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Resumen. Los sistemas de vision son hoy en dia uno de los elementos sen-
soriales mas utilizados en robatica autdnoma. Su principal dificultad radica
en extraer informacion Util de las iméagenes capturadas, asi como € peque-
fio campo visual de las camaras convencionales.

Sin embargo, con camaras activas es posible revisitar caracteristicas de un
area previamente visitada, incluso si tal zona esta fuera del acance visua
inmediato. Para tener informacion precisa sobre las zonas de interés que
rodean al robot es necesario un mapa de memoria detalado del entorno.
Dado que € coste computacional de mantener tal cantidad de informacion
es elevado, podemos mantener sélo unas pocas referencias.

Aqui presentamos una serie de trabajos preliminares de un mecanismo de
memoria visual atentiva, validandolos experimentalmente sobre un robot
movil real. Mientras que en la memoria se mantiene informacion sobre dis-
tintos objetos de interés que € robot va encontrando por € entorno por €
que navega; por su parte, los algoritmos de atencion desarrollados se en-
cargan de mantener esta memoria sincronizada con €l entorno real: revisi-
tando los objetos ya almacenados en €lla, siguiéndolos con la mirada, o
buscando otros nuevos.

Palabras clave. Atencién visual, reconocimiento de aobjetos, exploracion
de escena, seguimiento visual, memoria visual.
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1 Introduccién

Aunque la vision computacional no ha sido la modalidad sensorial més
empleada hasta hace unos afios en rob6tica movil (sonar y/o léser han sido-
mayoritariamente usados como sensores), actualmente se ha convertido en
el sensor que mas se estd usando y -sin duda- se usara con mayor profusién
a largo plazo, debido a las posibilidades que ofrece. Son dispositivos de
bajo coste y potencialmente muy ricos, ya que ofrecen mucha informacion.

Mientras que la investigacién a nivel internaciona en vision computa-
ciona esta creciendo muy rapidamente, la atencion visua para tareas de
robGtica no resulta una técnica facil. La principal dificultad radica en ex-
traer informacion til del gran caudal de datos que vierte una camara. Asi,
los propositos de esta rama de estudio se estd ampliando a otras muchas
aplicaciones; desde reconocimiento de caras y sistemas de videovigilancia,
hasta |a adquisicion de model os tridimensionales para entornos de realidad
virtual.

Lavisién es el sensor cuya habilidad principal reside en dar informacién
sobre qué y donde se encuentran |os objetos que el robot va encontrando a
su paso. Y, aungue debemos ser cautos a la hora de comparar un robot con
un organismo biol6gico (Nehmzow, 93), lo que si esta claro es que la vista
es e sentido principal en que se apoyan los animales para moverse por €
entorno.

Los humanos disponemos de un preciso sistema de vision activa
(Bajcsy, 88). Esto significa que podemos concentrarnos en determinadas
regiones de interés de la escena gque nos rodea, gracias al movimiento de
los 0jos y/o de la cabeza (Vega, 09), o simplemente repartiendo la mirada
en distintas zonas dentro de la imagen actual gque estemos percibiendo. Y
¢qué ventgjas nos ofrece esta solucién natural frente a una mecanismo de
atencion pasivo donde los sensores se centran por igual en todas las zonas
delaimagen?

1. Zonas de la escena que pueden ser no accesibles por sensores fijos,
si 1o son por sensores moviles.

2. Dirigiendo la atencién a zonas especificas de laimagen que son in-
teresantes podemos evitar costes en visitar zonas que no deseamos.
Por ejemplo, en latarea de coger algo, los humanos nos concentra-
mos solamente en mover tal objeto.

Asi, podemos considerar la vision activa como un supervisor de un am-
plio repertorio de tareas, notablemente mayor que € que contemplala vi-
sién pasiva.
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En este articulo mostramos un sistema de atencion visual global (overt)
implantado sobre el robot real Pioneer, equipado con un cuello mecanico
en el que hay montada una sola cdmara firewire. Este sistema permite a
robot detectar distintos objetos situados en el espacio que o rodea, como
flechas, objetos con formas cuadriculadas y otras formas basicas; asi como
rostros humanos. Para ir probando todas | as prestaciones de los algoritmos
desarrollados, simplificando la geometria del modelo matemético emplea-
do, vamos a suponer en todo momento gue |os objetos estan apoyados so-
bre e suelo.

Reconocimiento que le serd muy Util paratomar decisiones inteligentes.
Estos objetos entran en una doble dinamica de vida/saliencia que guia €
comportamiento del sistema en todo momento. De este modo el robot es
capaz de saber dénde estan los objetos y de qué objetos se tratan.

