreo mas robusto en la tarea
de seguir a una persona que camina en el escenario.

3Se realizé el andlisis de la competencia de 2016 debido a que en la competencia de
2017 no se evaluaron las habilidades de aprendizaje e identificacién de personas.



CAPITULO 2 29

Cuadro 2.7: Estrategias de aprendizaje e identificacion de personas usadas
por robots de servicio (Parte 1).

Nombre Nombre Autores Pais Estrategia de Estrategia de
del del robot deteccién identificacién
equipo
b-it-bots Jenny Camargo Alemania Deteccién de cuerpos No especificada.
et al. a partir de la nube de
(2016) puntos 3D mediante
LSNs? seguido de
clasificacién mediante
Bosques Aleatorios.
BahiaRT BILL de Souza Brasil Deteccién de rostros Identificacién de
et al. mediante el algoritmo rostros mediante el
(2016) de Viola-Jones. algoritmo Fisherfaces.”
Deteccién de
esqueletos mediante el
SDK*de OpenNI®
para Kinect®
C.E.S.A.R.| I-Zak 1.0, | Foresti et Brasil Deteccién de rostros Identificacién de
-VOXAR I-Zack 2.0 | al. (2016) mediante OpenCV$ rostros mediante
Deteccién de cuerpos OpenCV.
mediante el paquete
ppl_detection® de
ROS.10
CIT Sin Ueda et Japén Deteccién de No especificada.
Brains nombre al. (2016) esqueletos mediante
Kinect.
CPE Sin Leber et Francia Deteccién de Identificacién de
Lyon nombre al. (2016) esqueletos y rostros rostros mediante
Robot mediante Kinect 2.0.'1 | OpenCV.
Forum Deteccién de rostros
mediante OpenCV.
demura.net| Happy Demura Japdén Deteccién de rostros Reconocimiento de
Mini et al. mediante el algoritmo | rostros (sin precisar si
(2016) de Viola-Jones. es deteccién o
identificacién)
mediante
clusterizacién y
DNNs. 12
eR@sers HSR Okada et Japdén No especificada. No especificada.
al. (2016)

3 Siglas de Local Surface Normals (Normales de Superficies Locales). Hegger et al. (2012) describen su
uso para deteccién de personas.

4 Siglas de Software Development Kit (Estuche de Desarrollo de Software).

5 Acrénimo de Open Natural Interaction. Esta organizacién desarrolla cédigo abierto para interfaces
naturales de usuario. http://www.openni.ru/

6 También conocido como Kinect para Xbox 360. https://www.xbox.com/

7 Algoritmo propuesto por Belhumeur, Hespanha y Kriegman (1997).

8 Acrénimo de Open Computer Vision. Provee la implementacién del algoritmo de Viola-Jones para
deteccién de rostros y tres algoritmos de identificacién de rostros: Eigenfaces, Fisherfaces e Histogramas
LBP (Local Binary Patterns, Patrones Binarios Locales). https://docs.opencv.org/

9 http://wiki.ros.org/ppl_detection

10 Siglas de Robot Operating System (Sistema Operativo para Robot).

1 También conocido como Kinect for Xbox One. https://www.xbox.com/

12 Siglas de Deep Neural Networks (Redes Neuronales Profundas).
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Cuadro 2.8: Estrategias de aprendizaje e identificacion de personas usadas
por robots de servicio (Parte 2).

basada en el
algoritmo de
Viola-Jones.
Deteccion de rostros a
partir de un
algoritmo basado en
histogramas RGB.1%
Detecciéon de torsos
basado en la
biometria humana
usando como contexto
la posicién del rostro.
Deteccién de
esqueletos mediante
Kinect.

Nombre Nombre Autores Pais Estrategia de Estrategia de
del del robot deteccién identificacién
equipo
Golem Golem-III | Pineda et | México Deteccién de rostros Identificacién de
al. (2016) mediante el algoritmo | rostros mediante el
de Viola-Jones. algoritmo Eigenfaces.
Deteccién de cabezas Identificacién de
mediante HOGs.13 personas a partir de
Deteccién de la ropa mediante
esqueletos mediante extraccién de parches
SDK de Kinect 2.0. etiquetados
semanticamente de
acuerdo a la region
del cuerpo (torso,
brazos, piernas, etc).
homer@ Lisa Memme- Alemania Deteccién de piernas Aprendizaje en linea
UniKoblenZ sheimer mediante laser. de la apariencia de la
et al. Deteccién de rostros persona usando
(2016) mediante OpenCV. clasificadores
Deteccién de siluetas AdaBoost en
humanas mediante histogramas de color
cdmara de con fines de
profundidad. seguimiento.
KameRider| Sin Tan et al. Japén Deteccién de No especificada.
nombre (2016) esqueleto mediante
Kinect.
Leon RB-1 Rodriguez | Espana No especificada. No especificada.
Robot Lera,
Matellan
y Martin
Rico
(2016)
Machinilog | Robo-Hat | Akhter et | Pakistan Deteccién de rostros Identificacién de
al. (2016) mediante el paquete rostros mediante el
cob_people_detection'* | paquete
de ROS. cob_people_detection
de ROS.
Markovito | Sabina Sucar et México Deteccién de ojos, Identificacién
al. (2016) bocas y narices mediante extraccién

de caracteristicas
SIFT6 de las
regiones detectadas
(ojo, boca y nariz) y
uso de un esquema
bayesiano para
comparar con los
modelos en una base
de datos.
Identificacién
mediante histogramas
de color de la regién
del torso con fines de
seguimiento.

13 Siglas de Histogram of Oriented Gradient (Histograma de Gradientes Orientados).
14 http:/ /wiki.ros.org/cob_people_detection

15 Siglas de Red Green Blue (Rojo Verde Azul).
16 Siglas de Scale-Invariant Feature Transform (Transformada de Caracteristicas Invariantes a la Escala).
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Cuadro 2.9: Estrategias de aprendizaje e identificacion de personas usadas
por robots de servicio (Parte 3).

Nombre Nombre Autores Pais Estrategia de Estrategia de
del del robot deteccién identificacién
equipo
Pumas Justina Biorobotics| México Deteccién de rostros Identificacién de
Laborato- usando el SDK rostros usando el
ry VeriLook!? SDK VeriLook.
(2016)
RoboFEI Judith Masiero Brasil Deteccién de rostros Identificacién de
et al. mediante OpenCV. rostros mediante
(2016) Deteccién de LBPs. Identificacién
esqueletos mediante el | usando el color de la
SDK de OpenNI para | playera con fines de
Kinect. seguimiento.
Sepanta Sepanta Mehrabi Iran Detecciéon de rostro Identificacién
11 et al. mediante el algoritmo | mediante rostro
(2016) de Viola-Jones. usando el método
Deteccién de disperso de Wright et
esqueletos y rostros al. (2009) e
mediante Kinect 2.0. informacién del
esqueleto (como
altura y ancho de
hombros).
Aprendizaje de la
persona combinando
OpenTLD!® y el
esqueleto de la
persona con fines de
seguimiento.
SKUBA Sin Wongsu- Tailandia No especificada No especificada
nombre wan et al.
(2016)
SocRob Sin Ventura Portugal Deteccién de personas | Aprendizaje de
nombre et al. usando Kinect rostros tomando fotos
(2016) mediante un en distintas
algoritmo que utiliza orientaciones y con
una SVM!® HOGs y diferentes expresiones
cascadas de Haar. faciales. Identificacién
de rostros mediante
OpenCV.
Tech AMIGO, Lunenburg | Paises Deteccién de rostro Identificacién de
United SERGIO et al. Bajos (no se especifica la rostro (no se
Eind- (2016) técnica). Deteccién de | especifica la técnica).
hoven personas mediante un
algoritmo de
emparejamiento de
contornos.
Tinker Tinker Guo et China Detecciéon de rostros Aprendizaje de la
al. (2016) con MCS.20 persona con TLD con

fines de seguimiento.

17 http: / /www.neurotechnology.com /vl_sdk.html
18 Implementacién del algoritmo TLD (Tracking-Learning-Detection, Rastreo- Aprendizaje-Deteccién) de
Kalal, Mikolajczyk y Matas (2012). https://github.com/zk00006/OpenTLD
19 Siglas de Support Vector Machine (Maquina de Soporte Vectorial).

20 Siglas de Microsoft Cognitive Services (Servicios Cognitivos de Microsoft).

https://azure.microsoft.com/en-us/services/cognitive-services/
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Cuadro 2.10: Estrategias de aprendizaje e identificaciéon de personas usadas
por robots de servicio (Parte 4).

Nombre Nombre Autores Pais Estrategia de Estrategia de
del del robot deteccién identificacién
equipo
ToBI ToBI Meyer zu Alemania Detecciéon de personas | Identificacién de
Borgsen, usando personas usando
Korthals strands_perception strands_perception
y _people.?! _people.
Wachsmuth|
(2016)
Walking SARA Caron et Canada Deteccién de rostros Identificacién de
Machine al. (2016) mediante el paquete rostros mediante el
face_detector?? de paquete
ROS. Deteccién de cob_people_detection
esqueletos (no se de ROS.
especifica la técnica).
Wright Kelia Shuai et China Deteccién de rostros Identificacién de
Eagle al. (2016) mediante el algoritmo | rostros usando el
de Viola-Jones. SDK VeriLook.
Deteccién de personas
mediante un
algoritmo basado en
HODs.23

21 Incluye deteccién de piernas y de parte superior del cuerpo con fines de rastreo.
https://github.com/strands-project/strands_perception_people
22 http:/ /wiki.ros.org/face_detector
23 Siglas de Histogram of Oriented Depths (Histograma de Profundidades Orientadas).

Aunque existe una gran variedad de técnicas usadas por los equipos,
es claro que la estrategia principal de identificacién es mediante el rostro
(biométrico duro), y sélo algunos equipos aprenden la apariencia del cuerpo
(biométrico suave) para usarlo en la tarea de seguimiento.

2.5. Recapitulacion

En este capitulo se revisaron tres grupos de elementos que se pueden
utilizar para la identificaciéon de personas: los rasgos biométricos duros,
los rasgos biométricos suaves y los elementos contextuales. Los rasgos
biométricos duros son caracteristicas fisiolégicas y/o de comportamiento que
permiten distinguir a una persona del resto. Jain, Ross y Prabhakar (2004)
proponen siete factores para evaluar la utilidad de un rasgo en aplicaciones,
entre ellos la distintividad y la permanencia.

El concepto de rasgo biométrico suave surgié de manera mas reciente y se
utiliza para referirse a dos cosas diferentes. Por un lado, algunos autores
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utilizan el concepto para referirse a un descriptor secundario o auxiliar,
que carece ya sea de distintividad o de permanencia, y que tiene un papel
complementario en el proceso de identificacion de personas. Por otra parte,
otros autores utilizan el término para referirse a un descriptor semantico, de
modo que el rasgo se puede describir con una expresion en lenguaje natural.
Ante la discrepancia en el uso del término por parte de la comunidad, en este
trabajo se propuso en el Cuadro 2.3 una forma de clasificar a los rasgos
de identificacién en cuatro categorias a partir de dos dimensiones: i) su
distintividad y permanencia, ii) la posibilidad de describirlos verbalmente.

Entre los trabajos que utilizan el concepto de biométrico suave como
descriptor semantico se presenta una confusion frecuente entre entidades
y propiedades. Por ejemplo, en la lista de rasgos biométricos suaves de
Dantcheva et al. (2010:742) se encuentran los lentes (una entidad) y el peso
(una propiedad). En este capitulo se propuso una definicién de biométrico
suave como descriptor seméantico que distingue de manera clara las entidades,
las clases, las propiedades y los valores, y que sirvié para elaborar la lista
de biométricos suaves de los Cuadros 2.4, 2.5 y 2.6. De igual forma, se
propusieron cuatro criterios para restringir el tipo de descripciones verbales
necesarias para considerar a un rasgo como biométrico suave.

También se revisaron los elementos contextuales y se presentaron ejemplos
de investigaciones en donde estos elementos circundantes a la persona
tuvieron relevancia en su identificacion. Se propuso una clasificacion de ellos
en seis tipos de contexto: temporal, espacial, temporal-espacial, social, 16gico
y de almacenamiento.

Otro punto importante del capitulo fue el anélisis de los problemas de
aprendizaje e identificacion de personas en el contexto de robots de servicio.
En la seccién 2.4 se discutié de manera amplia la forma en que cada uno de
los tres grupos de elementos de identificacion se pueden aprovechar en las
tareas que realiza un robot de servicio. Ademas, se realizdé una revisién de
las estrategias de aprendizaje e identificacion de los robots que participaron
en la competencia RoboCup@Home 2016 y se llegd a la conclusion de que
la, principal técnica es el uso del rostro para identificar personas (es decir,
un biométrico duro). Se encontré que algunos equipos usaron el aprendizaje
de la apariencia del cuerpo (como el color de la playera, que corresponde
a un biométrico suave) para hacer mdas robusto el proceso de rastreo en
la tarea de seguir a la persona en el escenario. En el siguiente capitulo se
exploraran distintos algoritmos y estrategias para trabajar con biométricos
suaves, algunos de los cuales se pueden utilizar en robdtica de servicio.



Capitulo 3

Algoritmos de analisis para
biométricos suaves

En el capitulo anterior se presentaron distintos elementos para aprender
e identificar a una persona y se discutié la manera en que se pueden utilizar
dentro de tareas de robots de servicio. Ademds, se presenté una revision
bibliografica sobre las estrategias utilizadas por distintos robots y se llego a
la conclusién de que la mayoria de ellos utilizan biométricos duros y sélo
algunos utilizan biométricos suaves. Este resultado motiva a explorar de
manera profunda la incorporaciéon de biométricos suaves dentro de robots
de servicio.

En este capitulo se hace énfasis en los biométricos suaves y se presenta
una revisién bibliografica extensa sobre ellos guiada por la forma en que
estos rasgos se pueden detectar, localizar, aprender e identificar. Este andlisis
resulta de importancia para poner sobre la mesa los distintos algoritmos
y estrategias existentes. Resulta importante senalar que casi todos los
algoritmos y estrategias presentados en esta seccion son resultado de trabajos
de investigacion a partir de colecciones de imagenes, por lo que no todos ellos
se pueden integrar dentro de un robot de servicio debido a los retos que se
presentaron en la seccion 1.3.

3.1. Deteccién y localizacion de biométricos
suaves

La deteccion es el primer paso en el analisis de un rasgo biométrico y se
puede plantear como un problema de clasificacion: dada una imégen decidir
si un objeto en ella corresponde o no a una parte de la persona (por ejemplo,

27
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la cara, el cabello, la piel, etc.). Después de ser detectado, un rasgo se localiza
delimitando su posicién en la escena (por ejemplo, obtener la coordenada 3D
del centro de masa, determinar el conjunto de pixeles que ocupa la proyeccion
del objeto en una imagen 2D, etc.).

La deteccién y localizacion son subproblemas de reconocimiento que
deben ser resueltos de manera obligatoria antes de proceder con los demas
subproblemas. Si esta etapa falla no es posible trabajar con el aprendizaje,
la identificacién, el rastreo o la descripcion del elemento. Por esta razon es
que la mayoria de investigacién en biométricos suaves se enfoca en esta etapa
inicial del reconocimiento.

La primera cuestién que surge es si es posible detectar y localizar un
elemento en particular. De acuerdo a esto los distintos rasgos biométricos
suaves presentados en el Capitulo 2 se pueden clasificar de la siguiente
manera:

= Rasgos localizados.- son partes o regiones concretas del cuerpo humano,
ya sea naturales o adheridas. Por ejemplo, la cara, la piel, los lentes, la
playera, etc.

= Rasgos de comportamiento.- aparecen en forma esporadica. Por
ejemplo, el modo de caminar o el estado emocional.

= Rasgos emergentes.- algunos rasgos como la edad, el género o la
etnicidad, no se pueden detectar en una parte especifica del cuerpo
humano sino que emergen del andlisis de un conjunto de caracteristicas
de la persona. En este contexto la pregunta “;Doénde esta la edad?”
no tiene respuesta, pero “;Cudl es la edad?” se puede responder por
la combinacién de otros rasgos (por ejemplo, tener cabello blanco y
caminar encorvado puede llevar a la conclusion de que se trata de una
persona de edad avanzada).

