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Resumo

Em niveis elevados de automagdo, sistemas roboticos devem cooperar com humanos de
forma interativa. Tal tarefa requer um alto nivel de percep¢do, o que se traduz em elevada
demanda computacional. Outros desafios para a cooperag¢do humano-robé surgem com a
proximidade exigida nessas atividades. A orienta¢do do corpo humano é uma informagdo
valiosa para robos sociais devido ao seu uso no planejamento de caminhos. Todos esses
desafios se ampliam quando consideramos ambientes ndo preparados para robos, com
caracteristicas dinamica e ndo-estruturadas. Uma maneira de superar as limitagoes de
percepgdo dos agentes roboticos é movendo recursos de processamento para unidades
externas. Uma vez superado o desafio de poder computacional, técnicas avangadas de
aprendizado de madquina podem ser aplicados nas tarefas de percepgdo. Sendo assim,
apresentamos nesse artigo solugoes desenvolvidas para um sistema robotico baseado em
nuvem capaz de reconhecer pessoas, estimar orientagdo de corpos, bem como suporte para
comunicagdo ndo verbal. Tal sistema contribuird no desenvolvimento de ajudantes roboticos
para diversas aplicagoes como atendimento ao publico, explora¢do de ambientes, entre
outros. Sdo apresentados estudos de caso que exemplificam a integragdo entre o agente e a
arquitetura, comparativo entre o método de estimagdo de orientagdo proposto e o estado da
arte, alem de resultados simulados do mesmo.

Palavras-chave: [Interacdo Humano-Robo, Robotica em Nuvem, Aprendizado Profundo,
Visdo Computacional.

1. Introducao

Uma das principais motivagdes da Interacdo Humano-Robd (Goodrich, 2008) ¢ entender e
modelar interagdes entre um ou mais humanos com um ou mais robds. Entre os atributos que
devem reger essa interacdo estdo a autonomia e a adaptabilidade dos sistemas robdticos. A
autonomia pode ser definida como capacidade de receber estimulos do ambiente e realizar
acoes de acordo com essas entradas. Robos com elevada autonomia podem ser programados
com consciéncia social para realizar varias tarefas. Robotica social ¢ uma area muito
pesquisada recentemente, entretanto, apenas uma pequena parte dos trabalhos na area
consideram cendrios publicos da vida real, ou como ¢ conhecido no campo da robdtica, em
in-the-wild. Isto ¢ um problema desafiador porque os seguintes aspectos nao sao
considerados: (i) a dificuldade na identificacao de objetos no espago, especialmente pessoas
e (ii) o tempo de resposta do robd para uma acdo executada proxima de humanos.

Dentro da Roboética Socialmente Interativa (RSI) (Fong et al.,, 2003) busca-se o
estabelecimento de conhecimento e habilidades para permitir a interagdo entre humanos e
robos, respeitando as regras de convivéncia. Tarefas como reconhecer uma pessoa, identificar
objetos, aprender e localizagdo e mapeamento, sdao desejaveis para um robd socialmente
interativo, mas esbarram na capacidade limitada de processamento dos agentes robdticos.
Uma alternativa para o problema de baixo poder computacional sdo as arquiteturas baseadas
em nuvem, que demonstram elevado potencial em robotica (Tian et al., 2018). Seguindo a
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ideia de uma plataforma distribuida e com capacidades de percepcdo em nuvem,
apresentamos ROSANA (RObot for Social interAction in uNstructured dynAmic
environments), uma arquitetura robdtica capaz de implementar elevado nivel de automagao
gracas a sua capacidade de integrar diferentes estratégias de percepg¢do. Esta abordagem
baseia-se em agente robotico mével capacitado com processamento em nuvem.

2. Objetivo

Este trabalho visa contribuir para as iniciativas associadas a Industria 5.0, que no caso do
NRVC-CTI sao associadas por agdes ligadas a combinagdo das for¢as do ser humano e do
robd para uma manufatura mais eficiente. Temos como objetivo abordar os desafios
associados a maior proximidade entre pessoas e robds com o uso de sensores e sistemas de
interagdo que propiciem essa maior interatividade, aplicados a ambientes industriais,
residenciais e publicos. Neste trabalho destacamos as seguintes contribui¢des feitas seguindo
0s objetivos acima:

e Construgdo de uma arquitetura robotica distribuida;

e Experimentos de integrag¢do da plataforma proposta com técnicas de reconhecimento;

e Proposta de expansdo das capacidades de percepcdo por meio de aprendizado da
orientacao de corpos humanos;

e (Comparativo com o estado da arte e estudos de caso e experimentos em simulagdo do
método proposto para estimacao de orientagdo;

3. Materiais e Métodos

ROSANA ¢ uma plataforma social interativa conforme definido por (Fong et al., 2003), capaz
de perceber informagdes do meio ambiente. Para tanto, se comunica com a nuvem, a fim de
aumentar sua capacidade de lidar com informagdes, reduzindo os requisitos de processamento
a bordo do agente movel. Nesta se¢do, os principais componentes da arquitetura ROSANA
sdo apresentados, bem como as contribuicdes geradas nas areas de plataforma e arquitetura
robotica, percepcao e visdo computacional.