2 Estado del arte. Atencién visual en robots

La atencion visual dispone de dos etapas claramente marcadas: la primera,
considerada procesamiento previo, es aguélla en la que se extraen objetos
-que cumplen determinadas caracteristicas- dentro del campo visual; y la
segunda, Ilamada atencién enfocada, consiste en la identificacion de esos
objetos.

Dentro de la robdtica auténoma es importante realizar un control de
atencion visual. Las camaras de los robots proveen de un amplio flujo de
datos del que hay que seleccionar o que es interesante e ignorar |o que no;
en esto consiste la atencion visual selectiva. Existen dos vertientes de aten-
cién visual, laglobal (overt attention) y lalocal (covert attention). La aten-
cién local (Tsotsos, 95), (Itti, 01), (Marocco, 02) consiste en seleccionar
dentro de una imagen aquellos datos que nos interesan. Y la atencion glo-
bal consiste en seleccionar del entorno que rodea a robot, més alla del
campo visua actual, aquellos objetos que interesan, y dirigir la mirada ha-
cia€ellos (Canas, 08).

La representacion visua de los objetos interesantes en los arededores
del robot puede mejorar la calidad del comportamiento del robot, asi como
la posibilidad de mangjar més informacion a la hora de tomar sus decisio-
nes. Esto plantea un problema cuando esos objetos no se encuentran en €l
campo de vision inmediato. Para solventar este inconveniente, en algunos
trabajos se emplea vision omnidireccional; en otros, se utiliza una camara
normal y un mecanismo de atencion global (ltti, 01), (Zaharescu, 05), que
permite -de forma rgpida- tomar muestras de un érea de interés muy am-
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plio. El uso del movimiento de la cAmara para facilitar € reconocimiento
de objetos fue propuesto por (Ballard, 91), y se ha utilizado, por gemplo,
para distinguir entre diferentes formas en las imégenes (Marocco, 02).

Uno de los conceptos ampliamente aceptados en |os trabajos del area es
el de mapa de saliencia. Lo podemos encontrar en (ltti, 01), como un me-
canismo de atencién visual local, independiente de la tarea particular area-
lizar, y formado por el conjunto de estimulos visuales que Ilaman la aten-
cion de la escena. En tal trabgjo se considera puramente un modelo de
“abagjo a arriba’ o bottom-up, donde -como podemos ver en la figura 2.1-
en cada iteraccion compiten los diferentes mapas descriptivos de la escena
(segln colores, intensidades u orientaciones) para a continuacion fundirse
en lo que denominan mapas de conspicuidad (uno por cada rasgo caracte-
ristico) y que finamente conformaran un Unico y representativo mapa de
sdiencia
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Figura 2.1: Esguema de formacion del mapa de saliencia

3 Disefio general

El objetivo genera de nuestro sistema es realizar un seguimiento de aten-
cién sobre los distintos objetos béasicos presentes en la escena circundante
al robot. Por tanto, se deben captar nuevos objetos, repartir la mirada sobre
los ali existentesy eliminarlos de la memoria una vez hayan desaparecido.
Para mantener esta informacion coherentemente con la realidad necesita-
mos de mecanismos que refresquen convenientemente una memoria 3D a
corto plazo. El disefio general podemos verlo en lafigura 3.1.
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Figura 3.1: Diagrama del sistema perceptivo visual implementado

El sistema atentivo es e encargado de indicar a robot cud es la si-
guiente zona a la que dirigir la mirada, que puede ser una zona ya explora-
da arevisitar, una nueva zona de exploracion, o bien una zona no explora-
da de corroboracion de hipotesis. Ademas, también se encarga de centrar la
mirada sobre el objeto a que se esta prestando atencion en un determinado
momento, siguiéndolo en caso de que éste se mueva.

Por su parte, en e mecanismo de memoria 3D la primerafase es el ana-
lisis 2D, que detecta segmentos 2D presentes en laimagen actual, asi como
rasgos caracteristicos de una cara humana. A continuacion, e algoritmo de
reconstruccion 3D sitlUa estos objetos en el espacio 3D, bajo la hipbtesis
suelo; esto es, consideramos que todos |os objetos estan apoyados sobre €
suelo. Y finamente la memoria 3D amacena la posicion de éstos en el es-
pacio 3D, genera hipdtesis perceptivas y calcula predicciones de estos ob-
jetos en laimagen en curso que esté percibiendo el robot.