En esta seccién se abordardn los métodos para trabajar con rasgos
localizados. Después de ser detectados, existen diferentes formas de indicar
su localizacién en la escena: como objetos, como materiales o como objetos
articulados. Forsyth et al. (1996) enfatizan la diferencia entre objetos y
materiales. Un objeto tiene tamano y forma especifica (por ejemplo, un
anillo). Por otra parte, un material carece de forma o extensién espacial
distintiva o especifica, y se define por un patrén homogéneo o repetitivo (por
ejemplo, la piel). En la Figura 3.1 la misma imagen se analiza bajo ambas
perspectivas. Cuando los rasgos son localizados como objetos se delimitan
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Figura 3.1: Tres formas diferentes de localizar un rasgo: como objeto
(izquierda), como material (centro) o como objeto articulado (derecha)

por un rectangulo, pero cuando son analizados como materiales la imagen es
segmentada en regiones.

Algunos objetos estdan compuestos por otros objetos. Un objeto articulado
es un sistema formado por al menos dos componentes rigidos y a lo
mucho seis grados de libertad independientes entre cualquier par de sus
componentes (Comport, Marchand y Chaumette, 2005). Este tipo de objetos
se pueden representar por un grafo, en el cual los vértices corresponden a las
articulaciones y extremos del objeto, mientras que las aristas corresponden
a sus componentes rigidos como se puede ver en el Figura 3.1.

Existen métodos especificos para detectar y localizar algunos rasgos.
El rostro ha sido investigado en forma extensa usando diferentes
técnicas y algoritmos. Yang, Kriegman y Ahuja (2002) clasifican los
métodos de deteccion de rostro en cuatro grupos: i) Basados en
conocimiento (codifican el conocimiento humano acerca de rostros en
reglas), ii) Caracteristicas invariantes (encontrar caracteristicas estructurales
invariantes que permanezcan estables incluso con variaciones de pose,
puntos de vista o iluminacién), iii) Emparejamiento de patrones (encontrar
correlacién entre la imagen de entrada y una base de datos de patrones
estandar), iv) Basados en apariencia (los patrones del rostro se obtienen por
técnicas de aprendizaje de maquinas). Zhang y Zhang (2010) presentan una
revision sobre el tema y concluyen que la mayoria de los detectores de rostro
modernos utilizan métodos basados en apariencia. Zafeiriou, Zhang y Zhang
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(2015) categorizan las técnicas modernas de deteccién de rostro in-the-wild !
en dos grupos: i) Plantillas rigidas (que se aprenden por métodos como redes
neuronales profundas o métodos de boosting), ii) Modelos deformables (que
describen al rostro mediante sus partes). Prihasto et al. (2017) presentan
una revision de las técnicas de deteccién de rostro basadas en aprendizaje
profundo, las cuales tienen gran auge en la actualidad.

La deteccién de piel también esta presente en muchas investigaciones.
Las metodologias aplicables para la deteccion de piel en imagenes 2D estan
basadas en la informaciéon de color en el espectro visual. La deteccién de
piel se puede ver como un problema de clasificacién binaria a nivel de
pixel, determinando si corresponde a piel o no. Se han propuesto distintos
métodos usando difentes espacios de colores, clasificadores de pixeles y
enfoques dindmicos adaptativos (Kakumanu, Makrogiannis y Bourbakis,
2007). Entre las técnicas mds recientes de detecciéon de piel se encuentra
el uso de aprendizaje profundo, que ha mostrado mejores resultados que los
métodos basados en reglas, los modelos Gaussianos y las redes neuronales
prealimentadas (Hajiarbabi y Agah, 2015).

La pose del cuerpo humano es modelada generalmente como un objeto
articulado y su estudio también esté respaldado por una gran cantidad de
investigacion. La pose del cuerpo es la estructura cinematica subyacente de
una persona y requiere de la deteccion del cuerpo completo y sus partes
(Perez-Sala, Escalera y Angulo, 2012). La deteccién de partes del cuerpo
como el torso, la zona de cabeza-hombros, el brazo, la pierna, etc., se
puede realizar mediante métodos basados en HOGs, los cuales localizan
los elementos como objetos (Corvee y Bremond, 2010). Otro enfoque es
el uso de poselets, que son detectores de partes del cuerpo que codifican
tanto la configuracion espacial 3D parametrizada por las coordenadas de
las articulaciones, como la apariencia espacial 2D de la imagen (Bourdev
y Malik, 2009). El uso de aprendizaje profundo también ha conseguido
buenos resultados en deteccién de pose (Toshev y Szegedy, 2014). Otro objeto
articulado con gran cantidad de investigacién es la mano (Zaman y Adnan,
2012), incluyendo el uso de aprendizaje profundo para su deteccién (Chen et
al., 2016).

La deteccion del caminar ha recibido gran interés en investigaciones por
sus aplicaciones en sistemas de videovigilancia. En el proceso de caminar
el cuerpo humano muestra un movimiento periédico regular (Zhang, Hu y

!Este término se usa para referirse a condiciones de captura no restringidas.
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Wang, 2011). A diferencia de los rasgos presentados en los parrafos anteriores
que se pueden detectar a partir de una imagen, la deteccién de este rasgo
de comportamiento implica un analisis sobre una secuencia de imégenes
ordenadas en forma temporal. El uso de aprendizaje profundo ha logrado
buenos resultados en la deteccién del caminar en tiempo real (Angelova et
al., 2015).

En anos recientes el aprendizaje profundo se ha convertido en una de las
técnicas con mejores resultados y ha permitido la deteccién de prendas de
vestir (Liu et al., 2016), cabello y barba (Qin, Kim y Manduchi, 2017), ojos
(Karahan y Akgiil, 2016), entre otros.

Una estrategia comun en la detecciéon de partes del cuerpo se basa en
predecir su posicién en la imagen a partir del uso de otro rasgo como pista
contextual. La idea basica de usar el contexto semantico para entender una
imagen es que las etiquetas de los objetos se deben asignar con respecto a
otros objetos en la escena. Por ejemplo, en una imagen que contiene una
raqueta es mas probable que una bola verde corresponda a una pelota de
ténis que a un limén (Rabinovich et al., 2007). Si una imégen es segmentada
semanticamente mediante la agrupacion de pixeles de acuerdo a su significado
semdntico (Johnson, 2008) entonces los materiales también se pueden utilizar
como parte de una estrategia de contexto semantico. Heitz y Koller (2008)
dividen el uso de contexto en cuatro categorias: i) Contexto escena-objeto
(permite que la informacién a nivel de la escena se use para determinar
la ubicacién de los objetos), ii) Contexto material-material (captura la
relacién espacial entre los materiales), iii) Contexto objeto-objeto (considera
la coocurrencia de los objetos) y iv) Contexto material-objeto (permite que
las regiones de textura agreguen poder predictivo a la deteccién de objetos).

En el andlisis de imagenes no basta con listar los elementos que aparecen,
sino que resulta necesario obtener la composicién seméntica, es decir, dénde
estan los objetos y los materiales y como estan relacionados. Biederman,
Mezzanotte y Rabinowitz (1982) identifican cinco clases de relaciones entre
un objeto y el escenario: i) interposicién (los objetos interrumpen el fondo),
ii) soporte (los objetos se encuentran sobre superficies), iii) probabilidad (un
objeto en particular tiende a aparecer en algunas escenas y no en otras),
iv) posicién (dada una escena, un objeto suele aparecer en determinadas
posiciones) y v) tamano (la proporcién del tamano de un objeto con respecto
a otros se mantiene constante).

Estas ideas también se pueden utilizar en reconocimiento de personas,
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sacando ventaja de la relaciéon entre las diferentes partes del cuerpo
humano. En general, el procedimiento para detectar un rasgo usando pistas
contextuales empieza por la deteccion de un elemento del cuerpo a partir
de un clasificador de alto rendimiento (por ejemplo, uno de rostros o uno de
piel) cuya ubicacién se utiliza como contexto inicial. A continuacién se genera
una hipétesis sobre la localizacién del rasgo que se desea detectar utilizando
el conocimiento acerca de la organizacion espacial entre los elementos del
cuerpo humano mediante un método especifico (por ejemplo, un sistema
basado en reglas, un modelo probabilistico, etc.). Después se realiza un
procedimiento para verificar si la regién seleccionada contiene el elemento
que se esta buscando. Finalmente, dependiendo de si el rasgo se desea utilizar
como objeto o como material, se establece un recuadro delimitador o una
region segmentada. El nuevo rasgo se puede utilizar como contexto para
buscar otros rasgos.

Por ejemplo, Cushen y Nixon (2012) proponen un detector de playeras
basado en el siguiente procedimiento. Primero se realiza la deteccion del
rostro mediante el algoritmo de Viola-Jones. Después, la region superior del
cuerpo se detecta mediante una regla que determina un recuadro delimitador
proporcional al tamano del rostro y alineado respecto a este ultimo. Usando
otra regla, se determina la region de piel del rostro y se calcula la media del
color de los pixeles. A continuacion se detectan ventanas con el mismo color
en la parte superior del cuerpo y se elige aquella que corresponde al cuello.
Finalmente, la regién de la playera se segmenta como material descartando
la regién de piel en el cuello. En este ejemplo se utilizan reglas basadas en
suposiciones espaciales acerca del cuerpo humano que funcionan sélo cuando
se satisfacen una serie de presuposiciones: el procedimiento tendra éxito sélo
si la persona se encuentra de pie y encarando a la cdmara, pero fallara si se
encuentra recostado en el piso o parado de manos.

Para simplificar el anélisis de otros trabajos que realizan deteccién basada
en contexto se propone la siguiente notacién. Sea X = {z1,x9,...,2,}
un conjunto de rasgos de interés y sea X; un subconjunto no vacio de
X con subindice ¢ € N. Se define X; — X,,; como la detecciéon de
los rasgos X;i;; usando a X; como contexto. Se asume que si un rasgo
se ha detectado su informacién estard disponible en el resto del anélisis,
por lo que en un proceso de deteccion de n etapas X; — Xy — ... —
X; = Xii1 — ... = X, la deteccién de los rasgos X;y1 usé X; U X U
... U X; como contexto. En la presente notaciéon se indica si el rasgo se
localiz6 como objeto, material u objeto articulado con el superindice o,
m o a respectivamente. Por ejemplo, el proceso de deteccién en etapas de
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Cushen y Nixon (2012) es: {rostro®} — {cuerpo_superior?, piel_facial®} —
{piel_en_cuerpo_superior®} — {cuello®} — {ropa_en_cuerpo_superior™}.

El planteamiento de la deteccién basada en contexto en fases del
parrafo anterior tiene similaridad con el método de cadenas de clasificadores
(Read et al., 2009). Este método transforma un problema de clasificacién
multietiqueta? en un conjunto de problemas de clasificacién binarios, uno
por cada etiqueta, formando una cadena de clasificadores (4, ..., C,,, donde
n es el numero de etiquetas del problema original. Cada clasificador Cj
de la cadena se encarga de aprender y predecir la etiqueta [; utilizando el
espacio de caracteristicas x; de ese clasificador junto con el resultado de
todos los clasificadores que le preceden en la cadena, es decir, determinar
P(l;|z;, 1y, ..., l;_1). El orden de las etiquetas en el método de cadenas de
clasificadores (por ejemplo: I; = piel,ly = rostro,ls = 0jos) corresponderia a
las fases del método de deteccién basado en contexto en fases (por ejemplo:
{piel™} — {rostro®} — {0jos°}).

La diferencia entre las dos propuestas de notacion se manifiesta cuando
se trata de representar una fase de analisis en donde dos o mas clasificadores
trabajan de manera paralela. Por ejemplo, en el trabajo de Cushen y
Nixon (2012) las tres primeras fases son las siguientes: {rostro’} —
{cuerpo_superior?, piel_facial®} — {piel_en_cuerpo_superior®}. Tanto el
clasificador de cuerpo superior como el de piel facial requieren usar como
contexto al rostro y sirven como contexto para la siguiente fase. Sin embargo,
en el trabajo de los autores no existe una dependencia entre ellos. Si se trata
de representar en una cadena de clasificadores siguiendo la notaciéon de Read
(2009) y suponemos que [y = rostro, lo, = cuerpo_superior, loy, = piel_facial
y l3 = prel_en_cuerpo_superior, se tendria que elegir entre el encadenamiento
C1, Coq, O, C5 0 el C1, Coy, Cs,, C3, v ninguno de ellos coincide con la manera
en que los autores estéan realizando el procedimiento.

Usar el contexto para la detecciéon de objetos o materiales requiere de
un modelo con conocimiento del cuerpo humano y su composicion. Algunos
sistemas se basan en reglas que son definidas por expertos o aprendidas
automaticamente a partir de una base de datos. Las reglas espaciales
codifican el conocimiento a priori del cuerpo humano y tienen como objetivo
predecir la posicién y tamano de otros rasgos a partir del contexto. Por
ejemplo, la bisqueda de la posicién de los ojos debe estar restringida a la

2En la clasificacién multietiqueta cada una de las instancias z se asocia con un
subconjunto S del conjunto de etiquetas L.
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parte superior del rostro (Asteriadis et al., 2006). Las reglas morfoldgicas
también pueden ayudar a la prediccion; por ejemplo, un ojo humano tipico
consiste de una esclerética blanca alrededor de una pupila oscura por lo que
en este contexto una transicién de blanco a oscuro o visceversa se puede
asociar con la presencia de un ojo (Turkan, Pardas y Cetin, 2008). Las
reglas morfolégicas se usan de manera implicita por los métodos basados
en caracteristicas.

Otra alternativa es dar al sistema un patrén estandar del rasgo y
proceder al andlisis mediante técnicas de comparacién de plantillas. Otra
forma es aprender el modelo estadistico a partir de un conjunto de
datos (por ejemplo, modelos basados en PCA3? o modelos bayesianos).
También se pueden utilizar PGMs* tales como Redes de Markov, MRFs® o
CRFs.% Algunos clasificadores como SVMs, Bosques Aleatorios, clasificadores
dispersos y métodos profundos como R-CNNs’ se han utilizado en algunas
investigaciones para detectar rasgos. Otra estrategia es el uso de modelos
composicionales que dividen al objeto de estudio (la cara o el cuerpo) en
pequenos parches que posteriormente se reensamblan usando como guia un
grafo que contiene la estructura semantica a priori de los parches. También se
ha empleado el método de aprender una mascara probabilistica personalizada
a partir de varias imagenes de la misma persona o de sus partes usando como
gufa una mascara o modelo general. Algunos modelos son dinamicos, como los
ASMs® que se deforman iterativamente hasta ajustarse a un caso particular,
o los AMMs® que consideran tanto la forma como la textura.

Debido a la dificultad en la deteccién y localizacion de rasgos los trabajos
de investigacion utilizan una combinaciéon de los métodos mencionados
anteriormente. Por ejemplo, un método se utiliza para proponer candidatos y
otro para elegir al mejor. En algunos casos, después de seleccionar uno de los
candidatos y localizarlo como objeto, se aplica otro método para localizarlo
como material mediante una segmentacién fina de la region.

En los Cuadros 3.1 y 3.2 se presenta una revision de diferentes trabajos

3Siglas de Principal Component Analysis (Anélisis de Componentes Principales).

4Siglas de Probabilistic Graphical Model (Modelo Gréfico Probabilistico).

5Siglas de Markov Random Field (Campo Aleatorio de Markov).

6Siglas de Conditional Random Field (Campo Aleatorio Condicional).

"Siglas de Regions with Convolutional Neural Network features (Regiones con
caracteristicas de Redes Neuronales Convolucionales).

8Siglas de Active Shape Model (Modelo Activo de Forma).