3.1 Contribuigoes em Plataforma e Arquitetura Robotica em Nuvem

Robotica em nuvem ¢ definida como qualquer sistema de automacao que depende de
dados ou codigo de uma rede para suportar sua operagao. Neste tipo de sistema, computagao e
memoria sdo distribuidos, ndo centralizados em um Unico sistema autonomo (Kuftner, 2010).
Existem vdarias vantagens em sistemas em nuvem, como: computagdo paralela sob demanda,
compartilhamento de sistemas trajetorias, etc. Podemos enumerar os seguintes modelos de
servigo para robdtica em nuvem: infraestrutura como servico (IaaS), plataforma como um
servico (PaaS), software como servigo (SaaS) e Robd como servico (RaaS) (Chen et al.,
2010). Tais estratégias levam a ganhos de desempenho em espagos estiticos, mas o
desempenho degrada rapidamente em ambientes ndo estruturados devido a laténcia e outros
gargalos de rede (Saha & Dasgupta, 2018). Para enfrentar o desafio da na robdtica in the wild,
propomos uma arquitetura de percepgao local de alta velocidade chamada PPaaS. Percepcao
como Servico (PPaaS) fornece servicos de reconhecimento em imagens RGB/RGB-D em
tempo real empregando classificadores de imagem baseados em redes neurais
convolucionais. Uma das vantagens do PPaaS ¢ a possibilidade de suplantar sistemas
robdticos moveis simples com poderosos sistemas de reconhecimento, possiveis apenas com
GPUs e CPUs potentes. Como de costume em arquiteturas de robdtica em nuvem (Saha &
Dasgupta, 2018), PPaaS ¢ dividido em dois componentes: infraestrutura em nuvem e sua base
movel. Conforme ilustrado na Figura 1, arquitetura ROSANA implementa o modelo PPaaS
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fornecendo ao sistema movel servigos de percepcao rodando no moéddulo de nuvem. Um
elemento essencial do ROSANA ¢ a comunicag¢do full-duplex (ver Figura 1). O sistema mével
adquire informagdes do ambiente de usando um sensor RGB-D, registra localmente dados de
profundidade e usa Ethernet Wifi 5.0 Ghz para transmitir imagens para a nuvem. Como
enfatizado anteriormente, o gargalo da rede ¢ uma constante limitacdo para robdtica em
nuvem. Este problema foi eliminado implementando uma comunicag¢do de soquete confiavel
baseada em TCP/IP (TCP NODELAY) (Choi et al., 2011). A nuvem ¢ capaz de receber
transmissdes multiplas e usar varias GPUs e arquiteturas de aprendizagem profunda para
processar e prever diferentes padrdes visuais simultaneamente.
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Figura 1 —Abstragdo em alto nivel da arquitetura de robdtica em nuvem ROSANA e das interagdes entre
componentes mdveis, ambiente e servigos distribuidos de percepcao.

3.2 Contribuigoes em Percep¢do de Agentes Moveis

Em robdtica, percepcao pode ser definida como a capacidade de compreender e reagir
ao ambiente circundante (Russell & Stuart, 2003). Percepcao visual para sistemas robdticos
tem sido o centro de atencdo e em sendo utilizado em muitas plataformas. O sistema de
percepcao visual da ROSANA estd sendo desenvolvido para superar uma limitagdo comum
para robds moveis: combinar um Unico sensor RGB/RGB-D com desempenho de percepgao
robusta. Um unico sensor visual é conveniente para robds em termos de consumo de energia e
processamento. Embora, contar com apenas uma camera ¢ incomum no estado da arte
(Sheridan, 2016) de arquiteturas de interagdo humano-robo devido a falta de informacao que
os processadores on-board podem extrair dessas imagens. Com o advento do aprendizado
profundo, as cameras monoculares podem detectar muitos objetos ao custo de processadores
graficos poderosos. Uma vez que a ROSANA possui hardware de computador robusto em seu
lado servidor, técnicas robustas de reconhecimento sdo incorporadas como: (i) deteccdo de
objetos em tempo real usando R-CNN YOLOV3 (Redmon et al., 2016); (i1) detecgdo de corpo
humano com campos de afinidade parcial OpenPose (Cao et al., 2018); (iii) estimacdo da
orientacao do corpo humano com XGBoost (Paiva et al., 2020).