4 Memoria visual 3D

En esta seccion veremos los distintos componentes en los que se basa €
sistema de memoriaimplementado para el sistema de atencion. Por un lado
el detector de objetos, que es el encargado de identificar las formas basicas
asi como las caras humanas que hay en laimagen en curso. Por su parte, €l
mecanismo de prediccion de elementos permitira a sistema predecir ele-
mentos ya memorizados con anterioridad, aliviando el coste computacio-
nal. Y también resaltaremos el algoritmo de generacién de hipétesis per-
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ceptivas sobre los e ementos almacenados, que permitira al sistema abstra-
er objetos complegjos. Y todo ello apoyado sobre la memoria visual, que
conforma el nicleo de todo el sistema atentivo. Esta permite ampliar €l
campo de visién atoda la escena circundante al robot; no solo e campo vi-
sual instantaneo.

Memoria visual 3D
(Lista de objetos en escena)

Visualizacién 3D

Generacion de
predicciones

Generacién
de estimulo

Objetos 3D
instantadneos

PP Reconstruccion
Analisis 2D de objetos 3D

Figura 4.1: Diagrama de bloques del sistema de memoria visual

4.1 Procesamiento imagenes 2D

El principal objetivo de esta parte del sistema es extraer como primitiva
basica el segmento recto en 2D, y rasgos humanos (en el caso de las caras).
Estas primitivas son las que mangjara € reconstructor 3D.

El sistema de deteccion 2D a su vez esta conectado alamemoria 3D di-
rectamente, para asi ahorrar tiempo de computo de reconstruccién de ague-
[los objetos que ya pueda haber almacenados en memoria; ademas, nos sir-
ve para corroborar/refutar los objetos instantaneos con los memorizados.
Asimismo la imagen actual nos sirve para confirmar estructuras previa-
mente visualizadas de forma parcial.

El primer paso para simplificar laimagen es un filtrado de bordes me-
diante e Algoritmo de Canny. Posteriormente aplicamos la Transformada
de Hough para extraer solamente segmentos rectos. En € caso de detec-
cion de caras humanas empleamos el detector basado en Filtros Haar en
cascada AdaBoost (Viola y Jones, 01) y (Lienhart y Maydt, 02). Para reali-
zar estos procesamientos nos apoyamos en lalibreria OpenCV.

En lafigura 4.2 vemos la reconstruccion de segmentos 3D antes 'y des-
pués del postprocesado de Hough.
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Fig. 4.2: Reconstruccion segmentos 3D antes 'y después del postprocesado

Antes de extraer caracteristicas de la imagen en curso, el sistema hace
la prediccion de aguellos objetos amacenados en lamemoria 3D que debe-
rian ser visibles desde la posicion actual. Para cada objeto 3D almacenado
y que deberia ser visible hacemos su proyeccion sobre €l plano imagen.
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Figura 4.3: Proyeccién de segmentos 3D sobre el plano imagen

Acto seguido refutamos/corroboramos tales segmentos predichos; com-
paramos uno por uno de estos segmentos, con los obtenidos mediante la
Transformada de Hough. Esta comparacién da lugar a tres conjuntos de
segmentos, como podemos ver en lafigura 4.4.

2D instantaneous 2D predicted
segments segments
Inimages from 3D memory
Comparison |

Figura 4.4: Emparejamiento entre segmentos predichos e instantaneos
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4.2 Reconstruccion instantanea con segmentos 3D

El mecanismo anterior nos vierte un conjunto de segmentos 2D que ha de
ser situado en el espacio 3D. Para ello nos basamos en laidea de Hipétesis
suelo. Dado que contamos con una sdla cdmara, necesitamos de alguna
restriccién que nos posibilite estimar la tercera dimensién. Suponemos que
todos | os objetos estén apoyados en €l suelo.

Unavez gue tenemos los objetos 3D, y antes de incluirlos en lamemoria
3D, es necesario hacer un postprocesado para evitar posibles duplicados en
memoria debido a ruido en las imagenes. En este postprocesado compara-
mos la posicion relativa entre segmentos, asi como su orientacion y proxi-
midad y, en caso de que estén repetidos, se fusionan. La salida es un con-
junto de segmentos 3D relativos al sistema de coordenadas del robot. La
figura 4.5 muestra la escena 3D con |os objetos reconstruidos por parte del
sistema, asi como los segmentos detectados en laimagen actual y 1os seg-
mentos predichos desde tal posicion.

Empleamos en total cuatro sistemas de coordenadas para definir el mo-
delo geométrico:

— El sistema de coordenadas absoluto, cuyo origen esta en algin
punto del mundo por € que se mueve €l robot.

— El sistemasituado en la base del robot. La odometria del robot nos
da su posicion y orientacion, con respecto al anterior sistema.

— El sistemade la base ddl cuello mecanico. Tiene sus propios enco-
ders para conocer su posicién en un momento dado, con movi-
mientos de pan y tilt con respecto ala base del robot.