9Siglas de Active Appearance Model (Modelo Activo de Apariencia).
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de investigaciéon que realizan la deteccion de rasgos biométricos suaves
basandose en el contexto. Los trabajos se clasifican en categorias de acuerdo
al nimero de etapas en el proceso de deteccién y la forma en que los rasgos
se localizan en cada etapa (como objeto o como material). El Cuadro 3.1
contiene detecciones en dos etapas, mientras que el Cuadro 3.2 presenta
trabajos con tres o mas etapas. Una nota importante es que algunos de
estos trabajos utilizan como entrada fotos de rostro, por lo que no se ven en
la necesidad de aplicar un algoritmo para detectarlo, sino que asumen que
ya se encuentra presente. Los tratamientos especiales que se dan a la imagen
(como filtros o transformaciones) no se cubren en esta revisién. La mayoria
de los trabajos de investigacién se apoyan en reglas espaciales para restringir
el espacio de busqueda, pero s6lo se mencionaran en la columna de método de
clasificacién cuando sean la estrategia principal del trabajo de investigacion.
Por inspeccién de la tabla se concluye que el rostro es el elemento que mas
se usa como elemento contextual en la deteccion de otras partes del cuerpo.

En este trabajo se utilizard la pose de la persona en 3D como
contexto inicial para determinar la posicién de la ropa y extraer parches
en esas zonas, que estaran semanticamente etiquedados de acuerdo al
lugar al que pertenecen (por ejemplo, el centro del torso, la nuca, la
mano, etc.). El esquema de trabajo serda del tipo {pose_corporal®} —
{rostro®, ropa®, piel®, cabello®}. Ya que el sistema se usard en un robot
de servicio se evité localizar a los rasgos biométricos como materiales
debido a que la segmentacion fina implicaria un costo excesivo de recursos
computacionales, lo que tendria repercusién en el tiempo de respuesta. Por
ello se decidi6 trabajar con multiples parches correspondientes a regiones de
ropa, piel y cabello que se localizan como objetos. La descripcion de esta
implementacion se detalla en el Capitulo 4.

3.2. Aprendizaje c identificacion de
biométricos suaves

Después de que un rasgo se detecta y localiza es posible extraer
caracteristicas para obtener una representacién computacional que pueda ser
almacenada y utilizada para diversos propoésitos, incluyendo los procesos de
aprendizaje, identificacién y descripcién del rasgo. En esta seccién la atencion
se centra en las propiedades de los rasgos y en los métodos y algoritmos
especificos para obtener su representaciéon computacional.
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Cuadro 3.1: Revisién de deteccion basada en contexto de rasgos biométricos
suaves en dos etapas.

Categoria Etapas Método de Autores
clasificacién
Objeto — {rostro®} — {ojos°} PCA, comparacién Asteriadis et al.
Objeto de plantillas (2006)
Reglas espaciales y Shafi y Chung
morfolégicas (2009)
Modelo basado en Peng y Chen (2005)
caracteristicas,
comparacién de
plantillas
{rostro°} — {playera®} Reglas espaciales y Anguelov et al.
morfolégicas (2007)
Everingham, Sivic
y Zisserman (2009)
{rostro°} — {cabello®, playera®} Aprendizaje de Sivic, Zitnick y
madscara Szeliski (2006)
Objeto — {rostro®, 0jos®} — {cabello™} PCA, ASM Julian et al. (2010)
Material
{rostro®°} — {rostro™, cabello®} Aprendizaje de Lee et al. (2008)
mascara, MRF
{rostro®°} — {ropa_superior™, piel™} Reglas espaciales y Hu, Yan y Lin
morfolégicas (2008)
{rostro°} — {ropa_superior™} Bosques aleatorios, Wang y Ai (2011)
modelo bayesiano,
redes de Markov
{multiples_partes_del_cuerpo®} — Aprendizaje de Weber, Bauml y
{ropa_superior™, ropa_in ferior™} méscara Stiefelhagen (2011)
{rostro°} — {lentes™} PCA Nguyen et al.
(2008)
{rostro®°} — {barba™} PCA Nguyen et al.
(2008)
{rostro°} — {barba™, bigote™ } ASM, clasificador Le et al. (2012)
disperso
Objeto {pose_corporal®} — {ropa®} R-CNN, SVM Hara, Jagadeesh y
articulado — Piramuthu (2016)
Objeto
Objeto {pose_corporal®} — {ropa™} AAM, MRF Hasan y Hogg
articulado — (2010)
Material
{pose_corporal®} — SVM, CRF Chen, Gallagher y
{ropa™, accessorios™} Girod (2012)
{pose_corporal®} — CRF Yamaguchi et al.
{piel™, cabello™, ropa™, (2012)
accessorios™, equipaje™}
Material — | {piel™} — {o0jos®} Reglas espaciales y Sidibe, Montesinos
Objeto morfolégicas y Janaqi (2006)
{piel™, cabello™} — {rostro°} Modelo basado en Ghofrani, Neshat y
caracteristicas Aghaeinia (2012)
Material — | {rostro™} — {barba™ } Reglas espaciales y Dhahri y Belaid
Material morfolégicas (2013)
{piel™, 0jos™, boca™} — {cabello™} Reglas espaciales y Lipowesky, Mamo y
morfoldgicas Cohen (2008)
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Cuadro 3.2: Revision de deteccion basada en contexto de rasgos biométricos
suaves en tres o mas etapas.

Categoria Etapas Método de Autores
clasificacién
Objeto — {rostro°} — {piel°} — Reglas espaciales y Song y Leung
Objeto — {ropa_superior®} morfolégicas (2006)
Objeto
Objeto — {rostro®,0jos°} — {cuerpo®} — Aprendizaje de Gallagher y Chen
Objeto — {ropa™} mascara (2008)
Material
{rostro°} — {cuerpo®} — SVM Yang y Yu (2011a)
{piel™, ropa™}
{rostro°} — {0jos®,boca®,nariz°} — Modelo basado en Wang y Yau (2013)
{barba™} caracteristicas
{rostro®,o0jos°} — Modelo Wang, Aiy Lao
{parches_contorno_facial®} — composicional, (2010)
{rostro™, cabello™, playera™} CRF
Objeto — {rostro°} — {piel™, 0jos™, cejas™, SVM Heflin, Scheirer y
Material — | nariz™,boca™, cabello™} — Boult (2012)
Material {verrugas™, cicatrices™, tatuajes™}
Material — | {piel™} — {rostro°} — {ojos°} Modelo basado en Turkan, Pardas y
Objeto — caracteristicas, Cetin (2008)
Objeto SVM
Material — | {cuerpo™} — {piel™} — {ropa™} Reglas espaciales y Yao, Khan y Farbiz
Material — morfolégicas (2011)
Material
{piel™} — {cabello™} — {verrugas™} | SVM Cho, Freeman y
Tsao (2007)
{rostro™} — Modelo basado en Jain y Park (2009)
{ojos™,nariz™, boca™} — caracteristicas
{marcas_faciales™}
Objeto — {rostro®,0jos°} — Reglas espaciales y Yacoob y Davis
Objeto — {regiones_piel_facial®} — morfolégicas (2006)
Objeto — {regiones_cabello®} — {cabello™}
Material
Objeto — {rostro°} — Reglas espaciales y Cushen y Nixon
Objeto — {cuerpo_superior®, piel_facial®} — morfolégicas (2012)
Objeto — {piel_en_cuerpo_superior®} —
Objeto — {cuello®} —
Material {ropa-en_cuerpo_superior™}
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La literatura de Vision por Computadora provee una gran cantidad de
métodos para describir el color, la textura o la forma de regiones en una
imagen. El color es una propiedad de interés para rasgos como la ropa, el
cabello, la piel, etc. Para rasgos biométricos suaves se han utilizado distintos
espacios de color, incluyendo RGB, HSV, LAB, HCL, CIE L*a*b*, LCC y
YCbCr. Dependiendo del espacio de color cada pixel se representa por una
3-tupla o una 4-tupla de valores discretos, donde cada valor corresponde a
una componente del modelo. El color de una region se puede pensar como
el conjunto de todos los valores de los pixeles, pero en muchas ocasiones se
requiere una representacion mas compacta para mejorar el desempeno en
términos de tiempo de procesamiento y memoria. Existen varias opciones
para tener una representacién mas ligera del color de una regién: el valor
medio, un intervalo de posibles valores, el color dominante, un histograma,
una representacién clusterizada de los valores de color, los parametros de un
modelo de distribucién de Gauss, etc.

La textura se puede usar para identificar patrones en la ropa, el tipo
de cabello, la presencia de barba, etc. Entre los métodos para caracterizar
la textura se encuentran los filtros de deteccion de bordes, los filtros de
Gabor, filtros de respuesta méxima y transformadas de Fourier (incluyendo
ondiculas, ondiculas de Gabor y DCTs!%). Otras opciones son el uso
de caracteristicas locales (como LBP y descriptores SIFT) y descriptores
estadisticos (como varianza, entropia, suavizado y homogeneidad).

Los modelos BoF! son una opcién para representar color y/o textura.
Consisten en extraer un conjunto representativo de parches independientes
de la imagen, cada uno de los cuales se evaliia mediante un descriptor visual.

La distribucién resultante se usa para caracterizar la imagen (Nowak, Jurie
and Triggs, 2006).

La descripcién de la forma es importante para rasgos como el rostro,
los ojos, el cuerpo, el cabello, la ropa, etc. A pesar de que la Visién por
Computadora provee muchas técnicas para describir la forma de objetos
hasta el momento no se han utilizado en el area de biométricos suaves. Otra
propiedad que no se ha trabajado es el albedo o coeficiente de reflexion,
que permite clasificar el material del que esta hecha la ropa. El Cuadro
3.3 presenta un resumen de las distintas representaciones utilizadas para
las propiedades de biométricos suaves.

0Siglas de Discrete Cosine Transforme (Transformada de Coseno Discreta).
USiglas de Bag of Features (Bolsa de Caracteristicas).
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La mayoria de los trabajos de investigacién del cuadro 3.3 utilizan la
representacion computacional de las propiedades para lograr una localizacion
mas fina del rasgo. Solo algunos de los trabajos las utilizan para fines de
identificacion. Sivie, Zitnick y Szeliski (2006) encuentran todas las apariciones
de una persona en una secuencia de fotografias tomadas en un periodo corto
de tiempo a partir de un algoritmo que identifica ropa y cabello. Yacoob
y Davis (2006) combinan atributos de cabello y PCA en un sistema de
identificacion de personas. Anguelov et al. (2007) presentan un sistema para
identificacién de personas en albumes de fotos basado en MRF' que utiliza el
rostro, la ropa y la restriccion légica de que la persona sélo puede aparecer una
vez en la imagen. Los experimentos de Gallagher y Chen (2008) demuestran
que combinar el uso del rostro y la ropa mejora la precision en la identificacion
en comparacién con su uso por separado.

Everingham, Sivic y Zisserman (2009) crearon un sistema basado en
SVM para etiquetado automatico de personajes en programas de televisién
a partir de subtitulos, transcripciones, deteccién del habla, rostro y ropa.
Los experimentos de Jain y Park (2009) demuestran que el uso de marcas
faciales (pecas, verrugas y cicatrices) mejora la precision en la identificacion
automdtica de personas. Weber, Bduml y Stiefelhagen (2011) encuentran
todas las apariciones de un personaje con la misma vestimenta en una serie
de television.

Los rasgos biométricos suaves de comportamiento también pueden ser
caracterizados con fines de identificacién. La clasificacién del estado afectivo
de una persona (como felicidad, tristeza, miedo, enojo, disgusto o sorpresa)
se ha explorado ampliamente a partir de la expresién facial (Zeng et al.,
2007). El estado afectivo de una persona puede cambiar rapidamente; sin
embargo un andlisis a largo plazo puede ayudar a determinar los rasgos de
personalidad. Batrinca et al. (2012) disenaron un estudio para reconocer los
rasgos de personalidad a partir de videos de una persona que realiza una tarea
interactiva con una méquina. Sidorov y Minker (2014) crearon un sistema
audiovisual para reconocer afecto y depresién a partir del analisis del rostro
de personas grabadas en video.

Para caracterizar los rasgos biométricos suaves emergentes se necesita
partir de rasgos biométricos suaves localizados y/o de comportamiento. Lin,
Lu y Zhang (2006) utilizan un clasificador SVM para determinar el género,
la edad y la etnicidad a partir del rostro de la persona. Yang et al. (2011b)
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Cuadro 3.3: Representacion computacional de propiedades de rasgos

biométricos suaves localizados
Propiedad | Rasgo Método Autores
Color Cabello Modelo Lambertiano de superficie Yacoob y Davis (2006)
Modelo Mixto Gaussiano en RGB Sivic, Zitnick y Szeliski (2006)
Piel Valor medio de HSV Cushen y Nixon (2012)
Intervalo de valores HSV Yao, Khan y Farbiz (2011)
Histograma LAB Yang y Yu (2011a)
Modelo de distribucién Gaussiana Hu, Yan y Lin (2008)
en HCL
Ropa Valor medio de HSV Cushen y Nixon (2012)
Histograma HSV Yao, Khan y Farbiz (2011)
LAB Chen, Gallagher y Girod (2012)
Histograma LAB Yang y Yu (2011a)
Modelo Mixto Gaussiano en RGB Hu, Yan y Lin (2008)
Hasan y Hogg (2010)
Sivic, Zitnick y Szeliski (2006)
Histograma RGB Weber, Bauml y Stiefelhagen
(2011)
Histograma RGB e Histograma Yamaguchi et al. (2012)
CIE L*a*b*
Histograma LCC Gallagher y Chen (2008)
Histograma YCbCr Everingham, Sivic y Zisserman
(2009)
Color dominante en HSV Fu et al. (2012)
Clusterizacién en K-medias de Anguelov et al. (2007)
valores RGB
Textura Cabello Ondiculas de Gabor Yacoob y Davis (2006)
Ropa Filtros de respuesta méxima, SIFT | Chen, Gallagher y Girod (2012)
Histograma de respuestas de filtros | Yamaguchi et al. (2012)
de Gabor
HOG, BoW de caracteristicas Yang y Yu (2011a)
SIFT densas, respuesta de DCT
LBP, SIFT, HOG, filtro de Gabor Fu et al. (2012)
Histogramas de deteccién de Gallagher y Chen (2008)
bordes verticales y horizontales
Clusterizacién en K-medias de Anguelov et al. (2007)
respuestas de filtros de Gabor
Descriptores estadisticos y Yang, Yuan y Tian (2011c)
descriptores SIFT de las imagenes
originales y las sub-bandas de las
ondiculas asociadas
Tatuajes LBP Heflin, Scheirer y Boult (2012)
Marcas y HOG Heflin, Scheirer y Boult (2012)
cicatrices
Color y Ropa Histograma de parches Song y Leung (2006)
textura
Forma Tatuajes SIFT Lee, Jin y Jain (2012)
Heflin, Scheirer y Boult (2012)
Longitud Cabello Reglas espaciales Yacoob y Davis (2006)
Comparacién con mdscara Lee et al. (2008)
Volumen Cabello Reglas espaciales Yacoob y Davis (2006)
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presentan un trabajo similar basado en una CNN. 12 Chen, Gallagher y Girod
(2012) determinan el género a partir de un CRF basado en ropa y accesorios.
Li et al. (2008) usa el modo de caminar para inferir el género. Wang y Yau
(2013) usan la deteccién de la barba como pista para inferir el género y la
edad.

3.3. Recapitulacion

En este capitulo se presenté una revisién de los algoritmos para anélisis
de biométricos suaves. De manera similar al reconocimiento de personas, el
reconocimiento de un rasgo se puede descomponer en los subproblemas de
deteccion, localizacion, aprendizaje, identificacion, etc. No todos los rasgos
biométricos se ubican fisicamente en una parte concreta del cuerpo, por lo
que se propuso clasificarlos en tres grupos: localizados, de comportamiento y
emergentes. Sélo los elementos del primer grupo pueden ser delimitados en
una region del cuerpo y se explicaron tres formas de senalar su ubicacion:
como objeto, como material y como objeto articulado.

Se procedié con una revision de algoritmos para detectar rasgos
biométricos y se encontré una gran cantidad de métodos de aprendizaje de
maquinas aplicados en la deteccién de rasgos como el rostro, la piel, la pose,
la mano, etc. Se concluyé que la tendencia de los tltimos anos es el uso de
clasificadores profundos para la deteccién de rasgos. También se planted la
deteccion basada en contexto, que consiste en usar la localizacién de un rasgo
como apoyo para la deteccién de otro rasgo, de manera similar a las cadenas
de clasificadores.