3.3 Contribuig¢oes em Estimag¢do de Orienta¢do Corporal

Uma vez estabelecida a arquitetura e plataforma capaz de ser equipada com técnicas
avancadas de percepg¢ao, propomos atacar um problema comum em roboética social: identificar
corretamente a orientacdo espacial de pessoas em ambientes diversos, também conhecido
como Body Orientation Estimation (BOE). Nossa abordagem ¢ baseada na hipotese de que o
esqueleto de saida do OpenPose (Cao et al., 2018) é um conjunto de dados suficientes para
essa estimacdo.Nossa abordagem estd resumida na Figura 2 (b), podemos encapsular o
método em 3 etapas: (a) obtencdo de esqueletos 2D de imagens usando o OpenPose; (b)
calculo de angulos e distancias entre partes do corpo; e (c) treinamento de um classificador de
gradiente extremo para inferir orientacdo.A rede OpenPose tem como saida um esqueleto
formado por 25 pontos corporais. Distancias e angulos entre esses pontos sdo calculados e
usados como caracteristicas em uma fase posterior de treinamento.
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Figura 2 — Ilustra¢ao dos componentes de hardware e software: (a) Agente robdtico movel ROSANA e seus
principais componentes fisicos; (b) Diagrama geral da abordagem proposta para BOE.

O numero de combinagdes possiveis entre pontos ¢ dado por uma equacao padrao da
teoria dos conjuntos, conforme apresentada na Equacdo 1 (Zwillinger, 2002). Algo que deve
ser considerado quando a distancia ¢ calculada ¢ o sistema de coordenadas e sua faixa de
valores. A distancia de Bray-Curtis (Bray & Curtis, 1957) ¢ um sistema de coordenadas
normalizado para valores positivos, variaram entre 0 e 1, Equacdo 2. Projetando os dngulos
naturais para um R? espaco, como em imagens RGB, a triangulagdo vetorial 2D uma escolha
Obvia para calcular angulos entre 3 pontos. Para trés vetores A, B e C € R? dados por
OpenPose como coordenadas x e y de pixel, o angulo interno 0 entre esses vetores ¢ dado pela
Equacao 3.

n BA - B(
(1) r '(TL —-Tr )' (2) ’ Zk:l (xik + xjk) (3) BA BC

Quando todas as distancias e angulos possiveis sdo calculados, seus valores sdo usados
como atributos para um algoritmo de aprendizado supervisionado. O algoritmo Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) ¢ usado para classificacdo. Um elemento chave para a adogao
do XGBoost ¢ a sua capacidade para lidar com valores ausentes. No mundo real, existem
casos em que partes do corpo estdo ausentes, XGBoost ¢ uma otimizagdo de arvores aleatorias
que define a direcdo dos nods para valores ausentes com base no ganho maximo para a
esquerda ou direita dos subnos, escolhendo aquele com o maior ganho (Chen & Guestrin,
2016).

4. Experimentos e Resultados

Para testar as capacidades do ROSANA em navegagdo e reconhecimento, alguns
experimentos preliminares foram feitos. Esses resultados podem ser visto no seguinte link:
https://youtu.be/AXil tEp cA. O servidor ROSANA nuvem ¢ composto por 2x Intel Xeon
E5-2620 6 nacleos 2,5 Ghz 12 threads, 96GB de RAM e 2x Nvidia TITAN X 12GB. O robo
que executa o lado movel ROSANA consiste de um notebook Dell Notebook Vostro 5480
com Intel 17 2,4 GHz, 8 GB de RAM e Nvidia 820M. No primeiro experimento de navegacao
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(Figura 3-a), o rob6 deve seguir uma pessoa detectada. A identificagdo ¢ feita por meio de
imagens capturadas por um Microsoft Kinect ONE e usando o servico de percepg¢do
ROSANA nuvem. O robd segue a pessoa com sucesso quando esta suficientemente distante e
se move para tras quando a pessoa chega muito perto, como ilustrado na Figura 3-a. O
segundo experimento apresenta um obstaculo inesperado entre o robd e a pessoa, destacado
na Figura 3-b; ele testa se a prevencdo de obstidculos por campos potenciais funciona
corretamente € se a oclusdo parcial de uma pessoa afeta o comportamento. O terceiro
experimento testa como o robo se comporta quando mais de uma pessoa ¢ detectada. Duas
pessoas se revezam ficando na frente do robd para verificar se o robo altera a pessoa que ele
esta seguindo, visto na Figura 3-c. Os estudos de caso realizados comprovam que o ROSANA
pode concluir atividades complexas em ambientes dindmicos e ndo estruturados.