— Y por ultimo tenemos el sistema de coordenadas de la propia ca-
mara, desplazada y orientada en un determinado €e respecto a
cuello mecanico.

Figura 4.5: Recnstruccién de escena 3D, seg. predichos e instantaneos
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En lafigura 4.6 podemos ver una ilustracién de estos sistemas de refe-
rencia.

(a) (b) (c)
Fig. 4.6: Sst. de coordenadas. (a)Base robot; (b)pan y tilt; y (c)camara

4.3 Insercion de segmentos en memoria, borrado y correccion

La memoria 3D esta formada por un conjunto de listas dinamicas en las
gue almacenamos informacién sobre los distintos tipos de elementos pre-
sentes en la escena (posicion, tipo, color, etc.). Partiendo de la forma més
bésica de estructura, € segmento, -y gracias a la memoria- podemos esta-
blecer relaciones entre ellos para dar lugar a otro tipo de elementos mas
complejos como flechas, objetos paralelogramos, tridngulos o circul os.

El proceso de incorporacion de segmentos a memoria 3D consiste basi -
camente en comparar uno por uno cada segmento calculado en la imagen
instanténea con agquéllos ya almacenados. En caso de que haya segmentos
cercanos y con una orientacion similar, €l sistema fusiona tales segmentos
en uno nuevo tomando la mayor de las longitudes de sus predecesores, y la
orientacion del més reciente, ya que muy probablemente es € més cohe-
rente con lareaidad (Ilos mas antiguos suelen tener mayor ruido debido a
los errores odométricos del robot).

Para hacer més liviano computacionalmente este proceso de fusién, el
sistema cuenta con una memoria caché compuesta Unicamente por aquellos
segmentos més cercanos a robot (en un radio de 4 m. a su alrededor).

Si un segmento detectado en laimagen actual no coincide con |o predi-
cho, el sistema crea uno nuevo que posiblemente reemplazard a ya exis-
tente (reemplazo o correccion) si cumple ciertas restricciones, yaque a ser
Vvisto recientemente tiene mayor validez que uno antiguo. Para reflgjar este
hecho disponemos de un parametro denominado incertidumbre que ira au-
mentando a medida que un segmento va pasando tiempo en memoria.

El proceso de borrado de elementos se basa en el mismo principio, pero
aqui las restricciones son més permisivas. Asi conseguimos que €l proceso
de reemplazo sea prioritario frente al borrado.
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4.4 Percepcion estructurada

Nuestro modelo de objetos consiste en un conjunto de segmentos cuyos
vértices pueden pertenecer a estructuras mas abstractas. Y no solo eso, sino
gue son vértices etiquetados seglin €l nimero de segmentos que tengan ata-
dos a dlos. Esto requiere tener un modelo de objeto para aguellos casos en
gue determinados vértices no sean visibles en un momento dado. Por gjem-
plo, para un paralelogramo cualquiera, este nimero minimo de vértices vi-
sibles es pequefio; con que tengamos tres vértices somos capaces de esti -
mar € cuarto. Este vértice pasara a ser un nuevo punto de atencién, para
asi comprobar la hipétesis perceptiva.

Para almacenar un segmento tenemos la estructura Segment3D, com-
puesta -entre otras cosas- de punto inicia y final, asi como un puntero a
otro tipo de posibles estructuras de las que puede formar parte: Arrow3D
(flecha) o Parallelogram3D (estructuras cuadricul adas).

Los segmentos y sus correspondientes vértices son usados para detectar
paralelogramos comprobando la conexién entre ellos, asi como € posible
paralelismo existente. El andlisis de los dngulos que forman entre si los
segmentos proporciona informacion acerca de como los segmentos estan
conectados unos con otros. Ademas, esta caracteristica puede ser empleada
para fusionar segmentos que se ven de forma incompleta o discontinua.
Del mismo modo, también podemos extraer la posicion de un posible cuar-
to vértice, haciendo uso de la informacién que nos dan los otros bordes y/o
vectores del posible paralelogramo.

Esta capacidad da a nuestro algoritmo una gran robustez frente a oclu-
siones, las cuales ocurren frecuentemente en el mundo real. La figura 4.7-
b,c ilustra un gemplo de vistazo parcial de paralelogramos. Tras varios
vistazos el algoritmo es capaz de reconstruir totalmente tales paraelogra-
mos, como vemos en lafigura 4.7-a.