Posteriormente, se presenté una revision de algoritmos de aprendizaje
e identificacion. Para ello, se mostraron diferentes métodos que permiten
representar la informaciéon de un rasgo, por ejemplo, un histograma RGB
para representar el color de la playera de una persona. Esta representacion
se puede almacenar en una base de conocimiento en la fase de aprendizaje y
se puede comparar con otras del mismo tipo con fines de identificacion.

La revision de la literatura de este capitulo permite mostrar que existe
un gran repertorio de técnicas. Sin embargo, todos estos trabajos de
investigacion estan realizados fuera del contexto de robética de servicio. En
la mayoria de ellos, la informacion de entrada tiene restricciones fuertes, por

12Siglas de Convolutional Neural Network (Red Neuronal Convolucional).
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ejemplo, funcionan a partir de fotos de rostro o de cuerpo completo con
condiciones de captura similares (de frente, a la misma distancia, centradas,
etc.). Este tipo de imdgenes son dificiles de obtener cuando un robot de
servicio tiene que buscar e identificar a una persona. En este trabajo de
investigacion se realizara deteccién de biométricos suaves basada en contexto
mediante el esquema {pose_corporal®} — {rostro°, ropa®,piel®, cabello®}.
Ademas, se implementard una estrategia de aprendizaje en linea que permite
almacenar varias vistas de la misma persona en distintas orientaciones con
el fin de tener un modelo méas completo. Otra de las diferencias es que en
este trabajo se esta proponiendo no sélo un algoritmo, sino un sistema que
resuelve distintos subproblemas del reconocimiento de personas y que se
puede integrar en un robot de servicio. Los detalles de este sistema se explican
en el siguiente capitulo.



Capitulo 4

Sistema de aprendizaje en linea
e identificacion de personas
basado en biométricos suaves

En este capitulo se describe la arquitectura e implementaciéon de un
sistema para aprendizaje en linea e identificacion de personas basado en
biométricos suaves que puede ser utilizado por robots de servicio. El objetivo
de este sistema es proveer un método robusto y agil para memorizar personas
por medio de la construccién de un modelo 3D con la informacién suficiente
para usarse posteriormente en el proceso de identificacién.

En la Figura 4.1 se presenta un diagrama de bloques del sistema
propuesto. El sistema recibe informacién del ambiente en forma constante
mediante una cdmara RGB y un sensor de profundidad.! El sistema se
conforma por un conjunto de médulos que se encargan de resolver distintos
subproblemas del reconocimiento de personas. Una interfaz de consulta se
encarga de responder solicitudes accediendo a la informacion y algoritmos
disponibles en los distintos moédulos del sistema.

4.1. Deteccion, localizacion y rastreo de
personas

El Sistema de Deteccién, Localizacién y Rastreo de Personas (SDLRP)
se tomé del SDK que provee Microsoft para Kinect 2.0.2 Este médulo utiliza

!Los sensores forman parte de un Kinect 2.0.
ZKinect para Windows, https://dev.windows.com/en-us/kinect

43
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Figura 4.1: Diagrama de bloques del Sistema de Reconocimiento de Personas
Basado en Biométricos Suaves. El sistema obtiene su informacién en forma
constante mediante una camara RGB y un sensor de profundidad. E1 SDLRP
se encarga de la deteccién, localizacién y rastreo de personas. El SEOP y
el SDBS tienen como funcién la descripcion de la persona apoyéandose de
servicios en la nube. El SAIPBBS se ocupa del aprendizaje e identificacion
de personas, almacenando su informaciéon en la BDUBBS. La interfaz de
consulta se encarga de gestionar las peticiones al sistema. En este capitulo se
presenta una explicacion detallada del sistema y de cada uno de sus médulos.
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Figura 4.2: Sistema de referencia del sensor de profundidad de Kinect 2.0.
En la parte izquierda de la figura se ilustra el sistema de referencia 3D cuyo
origen corresponde al sensor de profundidad de Kinect. En la parte derecha
de la figura se muestra el sistema de referencia 2D cuando las coordenadas
tridimensionales se proyectan sobre el plano bidimensional. La proyeccion del
punto p ubicado sobre el eje z en el sistema de referencia 3D corresponde al
punto p’ en el sistema de referencia 2D que se utiliza en las imagenes del
sensor de profundidad, de modo que el punto p’ queda en el centro de la
imagen.

como entrada la informacion del sensor de profundidad y puede detectar
hasta seis personas en la escena. La localizacion de una persona se da como
objeto articulado mediante las coordenadas 3D de 25 puntos de interés del
esqueleto (incluyendo articulaciones y extremidades). En la Figura 4.2 se
presenta el sistema de referencia que utiliza el sensor de profundidad. En la
Figura 4.3 se muestran los puntos de interés del esqueleto.

Cuando se detecta a una persona nueva el sistema le asigna un
identificador numérico entre 0 y 5 que sirve para su rastreo dentro de la
escena. Este sistema no realiza aprendizaje de la persona por lo que no es
posible realizar identificacién. Por ejemplo, si una persona tiene asignado el
identificador 4 y se sale de la escena o es ocluida, al momento de volver a ser
detectada el sistema le asigna en forma arbitraria uno de los identificadores
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Figura 4.3: Puntos de interés del esqueleto generado por el SDK de Microsoft
para Kinect 2.0. Se inicia la numeracion en cero para hacer coincidir la lista de
puntos de interés con su respectiva posicion en el arreglo del codigo fuente del
SDK. Los puntos de interés corresponden a las siguientes partes del cuerpo
humano:

O O Ul Wi~ O

. Base de la columna vertebral
. Centro de la columna vertebral
. Cuello

. Cabeza

. Hombro izquierdo
. Codo izquierdo

. Muneca izquierda
. Mano izquierda

. Hombro derecho
9.

Codo derecho

10. Muneca derecha
11. Mano derecha
12. Cadera izquierda

13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.

Rodilla izquierda

Tobillo izquierdo

Pie izquierdo

Cadera derecha

Rodilla derecha

Tobillo derecho

Pie derecho

Espalda

Punta de la mano izquierda
Pulgar izquierdo

Punta de la mano derecha
Pulgar derecho
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disponibles. Es importante senalar que este software fue disenado para
videojuegos y supone que el sensor se mantiene en la misma posiciéon todo el
tiempo, por lo que el desempeno se ve afectado cuando el sensor se encuentra
en un sistema maévil.

4.2. Descripcion de personas

El Sistema de Estimacién de Orientacion y Pose (SEOP) se
implementé utilizando como entrada los datos del SDLRP y trabaja a la
misma frecuencia que la toma de imagenes del sensor de profundidad. En
cada muestra se analizan todas las personas detectadas por el SDLRP y se
determina para cada una de ellas:

» La posicién de la persona sobre el plano X7 en coordenadas polares

(r,0).

» El dngulo de orientaciéon de la persona con respecto al sensor (0°
corresponde a una persona encarando al sensor; £90 ° si esté de costado
y 180° si se encuentra dando la espalda al mismo).

» La pose de los brazos, la cual se clasifica en: i) ambos brazos a los
costados (apuntando hacia abajo), ii) un brazo extendido (apuntando al
horizonte), iii) un brazo levantado (apuntando hacia arriba), iv) ambos
brazos levantados (apuntando hacia arriba).

» La pose del cuerpo, la cual se clasifica en: i) de pie, ii) sentada o iii)
recostada en el piso.

Todos estos resultados se obtuvieron a partir de la aplicacién de geometria
analitica en 3D a los vértices que conforman el esqueleto de la persona. En el
caso de la pose de brazos y cuerpo se utilizé un conjunto de reglas basadas en
la posicién relativa de algunos vértices de interés. Por ejemplo, si el vértice de
la mano derecha se encuentra por encima del vértice de la cabeza se considera
que la persona esta levantando la mano. En la pose de brazo extendido hacia
el horizonte se calcula también el angulo sobre el plano X7 hacia el cual
estd apuntando el usuario siguiendo la misma convencién que el dangulo de
orientacién de la persona con respecto al sensor (0° si la persona apunta al
sensor, £90° si apunta hacia la derecha o izquierda). En el Apéndice A se
presenta una explicacion detallada sobre la forma en que se determina la pose
de los brazos y del cuerpo.
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A diferencia del SDLRP y el SEOP que trabajan de manera
ininterrumpida, el Sistema de Descripcién de Biométricos Suaves (SDBS)
funciona bajo demanda del usuario en momentos especificos. Cuando se le
realiza una peticiéon de descripcién de una persona en la escena recopila
la informacion del SDLRP, el SEOP y la cdmara RGB. El SDBS envia la
imdgen RGB de la persona a un servicio en la nube?® para obtener la siguiente

informacion de la persona:

s Género

Edad
Presencia de lentes

Presencia de vello facial:

Barba
Bigote
Patilla

Presencia de sonrisa

Estado emocional:

Enojo
Desprecio
Asco
Miedo
Felicidad
Tristeza
Sorpresa

Neutral

s Inclinacién del rostro:

Angulo sobre el plano XY
Angulo sobre el plano X7
Angulo sobre el plano YZ

3 Microsoft Cognitive Services.
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Dentro del SDBS se implementé un proceso que a partir del esqueleto
de la persona determina la estatura de la persona y el color principal de
la playera. La descripcién de la persona consiste en un vector que contiene
todos los elementos senialados en esta seccion.

4.3. Aprendizaje de personas

El Sistema de Aprendizaje e Identificacién de Personas Basado
en Biométricos Suaves (SAIPBBS) trabaja bajo demanda del usuario
realizando almacenamientos y consultas en la Base de Datos de Usuarios
Basada en Biométricos Suaves (BDUBBS). Este sistema requiere para su
funcionamiento la informacion proveniente de la camara RGB, el SDLRP, el

SEOP v el SDBS.

Al realizar una solicitud de aprendizaje al sistema se especifica cudl
de las personas detectadas en la escena debe ser memorizada y se brinda
una etiqueta ID para ser usada como identificador. El sistema crea una
observacién Oy = (1, S), en la cual el indice € es el angulo de orientacién de
la persona, I es una imagen RGB de alta resolucién y S = (Jo, Ji, ..., Jos)
es el esqueleto del usuario, en el cual cada articulacion J; = (z,y,t) es una
3-tupla que incluye una coordenada (z,y) y una bandera légica t que es
verdadera si la articulacion esta siendo detectada.

La observacién Oy se almacena en la base de datos de usuarios indexada
por la etiqueta y el angulo. Si no hay una observacién previa de la persona
con el identificador I D se crea un nuevo registro Prp = {Op} en la BDUBBS.
Si ya existe un registro con el mismo identificador se recolecta la nueva
observacién haciendo P;p = Prp U {Oy}. De esta manera, el sistema puede
almacenar varias muestras del mismo usuario en distintas orientaciones. Por
ejemplo, en la Figura 4.4 se presenta un conjunto de observaciones del mismo
usuario en distintas orientaciones que se almacenan en la base de datos
indexadas con la misma etiqueta pero con diferente dngulo.

Este procedimiento permite incrementar gradualmente la informacion
acerca de una persona anadiendo informacién en la base de datos en
momentos estratégicos y no tiene restricciones respecto al orden en el que
se obtienen las observaciones. También es posible intercalar el proceso de
toma de observaciones de diferentes personas.
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Figura 4.4: Ocho observaciones del mismo usuario almacenadas en la
BDUBBS. Cada observacion se almacena indexada por el identificador del
usuario y la orientaciéon a la que se encuentra con respecto al dispositivo
sensor: (0° si la persona estd encarando al sensor, £90° si estd de costado y
180° si se encuentra dando la espalda).

4.4. Identificacion de personas

Cuando se le solicita al SAIPBBS realizar la identificacion de la persona
x de la escena se genera la observaciéon O, = (I, S,) y se compara con las
observaciones almacenadas en la base de datos. Para cada persona P; en la
base de datos se selecciona la observacién més cercana O, del usuario ¢ en
términos de su orientacién calculando argming,ep,|* — y|. Se determina la
similitud D(O,, O,) entre la persona observada y la persona ¢ en la base de
datos. El proceso de identificacion tiene los modos grueso, fino y basado en
descripcion, que difieren en la funcién de similitud D y que se explican més
adelante. Al finalizar el proceso, el sistema escoge al usuario mas similar en
la base de datos, el cual corresponde a argmax; D(O,, argmino,ep,|v — yl|).
Si la similiaridad entre O, y O, € P44, €s mayor que el umbral v, el sistema
regresa [ D = i; de lo contrario responde con la etiqueta reservada unknown,
la cual indica que la persona observada no se encuentra dentro la base de
datos.

4.4.1. Identificacion gruesa

El modo de comparacion grueso esta creado para situaciones en las cuales
el usuario se encuentra demasiado lejos y funciona mediante el andlisis de la
ropa a partir de una muestra que se extrae del area del torso.

Como primer paso se extraen las regiones que corresponden a la regiéon de
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ropa del torso a, y a, de ambas imagenes. Los esqueletos S, y S, se utilizan
como pistas contextuales para generar un area rectangular contenida en el
poligono delimitado por los vértices que corresponden a los hombros (vértices
4y 8) y las caderas (vértices 12 y 16) y centrado en el vértice que corresponde
al punto medio de la columna vertebral (vértice 1). Debido a que no existe
garantia de que los cinco vértices se rastreen simultaneamente, se genera un
estimado del tamano de la region de interés mediante un promedio ponderado
que considera las distancias entre algunas parejas de los vértices que estan
siendo detectados.

Debido a que la imagen del sensor de profundidad y la imagen de la
camara RGB no tienen el mismo origen dentro del sistema de referencia,
se aplica una transformacion lineal (de traslacion y escalamiento) T'(z,y) =
(«',y") para obtener la posicién (z',y’) del vértice en la imagen de color a
partir de su posicién (z,y) en la imagen de profundidad.

Se procede con el calculo de los histogramas H, y H, de las regiones
seleccionadas. Se calcula el coeficiente de correlacién C(H,, H,) como medida
de similitud a partir de la siguiente férmula:

_ SX-X)(-Y)
C(H,, H,) = VEG - X2/, )2

La eleccién de la correlacion como medida de similitud se realizé mediante
experimentos preliminares de identificacion de personas. FEl primer
experimento se realizé con fotos obtenidas de la web y con el recorte de
la region de la playera realizado por un humano. El segundo experimento
se realizo con fotos tomadas por el robot y con identificaciéon automatica
del esqueleto. Los experimentos se realizaron con los siguientes métodos
de comparacién de histogramas: prueba de chi cuadrado, interseccion,
distancia de Bhattacharyya y correlacion. Este tltimo método mostré mejores
resultados por lo que se decidié utilizarlo en la version final del sistema.

En la Figura 4.5 se presenta un ejemplo del funcionamiento del sistema.
En la parte izquierda se muestran dos imagenes de personas; en la parte
central se presentan las regiones de ropa extraidas automaticamente. Es
importante notar que el tamano de las regiones difiere debido a que el area de
interés esta en funcion de las medidas del cuerpo de la persona. Finalmente,
en la parte derecha se muestran los histogramas RGB* y su correlacién.

4Las gréficas fueron elaboradas con el graficador de histogramas incluido en la
documentacién de OpenCV: http://docs.opencv.org
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Figura 4.5: Comparacion gruesa de dos personas. En la parte izquierda se
muestran dos imagenes de personas diferentes. Utilizando la informacion del
esqueleto que provee el SDLRP se determinan cuatro puntos (en verde) que
sirven como vértices de un rectangulo que delimita la regiéon del torso. En la
parte central se muestran los segmentos de imagen extraidos que contienen
la ropa de la persona en la zona del torso y en la parte derecha se muestran
sus respectivos histogramas RGB. El calculo de la correlacion entre ambos
histogramas sirve como medida de similitud.
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4.4.2. Identificacion fina

El modo de comparacion fino se utiliza cuando el usuario esta cerca del
sensor RGB-D.® Las articulaciones del esqueleto se usan como vértices y
se define una grafica no dirigida mediante una matriz triangular inferior de

25x25:

0 st 1<y
Gi’j_{r st 1>
en la cual r = 1 si la arista es relevante en el andlisis del cuerpo humano (por
ejemplo, la conexion entre el hombro izquierdo y el codo izquierdo) y r = 0
para una arista sin sentido (como la conexién entre la mano izquierda y la
rodilla derecha). Un vértice de interés k se declara como Gy = 1.6

Para cada arista relevante G, ; = 1 se revisan los esqueletos S, y S, de
las observaciones. Si los vértices J; y J; de ambos esqueletos estan siendo
detectados, entonces las aristas E,(i,7) y £,(4,j) se comparan por medio
de la extraccion de un parche centrado en el punto medio de la arista. El
tamano de los parches es directamente proporcional a las medidas del cuerpo
humano. Si la arista es un bucle, el parche estd centrado en el vértice. En la
Figura 4.6 se presenta un ejemplo de los parches seleccionados en dos vistas
de un mismo usuario.