(@) (b) (c)

Figura 3 —Experimentos para os seguintes estudos de caso (a) seguir um humano no ambiente; (b) seguir o
humano enquanto evita obstaculos do ambiente e (c) escolher um dos humanos para seguir.

Para avaliar nossa abordagem de estimacdo de orientagdo comparamos nosso método
com outro abordagens existentes usando o mesmo conjunto de dados, dividido em
treinamento/teste ¢ usando métricas de avaliagdo. Testamos nosso método no dataset TUD
Multiview Pedestrians (Andriluka et al., 2010), contendo 4730 imagens para treinamento, 248
para validagdo e 248 para teste. Comparando nosso resultado com outros resultados da
literatura, (apresentado na Tabela I), pode-se ver que nossa abordagem teve melhor
desempenho em previsdes exatas, isto é, sem considerar intersec¢io de intervalos. E
importante destacar que a previsdo exata ¢ o mais utilizdvel para muitos aplicativos de
orientacdo. Um estudo detalhado sobre esta comparagdo foi publicado em Paiva ef al. (2020).

Para demonstrar como a abordagem proposta ¢ aplicavel em um robo, experimentos
simulados foram conduzidos. Os experimentos foram simulados por dois motivos: a
flexibilidade dada pelo ambiente de simulacdo e devido ao surto COVID-19. Trés cenarios
sdo apresentados: (i) parte inferior do corpo ocluida, (ii) visdo de corpo inteiro, e (iii) oclusdo
parcial / total corpo. No primeiro e segundo casos, o0 modelo humano faz uma caminhada de
retorno de um ponto fixo e no terceira ¢ um caminho reto com obstaculos. Um video cobrindo
o estudo de caso em todos cenarios esta disponivel em: https://vimeo.com/447311206.

Acuracia
Método 0° (exato) +45° (ndo-exato)
Abordagem proposta 82.6% 83.9%
MoAWG 67.4% *
PLS-RF 66.3% *
HOG+LRC 57.9% 83.7%
HOG+SVM+PCA 53.2% 78.8%
ERT+MoAWG 53.0% 81.5%

*valores ndo disponiveis nos trabalhos de referéncia

Tabela 1 — Comparativo entre a acuracia média alcangado e demais métodos na literatura.
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O caso (i) reflete situagdes onde o robo esta perto do humano, o que geralmente compromete
a percepcao visual de partes inferiores do corpo. Neste cenario, apresentado na Figura 4-a,
nosso método sofre com a falta de informacdes do esqueleto. No entanto, mesmo com a
indisponibilidade de dados, nossa abordagem pode prever a tendéncia de variagdo, conforme
visto no grafico. Contrastante com o Caso (i), o Caso (ii) apresenta um cendrio 6timo onde o
corpo inteiro € visivel. Neste caso, nossos arquivos de método um bom desempenho como
visto em 4-b. Finalmente, o Caso (iii) simula uma caminhada lado a lado com oclusao
ocasional ocorrendo. A abordagem proposta foi capaz de lidar com desafios obstrugao,
conforme mostrado no video vinculado. Neste caso, 4-c prova que na maioria das vezes, 0s
valores preditos e os reais.

350 GT

Prediction 200 =0

300
0 -

, 150

angles
a

100

fod
0 o Prediction o

0 b3 50 B 10 125 150 175 0 20 a0 60 a0 00 120
frame frame fame

(a) (b) (c)

Figura 4 — Comparativo de performance entre valores preditos e padrdo-ouro em ambiente simulados: (a)
membros inferiores ocluidos, (b) corpo totalmente visivel e (c) obstrugdes parciais.

5. Conclusao

Neste artigo, uma visdo geral do rob6 social ROSANA ¢ apresentado, mostrando sua
arquitetura, componentes de nuvem, e estratégias de percep¢do baseado em visdo
computacional. Algumas provas de conceito foram conduzidas e discutidas a fim de avaliar as
capacidades reais da ROSANA e estado de desenvolvimento. Experimentos demonstraram a
validade de nossa técnica de estimacdo de orientacdo e seu melhor desempenho em
comparagdo com outros métodos da literatura. Como trabalhos futuro, pretendemos fazer um
ciclo completo de interagdo social da ROSANA com uma pessoa, incluindo interagdo verbal
com um agente virtual. Também hé trabalhos em andamento na arquitetura da nuvem para
alcancar resultados mais rapidos e em reconhecer informagdes nao verbais. Os métodos e a
arquitetura proposta durante este periodo inicial do programa PCI foram detalhados em 2
publicagdes aceitas na conferéncia internacional IEEE LARS 2020 - 17th Latin American
Robotics Symposium.
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