Figura 4.7: Generacion de hipdtesis paralelogramo, con oclusion
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5 Sistema de atencién visual

En € anterior apartado hemos descrito detalladamente el funcionamiento
de la memoria visua donde se iban situando los objetos detectados, 1os
cuales tenian ciertos atributos. Pues bien, ahora pasaremos a describir €l
mecanismo de atencién visual implementado basandonos en dos de éstos
atributos: saliencia y vida (ver fig. 5.1). Por un lado la saliencia permite
decidir dénde mirar en cada momento, mientras que la vida es el mecanis-
mo para olvidar un objeto que haya desaparecido de la escena. Tendremos
asi puntos de atencion segln la necesidad del sistema: revisitar zona para
refrescar memoria, explorar, 0 bien comprobar una hipotesis perceptiva.

Seguimiento
con mvto.
(tracking)

Segun
tiempoSeguimiento

Reparto de
la mirada

Lista de
objetos en
escena

Imagen | Deteccién de | _Objetos
B/N nuevos objetos |instantdneos

Segun
tiempoBusqueda-|
Forzada

Olvido de
antiguos

Exploracién de
nuevos objetos
(bldsqueda)

Figura 5.1: Diagrama de bloques del sistema de atencion

Ademés, tendremos un mecanismo de seguimiento continuo de éstos
con movimientos de la cAmara, implementado como un controlador P; y
otro mecanismo que nos permitird explorar nuevas zonas desconocidas de
la escena.

5.1 Reparto de la mirada. Dinamica saliencia

Una vez establecidas las coordenadas de representacion en la escena para
cualquier objeto, es necesario controlar convenientemente el movimiento
del cuello mecanico para que dirija € foco de atencidn hacia tal posicion.
Ademas, ante la existencia de varios objetos detectados y situados en la
memoria local de la escena, hay que tener algun tipo de mecanismo de de-
cision queindique a sistemaddnde ha de mirar en el siguiente instante.
Para gobernar el movimiento del cuello mecanico se ha introducido la
dindmica de saliencia y los puntos de atencién. Estos representan alos ob-
jetos detectados en la escena. Cada uno de ellos contiene la posicion en la
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escena 3D (X, Y, Z), que se traduce en comandos a cuello mecanico para
dirigir e foco de atencién haciatal elemento.

Saliencia es todo aguello que llama la atencidn o que sobresale en una
situacion determinada, de ahi que e foco de atencién pueda ir variando
con €l paso del tiempo. En este sistema la saliencia indicara qué punto de
atencion ha de ser e siguiente en ser visitado. Cada elemento en memoria
tiene una saliencia asociada, que crece con el paso del tiempo y se anula
cada vez que se visita. Asi, s tenemos un punto de atencién con una sa-
liencia muy alta sera el préximo en ser visitado, ya que es un punto que
[lamalaatencién; si la saliencia es baja, no sera visitado.

Una forma de decidir la saliencia que posee cada punto de atencion es
en funcion del tiempo gque hace que no se visita. Cuando un punto sevisita,
su saliencia se pone a 0. Por el contrario, un punto que hace tiempo que no
se havisitado [lamard mas la atencidn que uno que se ha atendido reciente-
mente. El sistema sigue de este modo € comportamiento de un ojo huma-
no, ya que, seguin estudios de biologia (Itti, 05), cuando € ojo responde a
un estimulo que aparece en una posicion que ha sido previamente atendida,
el tiempo de reaccion suele ser mayor que cuando e estimulo aparece en
una posicion nueva. Este efecto se conoce como inhibicion de retorno.

El algoritmo disefiado permite que el sistemaalterne el foco de atencion
de la cdmara entre los diferentes objetos existentes en la escena segin la
saliencia de éstos. En nuestro sistema hemos considerado que todos los ob-
jetos tienen la misma preferencia de atencién, por lo que todos son obser -
vados durante € mismo tiempo y con la misma frecuencia. Si quisiéramos
asignar diferentes prioridades a los objetos, podriamos establecer distintas
tasas de crecimiento de la saliencia. Este hecho provocaria que €l cuello se
posara mas veces en aquellos objetos cuya saliencia crece més deprisa.

Hemos supuesto que un objeto detectado volvera a ser hallado en las
cercanias de donde estuvo previamente.

5.2 Seguimiento continuo con movimiento

Cuando el sistema de reparto de mirada elige un punto de atencion, lo vaa
estar mirando durante un cierto intervalo (rodaja de tiempo); incluso si-
guiéndolo espacialmente si éste se mueve. Para este seguimiento, con obje-
to de evitar excesivas oscilaciones y tener un control mas preciso sobre el
cuello mecéanico, hemos decidido implementar un controlador P para con-
trolar lavelocidad en pan v tilt del mismo y de este modo centrar el objeti-
VO en laimagen.
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Funcién de velocidad en funcién del desplazamiento
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Figura 5.2: Funcién de velocidad del cuello segiin desplazamiento

Este controlador permite comandar velocidades elevadas a cuello si €l
foco de atencién a que debe dirigirse estd muy alejado de la posicién ac-
tual, o velocidades bajas s se precisa de pequefias correcciones.