Los parches p, y p, se recortan y se calculan sus histogramas H, y H,.
Si la correlacion C(H,, H,) es mayor que el umbral o, la pareja de parches
da un voto positivo.” El algoritmo suma el nimero de votos de todas las
comparaciones entre parejas de parches y el resultado se utiliza como medida
de similitud.

En la Figura 4.7 se presenta un ejemplo de funcionamiento del sistema en

5Como resultado de experimentos del sistema se observé que el mejor desempeiio ocurre
cuando el usuario se encuentra a una distancia de 1.5 metros del sensor RGB-D.

6Se eligié una representacién de matriz triangular inferior por simplicidad. La otra
opcion serfa utilizar la matriz cuadrada de 25x25 para representar el grafo no dirigido, de
modo que si una arista conecta a los vértices ¢ y j implicaria que G; ; =1y G;; = 1.

"El valor de o se asigné como resultado de experimentacién constante del sistema.
Mediante los experimentos realizados se ha observado que incrementar el valor de o exige
mayor similitud entre los parches de color para llegar a la conclusion de que corresponden
a la misma persona, provocando una disminucién de los falsos positivos, pero aumentando
los falsos negativos. Por el contrario, disminuir el valor de ¢ exige menor similitud entre
los parches y tiene el efecto de disminuir los falsos negativos, pero aumentando los falsos
positivos.
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Figura 4.6: Conjunto de parches para comparacién fina en dos vistas del
mismo usuario

modo fino. En la parte izquierda se muestran dos imagenes de personas; en
la parte central se presentan los parches extraidos del centro de la columna
vertebral (vértice de interés Gp1) y en la parte derecha se muestran los
histogramas RGB de la pareja de parches y su correlacion.

4.4.3. Identificacion a partir de la descripcion

En este modo se invoca al SDBS para obtener los vectores de descripcion
dy v dy de las personas que se desean comparar. Se aplica una funcion
de categorizacién @;(x) a algunos de los elementos de los vectores de
descripcion para facilitar el proceso de comparacién. Por ejemplo, la edad
de una persona estd expresada en el vector de descripcién como un nimero
real por lo que se aplica la funcion @egeq : R — Cegag, donde Cegoq =
{menor, joven, adulto, mayor} es el conjunto de categorias para el atributo
edad y @egaa() se define como:

menor Si <12
(z) = goven st 12 <x <18
Pedad\U) =\ dulto si 18 < x < 60

mayor Si z > 60
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Figura 4.7: Comparacion fina de dos personas. En la parte izquierda se
muestran dos imagenes de personas diferentes. Utilizando la informacién
del esqueleto que provee el SDLRP se eligen regiones de interés del cuerpo
(puntos en amarillo) de las cuales se extraen parches de color (delimitados
en la imdgen con cuadros rojos). En la parte central se muestra una pareja
de parches extraidos de la misma region del cuerpo y en la parte derecha
se muestran sus respectivos histogramas RGB. El calculo de la correlacion
entre ambos histogramas sirve para determinar si la pareja de parches es
suficientemente parecida para emitir un voto que contribuira a la funciéon de
similitud.
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Para definir el conjunto de categorias de un atributo se tomé en cuenta
la posibilidad de asignar etiquetas en lenguaje natural siguiendo los cuatro
criterios propuestos en la seccién 2.2 (naturalidad, utilidad, objetividad y
entendimiento comun). Seguir estos criterios puede generar que las categorias
sean desbalanceadas, por ejemplo, el rango de adulto es mas grande que el
de joven. Una segunda opcién es proponer un conjunto de categorias més
balanceado en el tamano de los rangos, con el costo de no contar con etiquetas
en lenguaje natural para describirlas de manera simple. Por ejemplo:

;

s1 r <10

st 10<x <20
st 20<x <30
st 30 <x <40
st 40 < x <50
st 50 < x <60
st 60 < <70
st 70 <ax <80
st 80 <ax <90
st 90 < x <100
st x > 100

Pedad (I) =

NST T QMmO QT e

En el Cuadro 4.1 se presentan los elementos que forman parte del vector
de descripcién d’ después de aplicar las funciones de categorizacién. Los
elementos 1 a 8 estan relacionados con la posiciéon corporal del usuario
y su ubicacién en el escenario; los elementos 9 a 16 corresponden a
atributos fisicos de la personas y los elementos 17 a 25 corresponden a
atributos de comportamiento. Es importante senalar que los elementos 7
a 25 corresponden a biométricos suaves debido a que el valor de la propiedad
es una etiqueta en lenguaje natural.

Para realizar la comparacién de las personas se utilizaron los atributos 9
a 16. Si ambas descripciones tienen un atributo con la misma categoria se
da un voto. El valor de similitud es el niimero total de votos obtenidos. Para
concluir que ambas descripciones corresponden a la misma persona se exige
un umbral alto, de modo que se obtengan casi todos los votos al realizar la
comparacion.

El producto cartesiano de los conjuntos de categorias de los atributos 9 a
16 Cgénero X C’edad X Clentes X Cbarba X Cbigote X CVpatillm X OestatuTa X Ccolorplayera
contiene todos los posibles semblantes o tipos de personas que el sistema
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Cuadro 4.1: Vector de descripcién después de aplicar las funciones de

categorizacion.
Elemento | Atributo Categorias
1 posicion en coordenada polar | no aplica
(distancia)
2 posicion en coordenada polar | no aplica
(dngulo)
3 orientacion respecto al sensor | no aplica
(dngulo)
4 inclinacién del rostro (dngulo | no aplica
sobre el plano XY)
5 inclinacién del rostro (dngulo | no aplica
sobre el plano XZ)
6 inclinacion del rostro (dngulo | no aplica
sobre el plano YZ)
7 pose de los brazos ninguna,
un brazo apuntando, un brazo
levantado, ambos  brazos
levantados
8 pose del cuerpo de pie, sentada, recostada
9 género masculino, femenino
10 edad menor, joven, adulto, mayor
11 lentes si, no
12 barba si, no
13 bigote si, no
14 patilla si, no
15 estatura baja, media, alta
16 color de playera azul, rojo, verde, amarillo, ...
17 sonrisa si, no
18 €nojo si, no
19 desprecio si, no
20 asco si, no
21 miedo si, no
22 felicidad si, no
23 tristeza si, no
24 sorpresa si, no
25 emocion neutra si, no
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puede identificar. Es posible que dos o més personas compartan el mismo
semblante, por ejemplo, que se de la presencia de dos hombres de edad
adulta con lentes, barba, bigote, patilla, de estatura media y que usan playera
roja. En este caso, el contenido del vector de descripcién tendria la misma
asignacion de valores en los atributos 9 a 16.

El nimero total de semblantes distintos es igual al producto de las
cardinalidades de los conjuntos de categorias involucrados en el producto
cartesiano descrito en el parrafo anterior, es decir, |Cyenero| - |Cedad| - |Clentes| -
’Cbarba| : ‘Cbigote‘ ' ’Cpatilla‘ : |Cestatura‘ ' ’Ccolorplayera" Un aumento en el nimero
de atributos fisicos de la persona o del nimero de categorias en uno o varios
de los atributos tendria como efecto incrementar el nimero de semblantes
distintos que el sistema podria identificar.

No todos los semblantes tienen la misma probabilidad de ocurrir. Existen
algunos semblantes mas comunes que otros y semblantes que dificilmente
podrian ocurrir. Aunque el método propuesto resulta débil en situaciones
donde dos o mé&s personas tienen el mismo semblante, resulta 1til en
situaciones donde se presenta un semblante poco comun.

Una de las ventajas de este modo es que no necesita comparar imagenes.
Por ejemplo, es posible que una descripciéon en lenguaje natural proveniente
de una conversacién se convierta directamente al vector de descripcién
categorizado y se compare con la descripcion de una imagen. De esta forma,
se podria realizar identificacion de personas a partir de retratos hablados.

4.5. Recapitulacién

En este capitulo se explicé la forma en que se disenié e implementé el
Sistema de Reconocimiento de Personas basado en Biométricos Suaves.
El sistema esta compuestos por distintos mdédulos en los que se resuelven
distintos subproblemas del reconocimiento de personas. Para deteccién,
localizacion y rastreo se utilizo el SDK de Microsoft para Kinect 2.0, y parte
de la descripcion se generd a partir de Microsoft Cognitive Services.

A partir de la informaciéon generada por los mddulos de deteccion,
localizacion y descripcion, se implementé el Sistema de Aprendizaje e
Identificacién de Personas Basado en Biométricos Suaves, que es la aportacion
central de este capitulo. Este sistema esta vinculado con una Base de Datos
de Usuarios Basada en Biométricos Suaves en donde es posible almacenar
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la informacion de las personas que aprende el sistema. Ademas, es posible
almacenar multiples vistas del mismo usuario, permitiendo que el sistema
pueda identificar a una persona sin importar su orientaciéon con respecto al
dispositivo sensor.

Se implementaron tres métodos de identificacién de personas a partir de
biométricos suaves: el modo grueso, el modo fino y el modo basado en la
descripcion. El modo grueso se basa en extraer la informacién de color de la
ropa en el torso de la persona. Por su parte, el modo fino extrae informacién
de color de multiples regiones del cuerpo, incluyendo torso, brazos, piernas,
pies, etc. El modo basado en la descripcion utiliza el género, la edad, la
estatura, el color de la ropa y la presencia de vello facial y lentes para
comparar a dos personas.

Aunque los tres modos de identificaciéon presentados en esta seccién se
probaron por separado, la forma en que se integraron dentro del robot de
servicio permite que se puedan combinar de manera sencilla invocandolos
en cascada. Por ejemplo, en una aplicacién particular se podria invocar
identificacion fina, y en caso de tener éxito proceder con una segunda
verificacion mediante identificacion a partir de la descripcién. Esto se
explicara a detalle en el siguiente capitulo, en el que se abordard la integracion
del Sistema de Reconocimiento de Personas basado en Biométricos Suaves
propuesto en este capitulo en un robot de servicio.



Capitulo 5

Integracion del sistema en un
robot de servicio

El sistema descrito en el capitulo anterior se puede usar desde una
computadora fija que cuente con un sensor RGB-D. En este modo de uso
se requiere que un humano controle el sistema y decida cuando invocar
los procesos de aprendizaje e identificacién de personas. Sin embargo, si
se desea integrar el sistema a un robot de servicio para ser usado de
manera auténoma, resulta necesario situar a los procesos de aprendizaje
e identificacién en el contexto de una tarea con llamadas al SAIPBBS en
momentos especificos. De esta manera el reconocimiento de personas se
puede utilizar en comportamientos tan complejos como la combinacion de
las distintas habilidades del robot lo permita.

Para integrar el SATPBBS en un robot de servicio se definié un conjunto
de conductas siguiendo el concepto y la estructura funcional de un robot
de servicio (Pineda et al, 2013a). Este modelo conceptual inspirado en la
jerarquia de niveles de sistema de Newell (1981) y los niveles computacional,
algoritmico e implementacional de Marr (1982) organiza la investigacién en
robdtica en tres capas: i) el robot de servicio, ii) los algoritmos de percepcién
y accién, y iii) la programacién del sistema. La primera de estas capas, que
corresponde al nivel del conocimiento de Newell y al nivel computacional
de Marr, es una especificacion de alto nivel de las funciones de un robot de
servicio y es por si mismo un objeto de investigacion (.f bidem).

Este modelo propone un conjunto de conductas robdticas basicas definidas
desde el nivel del robot de servicio, con una especificacién abstracta enfocada
en su funcionalidad y no en los algoritmos o en los dispositivos de hardware
que utilizan, mismos que corresponden a las otras capas de la jerarquia

60
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propuesta. En la Figura 5.1 se presenta una version extendida de la
biblioteca de conductas del robot Golem (f bidem), que incluye las conductas
relacionadas con reconocimiento de personas mediante biométricos suaves.
Esta biblioteca de conductas es jerarquica, ya que muchas de las conductas
se definen utilizando conductas inferiores de la jerarquia. Como se puede ver
en la Figura 5.1, las conductas relacionadas con biométricos suaves forman
parte de la conducta de busqueda find, la cual se explicara a detalle en este
capitulo.

Las conductas son unidades atémicas que se pueden ensamblar para
formar una tarea. El modelo conceptual provee mecanismos para ensamblar
las conductas durante la ejecucion de tareas, que pueden ser estaticos (cuando
la estructura de la tarea se conoce de antemano) o dindmicos (cuando el
robot debe atender comandos arbitrarios). Ademés, el modelo consta de una
representacion explicita de la estructura de la tarea. Una instanciacion del
modelo conceptual propuesto es la que se mencion6 en el Capitulo 1 y que
esta integrada por tres elementos: la Arquitectura Cognitiva Orientada a la
Interaccion, los Modelos de Didlogo y SitLog. Esto elementos se explicaran
con mds detalle en este capitulo (Ibidem).

5.1. Conductas de reconocimiento de
personas

El funcionamiento del SAIPBBS se embebe en las conductas detect_body,
memorize_body, identify_body y describe_body, que internamente se encargan
de gestionar las solicitudes de reconocimiento de personas mediante
biométricos suaves.

La conducta detect_body se encarga de la deteccién y localizacion
de personas en la escena. Las conductas memorize_body, identify_body y
describe_body se encargan del aprendizaje, la identificacion y la descripcion
respectivamente. Estas tres conductas tienen como precondicién la ejecucion
de la conducta detect_body, aunque es posible intercalar una conducta entre
ellas. Por ejemplo, en una tarea en particular se podria utilizar la conducta
detect_body y en caso de detectar a una persona enfrente del robot proceder
con la conducta ask para solicitar su nombre y continuar con la conducta
memorize_body.

La conducta see_body administra automaticamente la secuencia de las
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Figura 5.1: Biblioteca de conductas del robot Golem (Pineda et al, 2013a)
extendida con las conductas de biométricos suaves (marcadas con un
asterisco)

conductas anteriores, creando encadenamientos de las conductas basicas
dependiendo del modo en el que se invoca. La Figura 5.2 muestra un diagrama
de bloques de esta conducta que incluye los distintos modos de uso:

= El modo detect ejecuta directamente la conducta detect_body.

= El modo memorize ensambla serialmente las conductas detect_body y
memorize_body.

» El modo identify ensambla serialmente las conductas detect_body e
tdentify_body.

= El modo describe ensambla serialmente las conductas detect_body y
describe_body.
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Figura 5.2: Conducta see_body. En este diagrama se muestran los distintos
modos en que puede operar esta conducta. En el modo detect se detecta la
presencia de una persona. En el modo memorize se detecta a una persona y a
continuacion se aprenden sus caracteristicas. En el modo identify se detecta
a una persona y a continuacién se identifica. En el modo describe se detecta
a una persona y posteriormente se obtiene su descripcion. En todos los casos
se trabaja con el cuerpo de la persona.

De manera analoga al subarbol cuya raiz es see_body, el conjunto de
conductas contiene el subarbol cuya raiz es see_face, en el cual los procesos de
deteccion, aprendizaje e identificacion se enfocan en el rostro de la persona
mediante biométricos duros. En la Figura 5.3 se presenta el diagrama de
bloques de esta conducta. Dentro de la biblioteca de conductas también se
encuentra la rama see_head, que incluye una conducta de deteccion de la
regién de cabeza y hombros (Romero Cordero, 2015).

