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Resumen

La atención desempeña un papel fundamental, tanto para los seres humanos como para
los sistemas artificiales, ya que es una habilidad crucial que nos permite interactuar de manera
efectiva con nuestro entorno. Desde la infancia hasta la edad adulta, la atención nos ayuda a
concentrarnos en estímulos relevantes, procesar información de manera eficiente y responder a
estímulos emocionales y sociales. Además, de influir en aspectos importantes de nuestras vidas,
como el aprendizaje y las interacciones sociales.

La implementación de mecanismos de atención en sistemas artificiales tiene como objetivo
aprovechar los beneficios de esta habilidad fundamental. Esto se traduce en una mejora en el
procesamiento de información, la toma de decisiones y la interacción con el entorno. La aten-
ción en sistemas artificiales es un área de investigación en constante desarrollo, con el propósito
de mejorar la capacidad de los sistemas inteligentes en diversas aplicaciones. Uno de los campos
donde más se ha estudiado el concepto de la atención es en visión artificial, en la cual se utiliza
para resaltar regiones relevantes en las imágenes, lo que mejora el análisis y el reconocimiento
de objetos, mientras que en la robótica, la atención permite a los robots enfocarse en objetos o
eventos específicos, mejorando su capacidad de reacción y ejecución de tareas.

Por este motivo, en este trabajo se propone un sistema de percepción bioinspirado basado
en atención diseñado para mejorar la interacción humano-robot. Este sistema está diseñado pa-
ra localizar el foco de atención del robot en cada momento teniendo en cuenta la tarea actual,
los estímulos disponibles y el estado interno del robot. El sistema integra fenómenos bioinspi-
rados como la inhibición al retorno, la relocalización del foco de atención dependiendo de los
estímulos, los conceptos de atención sostenida y puntual para el cambio en el foco de atención
y de agregación de estímulos de forma exógena y endógena de forma independiente. Además, se
ha integrado en una plataforma robótica y se ha validado su funcionamiento en diferentes apli-
caciones. Este trabajo se ha abordado desde dos perspectivas: la ampliación de las capacidades
perceptuales del robot y la mejora de la interacción gracias a la integración de la atención en la
arquitectura software de las plataformas robóticas. Para ello, en este trabajo se han investigado
los estímulos más relevantes para la atención en humanos y su integración en el ámbito de la
robótica y como realizar la agregación y fusión multisensorial de estos desde un punto de vista
basado en la atención, consiguiendo una representación del entorno y seleccionando la posi-
ción del foco de atención en cada momento. Por otro lado, se ha investigado la relevancia de la
integración de este sistema artificial a una plataforma robótica en lo que respecta a la interacción
humano-robot, lo que ha dado lugar a un estudio que explora esta idea.
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Abstract

Attention plays a fundamental role for both humans and artificial systems, as it is a crucial
skill that enables us to interact effectivelywith our environment. From childhood to adulthood,
attention helps us to focus on relevant stimuli, process information efficiently, and respond to
emotional and social stimuli. It also influences important aspects of our lives, such as learning
and social interactions.

The implementation of attentionmechanisms in artificial systems aims to take advantage of
the benefits of this fundamental ability. This translates into improved information processing,
decisionmaking and interactionwith the environment. Attention in artificial systems is an area
of research in constant development, with the purpose of improving the capacity of intelligent
systems in various applications. The fieldswhere the concept of attention has beenmost studied
are computer vision and robotics. In computer vision, attention is used to highlight relevant
areas in images, which improves object analysis and recognition, while in robotics, attention
allows robots to focus on specific objects or events, improving their ability to react and perform
tasks.

For this reason, this work proposes a bio-inspired attention-based perception system desig-
ned to improve human-robot interaction. This system is designed to locate the focus of atten-
tion of the robot at eachmoment, taking into account the current task, the available stimuli and
the internal state of the robot. Moreover, the architecture integrates bioinspired concepts such
as return inhibition, stimulus-dependent relocation of the focus of attention, the concepts of
sustained and punctual attention for the shift in the focus of attention and the aggregation of
exogenous and endogenous stimuli independently are integrated. In addition to this, it has been
integrated into a robotic platform, and its performance has been validated in different applica-
tions. This work has been approached from two perspectives: the increase of the perceptual
capabilities of the robot and the improvement of the interaction thanks to the integration of
attention in the software architecture of robotic platforms. To this end, in this work, we have
investigated themost relevant stimuli for attention in humans and their integration in the robo-
tics environment, and how to perform the aggregation and multisensory fusion of these from
an attention-based point of view, achieving a representation of the environment and selecting
the position of the focus of attention at each moment. On the other hand, we have investiga-
ted the relevance of the integration of this artificial system to a robotic platform in terms of
human-robot interaction, leading to a study that explores this idea.
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Capítulo 1

Introducción

La atención es una habilidad fundamental para los humanos ya que juega un papel clave en
nuestra capacidad de interactuar con elmundoque nos rodea [3].Desde la infancia hasta la edad
adulta, la atención nos ayuda a concentrarnos en estímulos significativos, filtrar las distracciones
y procesar la información demanera eficaz. Al prestar atención podemos absorber información,
mantenernos concentrados en una tarea y responder a estímulos emocionales y sociales.