5.3 Exploracién de nuevas zonas de interés

En cuaquier momento, y de modo sistemético, puede interesar la blsgue-
da de nuevos objetos en la escena. Para ello se insertan periddicamente
(cada tiempoBusquedaForzada) puntos de exploracion con ata saliencia
en lamemorialocal. Esta busqueda puede interesar, sobretodo, al principio
de la g ecucion, momento en el que alln se desconocen las zonas de la es-
cenaen donde hay objetos de interés.

Los puntos de exploracion pueden ser de dos tipos. aeatoriosy de reco-
rrido. La generacion de los primeros consiste en ir asignando unas coorde-
nadas (pan, tilt) de forma completamente aleatoria, dentro del rango de re-
corrido del cuello mecéanico (pan = [-159, + 159], tilt = [-31, +31]). Los
de recorrido nos asegurardn gue en €l transcurso de la g ecucion todas las
zonas de la escena seran supervisadas. Asi, estos puntos iran desde la posi-
cion mas baja de pan ala posicion més alta, e igualmente con la coordena-
datilt.

Los puntos de atencion, sea cual sea su tipo, tendrén una salienciaini-
cia alta para que sean visitados més rapidamente y de ese modo compro-
bar si en ellos existe alglin objeto de interés. Si fuera el caso, estos puntos
seguirdn existiendo. Esta es la manera en la que |os nuevos objetos entran
en € sistema: se insertan en lamemoriay entran en la dinamica de reparto
de lamirada.

Habra una gran proliferacion de puntos de exploracion al principio, ya
gue es en ese momento cuando més interesa buscar zonas de interés en la
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escena; puesto que partimos del absoluto desconocimiento del entorno. A
medida que vayamos descubriendo objetos, el afan por explorar nuevas zo-
nas ira disminuyendo de forma proporciona a nimero de éstos.

5.4 Representacion interna del entorno. Dinamica vida

Como ya se ha comentado en apartados anteriores, nuestro sistema de
atencion visual estard siempre guiado por € seguimiento de objetos dentro
de la escena. Puede atender a varios objetos que hayaido detectando con €
tiempo y amacenando en memoria, alternando entre ellos, aunque no estén
dentro del campo de visién inmediato de la cAmara. Los aobjetos pueden
desaparecer eventualmente de la escena, con |0 que deben ser eliminados
del sistema para mantener la representacion de la escena coherente con la
realidad.

Para cumplir esta labor de olvido de antiguos elementos se ha imple-
mentado |a dindmica denominada como vida. Con este mecanismo se pue-
de saber si un objeto ha salido de la escena o si aln sigue en ella. Su fun-
cionamiento esinverso a de la saliencia; esto es, un objeto frecuentemente
visitado tendra mayor vida que uno que apenas se visita. Si la vida de un
objeto esinferior a un determinado umbral, éste se descartaray no se vol-
verjavisitar.

Paraimplementar esta dindmica cada vez que se visita un objeto su vida
se incrementa un poco, con un limite maximo para evitar saturacion. La
vida de los objetos no observados ira disminuyendo con el paso del tiem-
po. Asi, si lavida de un objeto es superior a un cierto umbral, es que toda-
via sigue en la escena; en cambio, si esta por debajo es que ha desapareci -
do.

5.5 Implementacion del sistema atentivo

Los objetos en € entorno del robot guian los movimientos de la camara, de
modo que el mecanismo de atencidn es de abajo hacia arriba (bottom-up).
Y ademés, el mecanismo de arriba hacia abajo (top-down) existente es que
los objetos relevantes son aguéllos que tienen una determinada apariencia:
caras humanas, paralelogramos o flechas. Esta tendencia a mirar hacia ob-
jetos de cierto aspecto es similar ala predisposicion detectada por etélogos
en los animal es hacia determinados estimulos, segun en qué contexto (Tin-
bergen, 51).
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El sistema de atencién visual aqui presentado se ha implementado si-
guiendo un disefio de méaguina de estados, que determina cuando se gjecu-
tan los diferentes pasos del agoritmo. Asi, podemos distinguir cuatro esta-
dos:

0. Deliberar proximo objetivo (estado 0)

1. Completar movimiento sacadico (estado 1)

2. Analizar imagen (estado 2)

3. Seguir objeto (estado 3)

El funcionamiento es €l siguiente. Inicialmente lo que hacemos, con €
paso del tiempo, es ir actualizando los posibles objetos que tengamos ya
almacenados en memoria. Por un lado comprobar si alguno de ellos ya esta
desfasado, porque su vida es inferior a un determinado umbral; y por otro,
aumentar lasalienciay disminuir lavida.