5.2. Integraciéon de habilidades motoras en
las conductas de reconocimiento

El reconocimiento de personas mediante biométricos suaves se integrd en
conductas que permiten aprovechar el movimiento del robot, tanto en su
capacidad de navegar en el escenario como en el uso de las articulaciones
del cuello para ver en la direcciéon deseada. La conducta approach_person
estd compuesta por una iteracion de las conductas move y detect_body que
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Figura 5.3: Conducta see_face. En este diagrama se muestran los distintos
modos en que puede operar esta conducta. En el modo detect se detecta la
presencia de una persona. En el modo memorize se detecta a una persona y a
continuacion se aprenden sus caracteristicas. En el modo identify se detecta
a una persona y a continuacién se identifica. En todos los casos se trabaja
con el rostro de la persona.

termina cuando el robot llega a una posicién en la que el usuario queda en el
centro del angulo de vision y se puede ver de cuerpo completo. Para ello se
realizan desplazamientos (acercarse o alejarse) y rotaciones para colocarse
a una distancia y orientacion adecuada del usuario antes de realizar el
aprendizaje o la identificacion. En la Figura 5.4 se presenta un diagrama
que resume el funcionamiento de esta conducta.

La conducta see_person es una conducta genérica de observacion de
personas que a través de sus modos permite elegir el motivo de la observacion
(detectar, memorizar, identificar o describir), el tipo de rasgo a utilizar
(biométricos o biométricos suaves) y si se desea que el robot se aproxime a
la persona. La Figura 5.5 presenta un diagrama de bloques de esta conducta
que incluye los distintos modos basados en biométricos suaves. La Figura 5.6
presenta los modos basados en biométricos duros.

En la conducta see_person también se incluyen modos de funcionamiento
que combinan el uso de biométricos suaves y biométricos duros para realizar
procesos de deteccién, memorizacion o identificacién con redundancia. Estos
esquemas dan inicio con la deteccion del cuerpo del usuario y a continuacion
se procede con la aproximacion a la persona. Una vez que el robot se
encuentra a la distancia adecuada se realiza el reconocimiento a partir de
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Figura 5.4: Conducta approach_person. El diagrama de flujo muestra el uso
de las conductas detect_body y move dentro de un iteracién en la que el robot
se acerca gradualmente a la persona y que termina cuando se encuentra a
una distancia adecuada.

biométricos suaves. A continuacién, el robot le informa al usuario que lo
mire a la cdmara y procede con la fase de reconocimiento mediante rostro.
En caso de fallo en la deteccién del rostro se solicita de nuevo al usuario
que vea a la camara y se intenta otra vez. La Figura 5.7 presenta los modos
basados en biométricos suaves y biométricos duros.

La conducta see_person en cualquiera de sus modos se puede usar desde
conductas superiores en el conjunto jerarquico de conductas (Pineda et
al., 2013a). La conducta see es un proceso genérico de observacion en la
posicién y orientacion del cuello actual del robot y se puede usar para
reconocer objetos, personas y gestos. La conducta tilt realiza un conjunto
de conductas see cambiando el angulo vertical del cuello del robot. La
conducta scan ejecuta una serie de conductas tilt en diferentes angulos
horizontales del cuello del robot. Finalmente, la conducta find permite definir
un conjunto de puntos en el escenario a los cuales el robot debe ir para
ejecutar la conducta scan. La estructura de conductas tilt-scan-find permite
tomar ventaja de los movimientos articulados de la cabeza del robot y de
la habilidad de navegacion para explorar el ambiente en los procesos de
buisqueda de personas, ya sea para deteccion, aprendizaje o identificacion,
tanto con biométricos duros como con biométricos suaves.
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Figura 5.5: Modos basados en biométricos suaves de la conducta see_person.
Los diagramas de flujo de cada uno de los modos muestran la manera en que
se combinan conductas mas béasicas. En los modos cuyo nombre termina con
with_approach el robot se aproxima a la persona para tener una mejor vision

de ella.
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Figura 5.6: Modos basados en biométricos duros de la conducta see_person.
Los diagramas de flujo de cada uno de los modos muestran la manera en que
se combinan conductas mas basicas. En los modos cuyo nombre termina con
with_approach el robot se aproxima a la persona para tener una mejor vision
de ella.
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Figura 5.7: Modos basados en la combinacién de biométricos suaves y
biométricos duros de la conducta see_person. Los diagramas de flujo de cada
uno de los modos muestran la manera en que se combinan conductas mas
bésicas. En todos los modos el robot se aproxima a la persona para tener
una mejor vision de ella y le solicita que lo encare para poder ver su rostro
claramente.
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5.3. SitLog, Modelos de Dialogo
y Arquitectura Cognitiva Orientada a la
Interacciéon

La implementacién de las conductas se realizo con el lenguaje de
programacion SitLog (Pineda et al., 2013b). Este entorno de programacién
permite “la especificaciéon declarativa de sistemas interactivos complejos
con entrada y salida multimodal, incluyendo lenguaje hablado, vision
computacional y comportamiento motor” (Pineda et al., 2010:20) y se basa en
el uso de Modelos de Didlogo (Pineda, 2008) y de una Arquitectura Cognitiva
Orientada a la Interaccién (Pineda et al., 2011).

Un Modelo de Didlogo es un protocolo de interaccion abstracto de la
estructura de una tarea y consiste en un conjunto de situaciones (Pineda et
al., 2013a). “Una situacién es una abstraccién del estado informacional del
sistema definido en términos de las expectativas, las acciones que se necesitan
realizar cuando una de esas expectativas es satisfecha, y la situacion a la que
se llega cuando la correspondiente accién se realiza” (Pineda et al., 2010:21-
22). Los Modelos de Didlogo se especifican e interpretan mediante SitLog
(Pineda et al., 2013a).

El intérprete de SitLog es el componente principal de la Arquitectura
Cognitiva Orientada a la Interaccion, la cual se ilustra en la Figura 5.8. Esta
arquitectura permite relacionar la especificacion declarativa de la estructura

de la tarea con los algoritmos de accién y percepcién y el software del sistema
(Ibidem).

Como parte de la arquitectura se cuenta con una base de conocimiento
en la que se almacena toda la informacién relevante del escenario en el que
trabaja el robot y que es utilizada por SitLog durante la ejecucién de una
tarea (Pineda et al., 2017b). Dentro de esta base de conocimiento se lleva
registro de las personas que intervienen en una tarea particular. Al aprender
a una persona se crea un nuevo objeto que comparte el identificador con
la BDUBBS del SAIPBBS. De esta manera se mantiene la sincronizacion
entre la informacién proposicional de la base de conocimiento del robot y las
imagenes almacenadas en la BDUBBS.
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Figura 5.8: Arquitectura Cognitiva Orientada a la Interaccién (Pineda et
al., 2017b). En el diagrama se muestran los médulos de la arquitectura y
la manera en que se relacionan. El ciclo de interaccién principal da inicio
con el reconocimiento, en el que se transforma la informacién de entrada
del ambiente en una imagen. A continuacién se realiza la interpretacion
perceptual, que asigna significados a las imagenes de acuerdo al contexto,
tomando en cuenta las expectativas de la situacion actual, mismas que estan
especificadas en los Modelos de Dialogo. SitLog interpreta la especificacion
de la estructura de la tarea contenida en los Modelos de Didlogo y relaciona
las expectativas y las interpretaciones con las acciones, todas ellas expresadas
en un formato proposicional independiente de las modalidades de entrada y
salida. Finalmente, se especifican los protocolos de accién y se renderizan en
los dispositivos de salida (Pineda et al., 2011).
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Cuando se realiza una peticion de descripcion de una persona al SAIPBBS
el resultado se almacena en la base de conocimiento del robot dentro de
las propiedades del individuo, las cuales se representan como una lista
atributo-valor. Por ejemplo, dentro de la base de conocimiento se puede
representar a una instancia de la clase persona de la siguiente manera: [id =>
arturo, [edad => adulto, genero => masculinol,[ ]], cuyo identificador es
arturo y del que se conocen los valores de las propiedades edad y genero.

El modelo conceptual presentado en esta secciéon permite el uso de
elementos contextuales en el proceso de identificacion de personas. Por
ejemplo, si al robot se le da la instruccion “Busca un refresco y entrégaselo
a Arturo en la sala”, se puede utilizar el contexto espacial de la tarea para
restringir los lugares de busqueda de la persona. En este ejemplo, la base
de conocimiento del robot cuenta con una lista de lugares de busqueda de
personas en cada uno de los cuartos.

A partir de los elementos presentados en este capitulo es posible
integrar elementos contextuales, biométricos duros y biométricos suaves en el
proceso de identificacion de personas. En el siguiente capitulo se presentaran
algunos ejemplos de tareas complejas que hacen uso de las conductas de
reconocimiento de personas.

5.4. Recapitulacion

En este capitulo se explicé la forma en que el Sistema de Aprendizaje e
Identificacién de Personas Basado en Biométricos Suaves se integré en un
robot de servicio. Para ello se utilizé como marco de trabajo el concepto y
la estructura funcional de un robot de servicio propuesta por Pineda et al.
(2013a). Siguiendo este modelo, se definieron las conductas de reconocimiento
basadas en biométricos suaves que se integraron a la biblioteca de conductas
del robot Golem-III, las cuales pueden ser ensambladas para formar una
tarea compleja. El diseno de las conductas atendié a los subproblemas de
reconocimiento de personas planteados en el Capitulo 1.

Las conductas de reconocimiento de personas basadas en biométricos
suaves se integraron como parte de la jerarquia de conductas de busqueda,
cuya conducta principal es find. Esta conducta aprovecha la capacidad del
robot para moverse en el ambiente y el uso de las articulaciones de su cuello
para realizar una busqueda de objetos o de personas en el escenario. Ademas,
se propusieron diversas mejoras, incluyendo la aproximacion del robot a la
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persona de interés para obtener una mejor vista de ella y la combinacion de
biométricos duros y biométricos suaves como una estrategia de redundancia
en el reconocimiento de personas.

Finalmente, se explicaron los tres elementos claves en la instanciacion
del modelo conceptual de robot de servicio propuesto: SitLog, Modelos
de Didlogo y la Arquitectura Cognitiva Orientada a la Interaccion. En el
siguiente capitulo se presentaran los detalles técnicos del robot Golem-III
y se mostrara la forma en que las conductas explicadas en este capitulo se
integraron en tareas que puede resolver este robot.



Capitulo 6

Uso de las conductas de
aprendizaje e identificacion de
personas basadas en
biométricos suaves en tareas de
robots de servicio

Las conductas de reconocimiento de personas basadas en biométricos
suaves descritas en el capitulo anterior se utilizaron en tareas de robots de
servicio. En este capitulo se describe el robot en el que se implementaron
las ideas expuestas, las tareas que se propusieron y que requerian el
reconocimiento de personas para ser resueltas, los escenarios en las que se
llevaron a cabo y los resultados obtenidos.

6.1. Integracion en el robot Golem-III

Las conductas de reconocimiento de personas se integraron y probaron en
el robot Golem-IIT (ver Figura 5.9). En esta seccién se presenta el hardware
y el software que componen al robot (Pineda et al., 2017a).

El robot esta compuesto por el siguiente hardware (sz'dem):
= Una base robética PatrolBot™ que cuenta con:

e Arreglo de 8 sonares.

e Dos arreglos de 5 bumpers protectivos.

73
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e Altavoces Infinity.

e Laser Sick LMS-500.
e Computadora interna Cobra FBX-12.

Dos computadoras portatiles Dell Precision M7510.

Telémetro laser Hokuyo SOKUIKI.

Conmutador ethernet Black Box de 5 puertos con alimentacién USB.
Microsoft Kinect 2.

Camara de alta resolucién Point Grey Flea para puerto USB3.
Interfaz de audio 8SoundsUSB.

Tres micréfonos miniatura.

Micréfono direccional RODE VideoMic.

Torso, brazos y cuellos construidos por el Grupo Golem.

El software que utilizan los distintos médulos del robot Golem-III se lista
a continuacién (Ibidem):

Administrador de didlogo.- SitLog, SWI Prolog.
Base de conocimiento.- SWI Prolog.

Vision.- MOPED, PCL, Kinect 2 SDK, Microsoft Cognitive Services,
OpenCV.

Audiciéon robética.- Windows Speech API, JACK.
Sintetizador de voz.- Windows Speech API.
Navegacion.- ROS Navigation Stack.

Manipulacién de objetos.- Dynamixel RoboPlus.
Movimiento de cuello y torso.- Dynamixel RoboPlus.

Comunicacién.- ROS.
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Figura 6.1: El robot de servicio Golem-III (Pineda et al., 2017a)

6.2. Prueba First € Second

Esta fue la aplicacion piloto que se realizé para evaluar el funcionamiento
del sistema de reconocimiento de personas basado en biométricos suaves en
el robot Golem-III. Para realizar esta prueba se necesitan dos personas (A
y B), y la definicién de dos puntos en el escenario (P y Q) separados a una
distancia de 1.5 metros. Previo a la ejecuciéon de la prueba se indica a los
participantes donde es el punto en el que se deben colocar cuando el robot
les indique y el orden en que deben entrar a la escena. También se les solicita
que se posicionen viendo de frente al robot y con los brazos a los costados.
Esta prueba consiste de las siguientes fases:

= Inicio.- el robot se encuentra fijo en el punto P viendo hacia el punto
Q. El cuello del robot esta ajustado de modo que una persona parada
en el punto Q quede en el centro del campo visual del robot y pueda
ser vista de cuerpo completo.

= Memorizacion de la primera persona.- el robot solicita que una persona
se ponga enfrente de él. La persona A entra y se coloca en el punto Q.
El robot memoriza a la persona A y le indica que puede retirarse. La
persona A sale del campo visual del robot.
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= Memorizacion de la segunda persona.- se repite el procedimiento del
inciso anterior con la persona B.

» [dentificaciéon de una persona.- el robot solicita que alguien entre a
la escena para identificarlo. En forma aleatoria se decide cudal de las
persona regresara a escena. La persona elegida se coloca de nuevo en
el punto Q. El robot analiza a la persona y dependiendo del resultado
de su proceso de identificacién indica “T eres la primera persona que
memoricé” o “T eres la segunda persona que memoricé”.

Un ronda de experimentos consiste en 10 ejecuciones de la prueba en un
mismo escenario y con los mismos puntos P y Q. En cada ejecucion se utilizan
diferentes parejas de personas. Debido a la dificultad de conseguir voluntarios
se permitié que una misma persona participara en distintas ejecuciones del
experimento siempre y cuando no lo hiciera con la misma pareja.

Las personas que participan son voluntarios que se encuentran en
el ambiente donde se realiza el experimento y a quienes se les solicita
interrumpir sus actividades para formar parte de los experimentos. En todos
los experimentos de este capitulo el perfil de los participantes es el mismo:
alumnos de licenciatura, maestria y doctorado, asi como investigadores que
se encuentran presentes en el lugar del experimento, asi como amigos y
conocidos de ellos que se encontraban presentes en ese momento y que
aceptaron participar en los experimentos. La mayoria de los participantes
tienen formacién en ciencias o ingenieria de la computacién. La mayoria
fueron adultos jévenes y la mayor parte de género masculino. Todos utilizaron
vestimenta informal.

Todas las ejecuciones de una ronda se realizaron el mismo dia y de
manera continua, tratando de lograr la menor diferencia de tiempo entre la
primera y la dltima ejecucion, con el objetivo de tener condiciones similares de
iluminacién y de configuracién del ambiente. Se eligieron 10 ejecuciones por
ronda debido a que es una cantidad de experimentos que se puede completar
con una carga de pilas del robot si se llevan a cabo de manera agil uno detrés
de otro. Cada ronda se hizo en un dia diferente, por lo que se permitié que una
misma persona participara en més de una ronda, siempre y cuando portara
ropa distinta en cada una de ellas.

La conducta usada en esta prueba es see_person en los modos
memorize_person e identify_person y el proceso de comparacién se realiza
en el modo fino. En caso de que una ejecucion se interrumpa por un fallo que
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no esté relacionado directamente con el sistema de deteccién de personas (por
ejemplo, un error generado por un fallo de suministro de energia o un error
en el sintetizador de voz), ésta se ignora dentro de la ronda de experimentos
y no se contabiliza.