La importancia de la atención radica en su papel determinante en la percepción y compren-
sión humana.Nuestro cerebro está constantemente recibiendo información sensorial, y la aten-
ción nos permite dar sentido y significado a estos estímulos [4]. Al centrar nuestra atención
en un estímulo en particular, podemos procesarlo más profundamente y extraer información
relevante. Además, la atención también nos permite cambiar rápidamente de una cosa a otra,
adaptarnos a las condiciones cambiantes y poner siempre la información importante comoprio-
ridad.

Asimismo, a nivel biológico, es importante destacar que la atención afecta no solo a la forma
de procesar la información, sino también a otros aspectos de nuestra vida diaria. Por ejemplo, la
capacidad de concentrarse en una tarea es importante para el aprendizaje y el éxito académico.
De manera similar, la atención juega un papel fundamental en nuestras interacciones sociales,
permitiéndonos captar señales no verbales como expresiones faciales y lenguaje corporal y res-
ponder apropiadamente [5].

Por otra parte, al igual que los humanos, los sistemas artificiales pueden beneficiarse de la
capacidad de prestar atención a estímulos relevantes y filtrar distracciones innecesarias. En el
ámbito de la visión artificial, por ejemplo, la atención se utiliza para resaltar regiones de una
imagen que son relevantes para una tarea específica. Al dirigir la atención hacia estas regiones,
los sistemas pueden procesarlas conmayor detalle y extraer características relevantes para la tarea
en cuestión. Esto permite unamayor eficiencia y precisión en el análisis de imágenes y reconoci-
mientodeobjetos.Delmismomodo, en el campode la robótica, la atención tambiéndesempeña
un papel crucial. Los robots equipados con sistemas de atención pueden enfocarse en objetos o
eventos específicos en su entorno, lo que les permite reaccionar de manera más rápida y precisa
a estímulos relevantes. Por ejemplo, un robot que realiza tareas de manipulación puede utilizar
la atención para identificar y seguir objetos en movimiento, lo que facilita la interacción y la
ejecución de la tarea de manera más eficiente.

Para terminar, resaltar que, la atención juega un papel fundamental en sistemas artificiales,
permitiendo unamayor eficiencia, precisión y adaptabilidad en diversas tareas. Al implementar
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1.1. MOTIVACIÓN

mecanismos de atención en sistemas artificiales, se logra una capacidad de focalización similar a
la humana, lo que resulta en una mejora en el procesamiento de información, la toma de deci-
siones y la interacción con el entorno. La atención en sistemas artificiales es un campo de inves-
tigación activo que busca aprovechar los beneficios de esta habilidad fundamental para mejorar
la capacidad de los sistemas inteligentes en diversas aplicaciones.

1.1. Motivación

La atención es unproceso cognitivo y conductual que se centra selectivamente enun aspecto
concreto de la información, ya sea subjetiva u objetivamente, mientras ignora otras informacio-
nes perceptibles, y desempeña un papel esencial en la cognición humana y en la supervivencia
de los seres vivos en general. Del mismomodo, en los animales, la atención proporciona la asig-
nación de recursos perceptuales para ser capaces de responder correctamente a los estímulos del
entorno para escapar de los depredadores y capturar presas de manera eficiente [3]. En los se-
res humanos, la atención actúa en prácticamente todos los procesos mentales, desde respuestas
reactivas a estímulos inesperados en el entorno, garantizandonuestra supervivencia en presencia
de peligro, hasta procesosmentales complejos como la planificación, el razonamiento y las emo-
ciones. La atención es imprescindible, ya que, en la vida cotidiana, el entorno presenta mucha
más información perceptual de la que se puede procesar eficazmente, la memoria contiene más
rasgos en competencia de los que se pueden recordar y las opciones, tareas o respuestas motoras
disponibles son mucho mayores de lo que se pueden manejar [6].

Cuando aparece estímulos en el entorno, éstos se separan entre la vista, el oído, el tacto, el
olfato y el gusto. A este nivel, la atención selecciona y modula el procesamiento en cada una
de las cinco modalidades e incide directamente en el procesamiento en las regiones corticales
pertinentes [7, 8, 9, 10]. Hay que tener en cuenta que nuestro cerebro tiene severas limitacio-
nes cognitivas: el número de elementos que pueden mantenerse en la memoria de trabajo, el
número de opciones que pueden seleccionarse y el número de respuestas que pueden generarse
en cualquier momento son limitados. De ahí que la evolución haya favorecido los conceptos de
atención selectiva, consiguiendo que el cerebro sea capaz de priorizar la información relevante.