Estado 3 Estado 0 Enfocar objetivo Estado 1

el — e
siguiente Mvto. no completado movimiento

objetivo

Mvto. no completado

Seguir
objeto

Seguir objetivo

sacadico

completado completado

Estado 2

Analizar
imagen

Figura 5.3: Diagrama de estados del sistema

Partiendo del estado inicial, el sistema se pregunta si hay algin objetivo
a mirar (por si tenemos algin objeto previamente almacenado en
memoria); en caso afirmativo, pasaremos a estado 1. En caso negativo,
crearemos un nuevo punto de atencién, y lo insertaremos en memoria.
Vuelta al estado 0.

En el estado 1 el cometido es completar el movimiento hasta llegar ala
posicién absoluta indicada por €l estado 0. Una vez ahi, pasaremos a esta-
do 2 donde analizaremos si hay objetos relevantes 0 no. En cualquier caso,
de éste pasamos al estado 0 y vuelta a empezar.

D estado 0 s6lo pasaremos a 3 si en el Ultimo objetivo marcado se ha
encontrado algun objeto, en cuyo caso se podra hacer el seguimiento del
mismo. Este es precisamente el propdsito de dicho estado.
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6 Experimentos

Nuestros experimentos han sido realizados con un robot real Pioneer 2DX
de ActivMedia Robotics (ver figura 6.2), sobre el cua se ha montado un
ordenador portéatil Dell, con procesador Intel Centrino a 1.7 Ghz. y bajo €
S.0. Linux Ubuntu 8.04 (hardy). Ademas se le ha instalado un cuello me-
canico (Pantilt Unit 46-17.5 de Directed Perception) con libertad de movi-
miento [+180°, -180°] en pany [+31, - 80] en tilt; capaz de desarrollar una
velocidad minima de 0.0123%seg. y maxima de 300%seg. en ambos gjes. A
su vez, en éste se ha colocado una camara firewire iSght (de Apple) con
autofocus y aperturafocal 60°y 40° en horizontal y vertical respectivamen-
te. La aimentacion eléctrica de la unidad pan-tilt es suministrada por la
base del robot; y las 6rdenes comandadas a mismo se realizan através del
puerto serie.

6.1 Reconstruccion del suelo

En este primer experimento € robot parte con un conocimiento nulo del
entorno. Inicialmente, y como ya hemos comentado hara una exhaustiva
exploracion sistematica para obtener informacion del entorno. Asi, €l siste-
ma tiene que comandar a cuello mecanico que realice movimientos saca-
dicos en busca de elementos por toda la escena. Estos movimientos son
cortos, precisos y rgpidos; lo justo para que de tiempo a examinar si hay o
no algo de interés en laimagen actual recibida con la cdmara. Transcurrido

Figura 6.1: Faseinicial delareconstruccion de lineas del suelo

1 Toda la documentacién, con videos reales e imagenes, esta disponible en la web del proyecto
RobotVision, del Grupo de Robética de la Universidad Rey Juan Carlos: http://jderobot.org/in-
dex.php/RobotVision
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Tras varios vistazos €l robot es capaz de reconstruir de forma plausible
los segmentos detectados en su camino (figura 6.2). Continuamente la me-
moria se somete a un postprocesado gracias a cual obtenemos segmentos
Unicos, coincidiendo con lo que existe en la realidad (recordemos la fig.
4.2).

Figura 6.2: Fasefinal delareconstruccion delineas del suelo

6.2 Abstraccion de paralelogramos

En e segundo experimento partimos igualmente del desconocimiento ab-
soluto del entorno gque rodea a robot. En este caso, ademas de encontrar
segmentos por & entorno, el sistema puede abstraer paralelogramos dadas
las caracteristicas del conjunto de segmentos que encuentra en la escena.

El tiempo de exploracion forzada es de 5 segundos, tras los cuales €l
sistemarealizard una exploracion forzada por la escena. Este proceso sere-
pite durante cierto tiempo, hasta que el robot comienza a detectar objetos
de interés en escena (ver figura 6.3).

e

‘‘‘‘‘

Flgura 6.3: Faseinicial del reconocimiento de paralelogramos
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Cuando comienza a haber varios elementos (paralelogramos) en memo-
ria (ver figura 6.4), € tiempo de exploracion forzada se ha aumentado.
Este hecho nos permite mantener la mirada durante mas tiempo a los obje-
tos que tenemos detectados, asi como seguir buscando otros posibles. Gra-
cias a este mecanismo, podemos encontrar casi todos los elementos exis-
tentes en la escena (nétese que algunos objetos causan problemas de detec-
cidn por su textura, 1o que causa reflejos molestos al sistemay éste esinca-
paz de reconocerlos).