6.2.1. Escenario 1

En el Cuadro 6.1 se muestra las descripcién del Escenario 1 (Laboratorio
de Golem). En la Figura 6.2 se presenta un ejemplo de una muestra tomada
por el robot durante la fase de memorizacion en este escenario. En la Figura
6.3 se muestran las fases del algoritmo para la localizacion de parches en esta
muestra. En este escenario se llevaron a cabo cinco rondas de experimentos
y los niimeros de identificaciones exitosas fueron los siguientes:

= Ronda de experimentos 1.- 9 de 10.

Ronda de experimentos 2.- 8 de 10.

Ronda de experimentos 3.- 8 de 10.

Ronda de experimentos 4.- 10 de 10.
= Ronda de experimentos 5.- 9 de 10.

Un anélisis de los fallos en las rondas de experimentos revela que los
errores de identificacién ocurrieron en parejas cuyo color de vestimenta era
muy similar. En la ronda de experimentos mas exitosa los colores de la
vestimenta de las personas eran claramente distintos, lo que permitié al
sistema no tener errores en el proceso de identificacion.
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Cuadro 6.1: Escenario 1 (Laboratorio de Golem).

Caracteristica Descripcion

Espacio Cuarto pequeno usado como laboratorio ubicado
en el Instituto de Investigaciones en Matematicas
Aplicadas y Sistemas.

[luminacion Los experimentos se realizaron durante el dia.

natural La luz del sol entra por ventanas amplias
en dos paredes adyacentes del cuarto. Las
ventanas cuentan con persianas y cartones blancos
recargados para disminuir los efectos de la luz
solar.

[luminacion Se cuenta con ldmparas LED en el techo.

artificial La iluminacién es heterogénea teniendo cambios
drasticos de intensidad luminosa dependiendo de
la zona del cuarto.

Presencia de otras | Poca presencia de otras personas. Se tiene

personas control para solicitar que despejen el area de
experimentacion.

Figura 6.2: Escenario 1 (Laboratorio de Golem)
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Figura 6.3: Fases de localizacion de parches en el Escenario 1. A la izquierda
se muestra el esqueleto de la persona. En el centro se indica la localizacién
de los puntos de interés para extraer parches. A la derecha se presentan los
recuadros que delimitan los parches de color.

6.2.2. Escenario 2

En el Cuadro 6.2 se muestra las descripcién del Escenario 2 (Explanada
del museo Universum). En la Figura 6.4 se presenta un ejemplo de una
muestra tomada por el robot durante la fase de memorizacién en este
escenario. En la Figura 6.5 se muestran las fases del algoritmo para la
localizacion de parches en esta muestra. En este escenario se llevaron a cabo
dos rondas de experimentos y los nimeros de identificaciones exitosas fueron
los siguientes:

= Ronda de experimentos 1.- 7 de 10.

= Ronda de experimentos 2.- 9 de 10.
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Cuadro 6.2: Escenario 2 (Explanada del museo Universum).

Caracteristica

Descripcion

Espacio

Patio interior del museo de ciencias Universum.
Se realizdé una instalacion para simular una casa,
que incluye unos muros bajos para delimitar los
cuartos de la casa y un numero pequeno de
muebles en cada uno de ellos. Fuera de la casa se
puede ver el patio del museo por donde transitan
los visitantes y un espacio de trabajo con mesas y
personas trabajando.

Iluminacion
natural

Los experimentos se realizaron durante el dia. La
luz del sol entra de manera directa por las ventanas
en el techo del museo.

Tluminacion
artificial

Sin iluminacién artificial durante los experimentos.

Presencia de otras
personas

Presencia moderada de otras personas en la
cercania del robot. Alta prescencia de personas
fuera del escenario de casa (incluyendo visitantes
del museo y personas laborando en las mesas
de trabajo). Se tiene control para solicitar que
despejen el area dentro de la casa, pero ningin
control sobre personas fuera de la casa.
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Figura 6.4: Escenario 2 (Explanada del museo Universum)

Figura 6.5: Fases de localizacion de parches en el Escenario 2. A la izquierda
se muestra el esqueleto de la persona. En el centro se indica la localizacién
de los puntos de interés para extraer parches. A la derecha se presentan los
recuadros que delimitan los parches de color.

6.3. Prueba Person Recognition Test 2016

La segunda prueba que se implementé fue parte de la competencia
RoboCup@Home 2016 (Van Beek et al., 2016). El robot inicia en una posicién
determinada por un juez y memoriza a un usuario. El robot debe esperar
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un momento mientras el usuario rodea al robot y se coloca detras de ¢l
dentro de una multitud (entre 5 y 10 personas dispersas en un &area de
5 metros a una distancia de 2 o 3 metros del robot). El robot se da la
vuelta e inicia la busqueda de la persona. Al encontrar a la persona el
robot debe acercarse a ella y apuntarla con su brazo. Para esta prueba
se utilizé directamente la conducta find con los modos memorize_person e
wdentify_person_with_approach y el proceso de comparacién se realiza en el
modo fino.

Una ronda de experimentos consiste en 10 ejecuciones de la prueba en
un mismo escenario con la misma posicion inicial del robot. Se siguieron
las mismas consideraciones de seleccién de participantes que se usaron en la
Prueba First €/ Second. Se permitid la participacién de una misma persona
en diferentes ejecuciones de la ronda ya sea como sujeto de aprendizaje del
robot o parte de la multitud, pero se verific6 que no hubieran ejecuciones en
una misma ronda en las que se repitieran de manera simultanea la persona
aprendida y los miembros de la multitud. Las rondas se llevaron a cabo
en dias diferentes, y se permitio la participacién de una misma persona
en distintas rondas siempre y cuando portara vestimenta diferente en cada
ronda. También se siguié la politica de ignorar las ejecuciones fallidas por
una causa ajena al sistema de reconocimiento de personas.

6.3.1. Escenario 1

Se realizaron 3 rondas de experimentos en el Escenario 1 (Laboratorio
de Golem) con multitudes de 5 personas. Los nimeros de identificaciones
exitosas fueron los siguientes:

= Ronda de experimentos 1.- 4 de 10.
= Ronda de experimentos 2.- 2 de 10.
= Ronda de experimentos 3.- 5 de 10.

En este escenario el nimero de ejecuciones exitosas fue bajo. Un andlisis
de los fallos de estos experimentos muestra una debilidad de la estrategia ante
las condiciones de iluminacion. Por ejemplo, si el usuario fue aprendido en
una zona bien iluminada y se coloca después en una zona oscura del escenario,
el robot no logra identificarlo.
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6.3.2. Escenario 2

Se realizé una ronda de experimentos en el Escenario 2 (Explanada
del museo Universum) con multitudes de 5 personas. El numero de
identificaciones exitosas fue 4 de 10, un resultado bajo de manera similar
al obtenido en el Escenario 1. De nueva cuenta la presencia de luz natural
provocé errores en el proceso de identificacion.

6.3.3. Escenario 3

En el Cuadro 6.3 se muestra las descripcién del Escenario 3 (Zona
de trabajo del Torneo Mexicano de Robdtica 2016). En la Figura 6.6 se
presenta un ejemplo de una muestra tomada por el robot durante la fase de
memorizacién en este escenario. En la Figura 6.7 se muestran las fases del
algoritmo para la localizacion de parches en esta muestra. Se realizé una
ronda de experimentos en este escenario con multitudes de 5 personas.
El ntmero de identificaciones exitosas fue 8 de 10. Las condiciones de
iluminacion artificial del escenario tuvieron un alto impacto en el buen
desempeno del sistema.

Cuadro 6.3: Escenario 3 (Zona de trabajo del Torneo Mexicano de Robdtica

2016).
Caracteristica Descripcion
Espacio Zona de trabajo de participantes en un centro de
exposiciones.

[luminacion El espacio es cerrado por lo que no hay presencia
natural significativa de luz solar.

[luminacion [luminaciéon homogénea en toda la zona de
artificial experimentacion. La luz es tenue y en combinacién

con los colores del ambiente genera un tono opaco
en las imagenes captadas por la camara.

Presencia de otras | Poca presencia de otras personas en la zona elegida
personas para el experimento. Se tiene control para solicitar
que despejen el area de experimentacion.
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Figura 6.6: Escenario 3 (Zona de trabajo del Torneo Mexicano de Robética
2016)

Figura 6.7: Fases de localizacion de parches en el Escenario 3. A la izquierda
se muestra el esqueleto de la persona. En el centro se indica la localizacion
de los puntos de interés para extraer parches. A la derecha se presentan los
recuadros que delimitan los parches de color.

6.3.4. Escenario 4

En el Cuadro 6.4 se muestra la descripcion del Escenario 4 (Zona de
trabajo de RoboCup 2016). En la Figura 6.8 se presenta un ejemplo de
una muestra tomada por el robot durante la fase de memorizacién en este
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escenario. En la Figura 6.9 se muestran las fases del algoritmo para la
localizacion de parches en esta muestra. Se realizoé una ronda de experimentos
en este escenario con multitudes de 5 personas. El nimero de identificaciones

exitosas fue 9 de 10. Las excelentes condiciones de iluminacién artificial del

escenario tuvieron un alto impacto en el buen desempeno del sistema.

Cuadro 6.4: Escenario 4 (Zona de trabajo de RoboCup@Home 2016).

Caracteristica Descripcion

Espacio Zona de trabajo de participantes en un centro de
exposiciones.

[luminacion El espacio es cerrado por lo que no hay presencia

natural significativa de luz solar.

[luminacion [luminaciéon homogénea en toda la zona de

artificial experimentacion. La luz es fuerte y en combinacién

con los colores del ambiente genera un tono blanco
brillante en las imagenes captadas por la camara.

Presencia de otras
personas

Presencia moderada de otras personas en la
zona elegida para el experimento. No se tiene
control para solicitar que despejen el area de
experimentacion.

Figura 6.8: Escenario 4 (Zona de trabajo de RoboCup@Home 2016)
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Figura 6.9: Fases de localizacion de parches en el Escenario 4. A la izquierda
se muestra el esqueleto de la persona. En el centro se indica la localizacion
de los puntos de interés para extraer parches. A la derecha se presentan los
recuadros que delimitan los parches de color.

6.3.5. Ejecuciones de la prueba en competencias

En esta seccion se explicard de manera anecddtica los resultados de
demostrar el funcionamiento de la prueba frente a una audiencia en vivo y en
condiciones de evaluacion por parte de jueces en el contexto de la competencia
RoboCup@Home.

Esta prueba se ejecuté en el Torneo Mexicano de Robdtica 2016. El robot
Golem-IIT logré identificar correctamente a la persona en la multitud. Sin
embargo, al tratar de aproximarse a ella el robot detecté que habia un
obstéculo (otra persona sentada en una silla) e intenté buscar una alternativa
para llegar al lugar que queria, lo que le cost6 tiempo de la prueba. Finalmente
decidio6 ignorar el obstaculo y apunté desde lejos de manera correcta, dejando
claro que habia identificado a la persona correcta. Sin embargo, el tiempo de
la prueba ya habia concluido y el robot no recibié puntos.

La prueba también se ejecuté en RoboCup 2016. En el primer intento
Golem-III logré identificar, aproximarse y apuntar a la persona dentro del
tiempo de la prueba. En esta competencia los puntos no se asignaron al
robot debido a que el reporte de resultados estaba en formato .jpg y no
en formato .pdf como lo solicitaba el libro de reglas. En la Figura 6.10 se
presenta la imagen de la persona memorizada en esta ejecucién. En la Figura

thttp:/ /www.robocupathome.org/
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6.11 se muestran las fases del algoritmo para la localizacién de parches en
esta muestra. En la Figura 6.12 se muestra a la persona identificada en la
multitud.

En esta prueba hubo un segundo intento y de nuevo se identificé a la
persona correcta, pero ocurrié un error similar al del Torneo Mexicano de
Robética y Golem-III no se pudo aproximar e invirtié tiempo en resolver
el problema de navegacién. Debido a que se terminé el tiempo, se tuvo que
interrumpir la ejecucién y el robot no pudo apuntar a nadie en la multitud.

Figura 6.10: Memorizacion de la persona en la competencia RoboCup@Home
2016
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Figura 6.11: Fases de localizacion de parches en la competencia
RoboCup@Home 2016. A la izquierda se muestra el esqueleto de la persona.
En el centro se indica la localizacién de los puntos de interés para extraer
parches. A la derecha se presentan los recuadros que delimitan los parches
de color.

Figura 6.12: Identificacion de la persona en la competencia RoboCup@Home
2016
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6.4. Prueba General Purpose Service Robot
2015

En esta prueba el robot espera en una posicion especifica del escenario a
que se le dé una instruccién para resolverla. Aunque el repertorio de posibles
comandos que se le pueden dar al robot es muy amplio se eligié uno que
implica la identificaciéon de personas. El comando que se le da es “Take this
object and bring it to P in the R”, donde P es el nombre de una persona y
R es el nombre de un cuarto. Como parte de los preparativos de esta prueba,
el robot memoriza a un conjunto de usuarios. Ademas, se define un conjunto
de cuartos en la base de conocimiento.

6.4.1. Escenario 1, Version 1

Se realizaron 2 rondas de experimentos en el Escenario 1 (Laboratorio
de Golem). En cada ejecucion se defini6 de manera aleatoria el cuarto
en el que el robot debia buscar a la persona. Ademads, se colocé a una
segunda persona para verificar que el robot identificaba a la correcta,
aunque la descripcién oficial de la prueba no lo senala. Para esta prueba
se utilizé directamente la conducta find con los modos memorize_person e
wdentify_person_with_approach y el proceso de comparacién se realiza en el
modo fino.

Los ntumeros de identificaciones exitosas fueron los siguientes:
= Ronda de experimentos 1.- 8 de 10.

= Ronda de experimentos 2.- 6 de 10.

6.4.2. Escenario 1, Version 2

Es importante mencionar que en la competencia RoboCup@Home 2016 la
forma en que se llevé a cabo esta prueba fue distinta, pues no se incluyé una
fase en la que los robots pudieran memorizar a las personas que participarian
en la prueba. En vez de ello, se asumi6 que el robot no conocia de antemano
a la persona y simplemente tenia que detectar a alguien en ese cuarto.
Se asumia que sélo habia una persona en el cuarto. De esta manera, la
identificacion de la persona se puede realizar Unicamente por elementos
contextuales. Se elabor6 una segunda version de este experimento y se
utilizé la conducta find en el modo detect_person_with_approach, eliminando
la fase de memorizacién. Se realizé una ronda de 10 experimentos y en
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9 de ellos se tuvo éxito en la identificacion de la persona por elementos
contextuales.

6.5. Recapitulacion

En este capitulo se describié el robot de servicio Golem-III, en el cual
se integraron las conductas de reconocimiento de personas que utilizan el
Sistema de Aprendizaje e Identificaciéon de Personas Basado en Biométricos
Suaves. Ademas, se propusieron un conjunto de aplicaciones para robots de
servicio en las que se realiza reconocimiento de personas. La tarea First &
Second se propuso como experimento piloto, mientras que las tareas Person
Recognition Test 2016 y General Purpose Service Robot (GPSR) 2015 se
tomaron de los libros de reglas de la competencia RoboCup@Home.

En el Cuadro 6.5 se presenta un resumen de los experimentos realizados.
Las causas de los experimentos que fallaron son diversas. En los escenarios
con iluminacién natural (Laboratorio de Golem y Explanada del Museo
Universum) la tarea Person Recognition Test 2016 se dificulté debido a
que la iluminacién en la zona donde se aprendia a la persona y la zona
donde se identificaba eran distintas. Este fallo no ocurrié en la tarea First
& Second a pesar de probarse en los mismos escenarios, y esto se debe
a que el aprendizaje y la identificacién ocurren en la misma regién del
escenario. La tarea Person Recognition Test 2016 mostré mejores resultados
en los escenarios con iluminacion artificial (Torneo Mexicano de Robdtica y
RoboCup@Home 2016).

Cuadro 6.5: Resumen de los experimentos realizados en el Capitulo 6.

Prueba Escenario Ronda Resultados
First € Second 1) Laboratorio de Golem 1 9 de 10
2 8 de 10
3 8 de 10
4 10 de 10
5 9 de 10
2) Explanada del museo Universum | 1 7 de 10
2 9 de 10
Person Recognition Test 2016 1) Laboratorio de Golem 1 4 de 10
2 2 de 10
3 5 de 10
2) Explanada del museo Universum | 1 4 de 10
3) Torneo Mexicano de Robdtica 1 8 de 10
4) RoboCup 2016 1 9 de 10
GPSR 2015 Version 1 1) Laboratorio de Golem 1 8 de 10
2 6 de 10
GPSR 2015 Version 2 1) Laboratorio de Golem 1 9 de 10
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Uno de los fallos frecuentes en los experimentos se relaciona con una
deteccion incorrecta del esqueleto por parte del SDK de Microsoft para Kinect
2.0. Este fallo provoca que la localizacion de las articulaciones en el esqueleto
no correspondan con la postura real de la persona. Esto causa que el algoritmo
de identificacién falle, pues se extraen parches de color de regiones arbitrarias
de la imagen.

Otro de los retos del sistema propuesto ocurrié en los escenarios
del Torneo Mexicano de Robodtica y RoboCup@Home 2016. En estas
competencias los participantes suelen utilizar uniformes de acuerdo al equipo
al que pertenecen. Aunque en los experimentos realizados se evito seleccionar
personas que trajeran uniforme, en algunos de los casos fue inevitable.
Algunos de los fallos ocurrieron cuando el robot confundié a personas que
usaban una playera similar. La deteccion de estas fuentes de error es til para
mejoras a futuro del algoritmo. Esto se incluye como parte de las conclusiones
que se presentan en el siguiente capitulo.

En la pégina https://www.youtube.com/golemiimas, en la lista de
reproduccién Soft Biometrics Person Recognition, se pueden ver videos del
funcionamiento del robot utilizando algunas de las conductas de este trabajo
de investigacion.



Capitulo 7

Conclusiones

En este ultimo capitulo se presentan las conclusiones a las que se
llegaron como resultado del presente trabajo de investigacién. Primero se
presentara una recapitulacién del trabajo realizado en cada uno de los
capitulos, destacando las aportaciones que se hizo en cada uno de ellos.
Posteriormente se presentarda un resumen del método de reconocimiento
de personas propuesto y el resultado de los experimentos. Finalmente se
presentaran ideas para trabajo futuro.

7.1. Recapitulacién y aportaciones

En el Capitulo 1 se plantearon los objetivos generales y especificos, los
cuales se cumplieron de manera exitosa. Ademads, se hizo un analisis del
problema de reconocimiento de personas y se identificaron los subproblemas
principales que la componen, que sirvieron como conceptos bésicos en el
analisis tedrico y en la implementacion practica de los capitulos posteriores.

La revision de la literatura sobre reconocimiento de personas realizada
en el Capitulo 2 permitié distinguir de manera clara tres tipos de elementos
para abordar los subproblemas de aprendizaje e identificacién: los rasgos
biométricos duros, los rasgos biométricos suaves y los elementos contextuales.
Como resultado del analisis del estado del arte en biométricos suaves
se concluyé que debido a que es un &area de investigacion de reciente
creacién todavia no existe una estandarizacion en los conceptos basicos.
Se identificaron distintas definiciones de biométricos suaves no compatibles
entre ellas y se establecié una manera de organizarlas (Tabla 2.3). Ademas,
se propuso una definicién de biométricos suaves como terna objeto-atributo-
valor que ayudo a facilitar su entendimiento y que se uso a lo largo del trabajo
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de investigacién. También se identificaron los tipos de elementos contextuales
que se pueden usar para la identificacién de personas. Finalmente, se
realizo una discusion de cémo los distintos elementos de identificacion se
pueden usar en robots de servicio y se llegd a la conclusién de que cada uno
de ellos presenta ventajas y desventajas en funcién del tipo de tarea, por lo
que seria ideal que un robot contara con la capacidad de utilizarlos todos.

En el Capitulo 3 se hizo una revision extensa de la literatura
de biométricos suaves para identificar los algoritmos que se utilizan
en su deteccién, localizacién, aprendizaje e identificacion. Esta revision
permitio concluir que la mayoria de los experimentos realizados se hacen
a partir de muestras fotograficas con un proceso de recoleccion fuera de
linea controlado por humanos. Se encontré una gran cantidad de algoritmos
y estrategias y se eligieron algunas de ellas para realizar este trabajo de
investigacion, en particular la deteccion y localizaciéon de rasgos basada
en contexto y el uso de histogramas de color para el aprendizaje y la
identificacion.

Las estrategias seleccionadas se utilizaron para disenar un sistema de
aprendizaje en linea e identificaciéon de personas basado en biométricos
suaves. En el Capitulo 4 se presenté la arquitectura de este sistema
y se explicaron los tres algoritmos disenados para realizar el proceso
de comparacién de personas: comparacién gruesa, comparacion fina y
comparacion a partir de la descripcion.

El siguiente paso fue la integracion de este sistema en un robot de
servicio. En el Capitulo 5 se explico el marco de trabajo que se basa en tres
nociones principales: Modelos de Diaiogo, Arquitectura Cognitiva Orientada
a la Interaccién y Sitlog. Se disenaron las conductas de reconocimiento
de personas y se integraron a la biblioteca de conductas jerarquica y
composicional del robot Golem-III. Ademadas, se disené una estrategia
que combina la identificacién por biométricos duros, la identificacién
por biométricos suaves, el uso de elementos contextuales a partir de la
especificacion de la tarea y el contenido de la base de conocimiento, asi como
las conductas motoras y verbales del robot.

Se disenaron tareas que utilizan las conductas de reconocimiento de
personas a partir de biométricos suaves y se evalué su funcionamiento. La
tarea First €4 Second permitié evaluar el sistema cuando el robot se encuentra
en reposo. Debido a que el proceso de memorizacion e identificacién se realiza
en la misma escena se eliminan muchas de las variables que podrian afectar
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su funcionamiento (en particular, el cambio de iluminacién). El desempeno
de esta prueba fue exitoso.

La segunda tarea fue Person Recognition Test, tomado de la competencia
RoboCup@Home 2016. En esta prueba el robot tiene que moverse en un
escenario dinamico, aumentando el nimero de variables que pueden afectar
el desempeno del sistema. Se realizaron pruebas en 4 escenarios diferentes y
se concluyé que el tipo de iluminacion tiene un impacto alto en los resultados.
En particular, la luz natural afecta el desempeno del sistema, mientras
que una iluminacién artificial homogénea facilita obtener buenos resultados.
Esta prueba se ejecutd en vivo en competencias de robots de servicio y se
logré realizar de manera exitosa el proceso de identificacién, aunque no se
obtuvieron los puntajes por cuestiones no relacionadas con el reconocimiento
de personas.

La tercera tarea fue General Purpose Service Robot, tomado de la
competencia RoboCup@Home 2015. Se eligié un comando en el que se
necesitaba la identificacion de una persona para resolver una tarea. En esta
prueba, los elementos contextuales jugaron un papel importante en el éxito
del robot para resolverla.

7.2. Resumen del algoritmo de aprendizaje
e identificacion basado en biométricos
suaves y experimentos

Al realizar una solicitud de aprendizaje al sistema se especifica cual de
las personas detectadas en la escena debe ser memorizada y se brinda una
etiqueta para ser usada como identificador. La observacién se almacena en la
base de datos de usuarios indexada por la etiqueta y el angulo de orientacion
del usuario con respecto al dispositivo sensor. De esta manera es posible
almacenar diferentes muestras del mismo usuario.

Cuando se le solicita al sistema realizar la identificaciéon de una persona
en la escena se determina su orientaciéon con respecto al dispositivo sensor
como primer paso, y se compara con las observaciones almacenadas en la
base de datos. Para cada persona en la base de datos se selecciona la
observacion mas cercana en términos de su orientacién y se determina la
similitud entre la persona observada y la persona en la base de datos. El
proceso de identificacion tiene los modos grueso, fino y basado en descripcion,
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que difieren unicamente en la funcién de similitud que utilizan. Al finalizar
el proceso, el sistema escoge al usuario méas similar en la base de datos. Si la
mejor similaridad es mayor que un umbral predeterminado el sistema regresa
el identificador de la persona seleccionada en la base de datos, de lo contrario
indica que se trata de una persona desconocida.

En el modo de comparacién gruesa se utiliza la informacién del esqueleto
obtenida en la fase de deteccion para delimitar la regién del torso de las
personas a comparar. Se extraen los segmentos de imagen de esas regiones
y se calculan sus respectivos histogramas RGB. El calculo de la correlacion
entre ambos sirve como medida de similitud.

En el modo de comparacion fina de dos personas se utiliza la informacion
del esqueleto para elegir regiones de interés del cuerpo de las cuales se
extraen parches de color. Los parches obtenidos de la misma region del
cuerpo de ambas personas se comparan mediante la correlacion de sus
histogramas RGB. Este calculo sirve para determinar si la pareja de parches
es suficientemente parecida para emitir un voto que contribuye a la funciéon
de similitud.

En el modo de identificacion a partir de la descripcién se obtienen los
vectores de descripcion de las personas que se desean comparar. Se aplica
una funcion de categorizacion a algunos de los elementos que se utilizaran
para realizar la comparacién. Si ambas descripciones tienen un atributo con
la misma categoria se otorga un voto. El valor de similitud es el niimero total
de votos obtenidos. Este modo utiliza el género, la edad, la estatura, el color
de la ropa y la presencia de vello facial y lentes para la comparacién.

Se procedié con una serie de experimentos para evaluar el funcionamiento
del sistema integrado en un robot de servicio, utilizando el modo de
identificacién fino. Se propusieron aplicaciones para robots de servicio en
las que se realiza reconocimiento de personas. Se inventé la tarea First &
Second, y se utilizaron las tareas Person Recognition Test 2016 y General
Purpose Service Robot (GPSR) 2015 de la competencia RoboCup@Home.
Ademas, se propicié la evaluacion de la ejecucion de las tareas en escenarios
diferentes. En particular, se utilizaron dos escenarios con iluminacién
artificial y dos escenarios con iluminacion natural. El sistema mostré un mejor
desempeno en escenarios con iluminacion artificial. Los fallos fueron causados
principalmente por variaciones significativas de iluminacion entre las zonas
de aprendizaje e identificacion de las personas, errores en la generacion
automatica del esqueleto por parte del detector de personas y presencia de



CAPITULO 7 96

vestimentas similares entre los participantes.

7.3. Trabajo futuro

El problema de aprendizaje en linea e identificacion de personas en
ambientes dindamicos para robots de servicio es demasiado complejo, y
aunque en este trabajo de investigacién se lograron buenos resultados en
algunos escenarios y tareas particulares, todavia existe un largo camino
para lograr un buen desempeno en escenarios y tareas con mayor nivel de
dificultad. Este trabajo de investigacion se puede continuar y profundizar en
muchos frentes, incluyendo la mejora de los algoritmos de reconocimiento,
el diseno de conductas de reconocimiento mas robustas, el uso adecuado
de la redundancia en los procesos de aprendizaje e identificacion, el diseno
de mecanismos selectivos de rasgos de identificacién dependiendo de las
circunstancias especificas de la tarea, el diseno de procesos mas eficientes
para el almacenamiento y la extraccion de informacién en la base de datos
de personas, la construccién de modelos tridimensionales de personas mas
ligeros y muchos otros problemas de investigacién.

A corto plazo se pueden abordar los siguientes problemas en el algoritmo
de identificacién basado en biométricos suaves: sustituir el algoritmo de
deteccion de esqueleto por uno més reciente y robusto, en particular uno
basado en aprendizaje profundo; intentar resolver la fragilidad que tiene el
sistema ante las variaciones de iluminacién probando el funcionamiento en
otro espacio de color; aumentar el nimero de caracteristicas del vector de
descripcion en el modo de identificacion a partir de la descripcion, incluyendo
no sélo el color de la playera, sino de otras regiones como pantalén, zapatos,
mangas, etc., con el objetivo de tener una descripcion mas detallada de la
persona y tratar de resolver situaciones en que las personas usan prendas
similares.



Apéndice A

Clasificacion de pose de brazos
y cuerpo

En el Capitulo 4 se presento el Sistema de Estimacion de Orientacién y
Pose (SEOP), que entre sus funciones incluye determinar la pose de brazos
y de cuerpo de una persona a partir de su esqueleto. Como se explicd en
ese capitulo, el esqueleto utilizado cuenta con 25 vértices que corresponden a
puntos de articulacion y extremidades importantes del cuerpo humano. Estos
vértices se presentaron en la Figura 4.3. A partir de este esqueleto se cred un
modulo basado en reglas que permite clasificar la pose de los brazos y del
cuerpo de un usuario mediante geometria analitica basica.

La pose de los brazos de una persona se clasifica en: i) Brazos a
los costados, ii) Apuntando, iii) Un brazo levantado, iv) Ambos brazos
levantados. Estas cuatro poses se ilustran en la Figura A.1. Uno de los
criterios basicos para la clasificacion fue la altura de la mano a,, con respecto
a la altura del hombro a;, que le corresponde (se compara mano izquierda
con hombro izquierdo y mano derecha con hombro derecho). El margen de
tolerancia 7 permite delimitar el intervalo de alturas (a, —n, a, +1) cercanas
a la altura del hombro y permite definir tres casos:

» Si a,, < ap —n la mano se encuentra por debajo del hombro.
= Siap,—n<a, <a,+nlamano se encuentra a la altura del hombro.
= Si a, > ap +n la mano se encuentra por encima del hombro.

En el caso de la pose de apuntar se establecié como requisito que el brazo
se encuentre extendido al maximo de manera rigida y apuntando hacia el
horizonte. Se calcula la pendiente m de la recta que pasa por el hombro y su
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Figura A.1: Posiciones de brazos de una persona. De izquierda a derecha:
i) Brazos a los costados, ii) Apuntando, iii) Un brazo levantado, iv) Ambos
brazos levantados.

respectivo codo. En un caso ideal se esperaria que al apuntar al horizonte se
formara un angulo de 90° entre el brazo y el tronco, de modo que m = 0.
También se establece un margen de tolerancia ( de modo que si —( <m < ¢
se considera que el brazo estd apuntando al horizonte. Se elige el codo en vez
de la mano debido a que si la persona se encuentra muy cerca del sensor de
profundidad su mano puede quedar fuera del rango de vision al apuntar al
horizonte.

Para calcular el angulo al que estd apuntando se utilizan las proyecciones
sobre el plano XZ de los puntos que corresponden al hombro y al codo
del brazo con el que apunta (ver el sistema de referencia en la Figura 4.2).
Se aplica una transformacién de traslacion a ambos puntos de modo que el
hombro quede en el origen. Finalmente se calcula el angulo con respecto al
eje X que forma la linea entre ambos.

La pose del cuerpo de una persona se clasifica en: i) De pie, ii) Sentado, iii)
Recostado en el piso. Estas tres poses se ilustran en la Figura A.2. El primer
criterio para clasificar las poses fue la altura de la cabeza h.. Se establecieron
los limites de altura k y A, con k < A\, que permiten definir tres casos:

= Si h. < k es posible que la persona se encuentre recostada en el piso.
= Si Kk < h. < X\ es posible que la persona se encuentre sentada.

= Si h. > X es posible que la persona se encuentre de pie.
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Figura A.2: Posiciones de cuerpo de una persona. De izquierda a derecha: i)
De pie, ii) Sentado, iii) Recostado en el piso.

En general, los esqueletos que se obtienen de personas recostadas en el piso
son confusos y la mayoria de los puntos que lo conforman no son detectados,
por lo que el criterio anterior resulta 1util y sencillo para detectar esta pose.
Sin embargo, el criterio no es suficiente para separar de manera clara a las
personas sentadas de las persona paradas. Por ejemplo, un nino de pie podria
ser clasificado como una persona sentada. Por ello se introduce el criterio de
comparar la altura de la rodilla h, con la altura de la cadera h,. Se establece
un margen de tolerancia &, de modo que si h, —& < h, < h, + £ se considera
que la rodilla esta aproximadamente a la altura de la cadera y por lo tanto
es posible que la persona se encuentre sentada.
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