Lo que conseguimos con este incremento de tiempo es que a medida que
vamos detectando més y mas elementos, la blusgueda de otros nuevos se
hard cada vez menos frecuente. No obstante, cuando toque hacer una ex-
ploracion forzada, iremos igualmente a explorar nuevas zonas, volviendo
después al elemento que se visitd hace mas tiempo.

—_—T T T T T T Trom
PANTIIT  opmcaL T ANTIT PANL  TIT z
BASE  coven @ ASEX  ANGLE ANGLE |EEE
HEIGHT -

#igura 6;4’:V Fase final del reconocimiento de paralelogramos

6.3 Abstraccién de flechas como marca de rumbo

En este Ultimo experimento nos basamos en las mismas ideas dadas en €l
anterior, pero en este caso nos centramos en el reconocimiento de flechas
en el entorno, y su uso como marca de rumbo por pistas para la navegacion
del robot en un entorno sencillo, basada Unicay exclusivamente en vision.
En lafigura 6.5 es e momento en e que el robot reconoce la flecha como
tal, habiendo sido previamente detectados |os segmentos gque la conforman.

Dadas las caracteristicas de la flecha, e sistema es capaz de abstraer €l
concepto flechay representarla como tal en lamemoria 3D (véase laflecha
de color verde en lafigura 6.5).
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Una vez detectada, se marca automaticamente € rumbo del robot si-
guiendo la indicacion de la misma (véase en la figura 6.5 la linea de color
amarillo que parte del robot).

Figura 6.5: Reconocimiento de flechas como marca de rumbo

Finalmente, en la figura 6.6 hemos mezclado objetos de distintas clases
(pardelogramos y flechas) y aparecen reconocidos como tales en la memo-
ria 3D visual. Asmismo, ante la deteccion de varias flechas en € entorno
del robot, éste considera primordia |a més cercana. De ahi que su rumbo
ahora sea diferente, porque la nueva flecha estd mas cerca que la que tenia
establecida anteriormente como marca de rumbo.

Figura 6.6: Reconocimiento de paralelogramosy flechas
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7 Conclusiones

En este trabajo hemos presentado un sistema perceptivo visual cuyo propo-
sito es encontrar objetos o conceptos abstractos por la escena circundante a
éste, siguiéndolos con lamirada en tal caso. Para€llo se hadesarrollado un
mecanismo de dinamica concurrente entre vida y saliencia, en el cua €
elemento en memoria con mayor saliencia es la siguiente en ser visitado y,
por tanto, €l que dirige e movimiento del pan-tilt en todo momento. Asi
hemos conseguido que el robot siga con la mirada a todos los objetos que
hemos considerado de interés. Y la dinamica vida nos ha permitido tener
una representacion coherente de las caras en escena, evitando de este modo
que €l robot preste atencion a objetos que han dejado de estar ali.

Ademés, y dado que la escena es mayor que e campo de visién inme-
diato de la camara del robot, hemos implementado una memoria visual 3D
de corto plazo. Esto ha facilitado la representacion interna de la informa-
cién que rodea a robot, ya que puede que |os objetos estén situados en po-
siciones que €l robot no es capaz de ver en un momento dado pero en las
gue sabe que existen elementos de interés.

Otro aspecto a destacar es € olvido de elementos que han desaparecido
de la escena, evitando asi tener fantasmas en la memoria representativa del
entorno. No obstante, han de transcurrir varios intentos fallidos para consi -
derar la desaparicion de un objeto, ya que en ocasiones es posible que no
se detecte por oclusiones esporadicas. Aunque el agoritmo de deteccion
presentado suele ser bastante robusto ante diferentes condiciones de ilumi-
nacion.

Una de las posibles mejoras a este trabajo preliminar podria ser el uso de la
atencion visual para que € robot, aparte de reconocer y abstraer correcta-
mente los objetos que tiene a su alrededor, navegue de forma auténoma
apoyandose exclusivamente en la memoria visual, enriquecida con nuevos
conceptos y/o primitivas.

El sistema podria mover la camara para detectar |os distintos el ementos
y marcas visuales de navegacion (flechas), asi como obstaculos potencial -
mente peligrosos (como pueden ser |as paredes).

Una vez detectados todos los elementos, €l sistema los incluiria en su
representacion interna del mundo, y repartiria la mirada entre todos ellos.
Asimismo, y segln latarea arealizar, se podria modular € sistema atenti-
VO para dedicar mas o menos tiempo en procesar 1os distintos estimulos.
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