Por tanto, la atención es una capacidad fundamental en los humanos ya que nos permite
seleccionar, procesar y priorizar la información relevante en el entorno que nos rodea, ignoran-
do lo que no es importante en ese momento. Además, la atención nos permite enfocar nuestra
mente en tareas específicas, responder a estímulos importantes y mantener la concentración.
Trasladando la importancia de la atención a los sistemas robóticos, un sistema de atención arti-
ficial es fundamental ya que les ayuda a interactuar con su entornodemanera efectiva y eficiente.
Al igual que los humanos, los robots enfrentan una gran cantidad de información sensorial que
necesitan procesar para llevar a cabo tareas específicas. Un sistema de atención artificial les fa-
cilita seleccionar la información relevante y filtrar lo que no es importante, lo que les ayuda a
tomar decisiones más rápidas y precisas.

Por otra parte, la percepción es un aspecto fundamental en la interacción humano-robot, ya
que permite al robot captar y procesar información relevante del entorno y de las personas con
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1.1. MOTIVACIÓN

las que interactúa. En este contexto, la atención bioinspirada ha surgido como una perspectiva
prometedora para mejorar la percepción de los robots sociales. Este tipo de atención se basa en
los principios observados en los sistemas cognitivos humanos, donde la atención juega un papel
crucial en la selección y enfoque de los estímulos relevantes. Conseguir que los robots emulen
los sistemas de atención humanos es fundamental par conseguir una interacción humano-robot
más natural. Hay que tener en cuenta que la atención es un elemento clave en la interacción
humana, ya que nos permite dirigir nuestra percepción hacia estímulos relevantes en nuestro
entorno. Por ello, al dotar a los robots sociales con sistemas de atención, se logra una interac-
ción más natural y fluida con los seres humanos, consiguiendo que los robots pueden dirigir su
atención hacia las personas, reconocer señales sociales y responder de manera más apropiada, lo
que contribuye a generar una sensación de empatía y conexión. Otra mejora durante la inter-
acción gracias a los sistemas de atención artificiales es la adaptabilidad y la personalización de
la interacción permitiendo a los robots adaptarse a diferentes contextos y situaciones. Al diri-
gir su atención hacia estímulos relevantes, los robots pueden personalizar su comportamiento
y respuestas. Esto permite una interacción más personalizada y satisfactoria, donde los robots
puedenbrindar asistencia adecuada y responder a las necesidades ypreferencias individuales. Por
último, tal y como se muestra en Ferreira et al. [4] la implementación de sistemas de atención
en robots sociales puede aumentar la confianza y aceptación de los usuarios, ya que, al prestar
atención a las señales sociales y responder de manera apropiada, los robots pueden transmitir
una sensación de comprensión y cuidado. Esto ayuda a generar una conexión emocional con
los seres humanos y promueve una interacción más confiable y cómoda.

Anivel técnico encontramos dosmejoras significativas en incorporaciónde sistemas de aten-
ción artificial en robots sociales: la mejora en la percepción del entorno y la eficiencia en el pro-
cesamiento de la información. Por una parte, los sistemas de atención permiten a los robots
sociales enfocarse en los estímulos relevantes en su entorno, lo que a su vez mejora su capacidad
de percepción. Al prestar atención a señales sociales, expresiones faciales, gestos y otros aspectos
importantes de la comunicación humana, los robots pueden captar información más precisa
y detallada del entorno. Esto les permite comprender mejor el contexto y responder de mane-
ra más efectiva. En cuanto a la eficiencia en el procesamiento, la atención desempeña un papel
crucial en el procesamiento eficiente de la información. Los sistemas de atención en robots so-
ciales les permiten dirigir su procesamiento hacia los estímulos relevantes y descartar informa-
ción innecesaria o distracciones. Esto resulta en un uso más eficiente de los recursos del robot,
mejorando su capacidad para tomar decisiones y ejecutar tareas de manera más efectiva.

Sin embargo, a pesar de las mejoras incorporadas en los últimos años, los sistemas de aten-
ción artificial en robots representan un campo en constante evolución y desarrollo, por tanto,
aún queda trabajo por hacer para mejorar y explorar en este campo. Algunas áreas clave que
presentan un margen de mejora significativo son, por ejemplo, la creación de sistemas de aten-
ción que incluyan tanto la atención exógena como la endógena, la respuesta el tiempo real de
estos sistema o la integración de la atención con otras capacidades cognitivas, como la toma de
decisiones. En esta línea, los sistemas de atención en robots sociales pueden beneficiarse de una
mayor integración con otras capacidades cognitivas, como la toma de decisiones. La atención es
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un componente clave en el procesamiento de información, y su integración con otras funcio-
nes cognitivas puede mejorar la capacidad del robot para comprender y responder a situaciones
complejas. Por ejemplo, un robot social que puede dirigir su atención a un estímulo relevante
mientras utiliza su memoria para recordar información relevante puede brindar un nivel más
alto de interacción y asistencia.

Desde el punto de vista técnico, en los últimos años, los sistemas de percepción basados en
atención han sido objeto de diferentes investigaciones [5]. La mayoría de las investigaciones se
handedicado amejorar las capacidades perceptuales de los robots ymejorar el filtradode estímu-
los inesperados [4]. Esto seha traducido enque actualmente,muchos robots sociales incorporan
sistemas de atención artificial para interactuar con los humanos de manera más efectiva, ya que
estos sistemas permiten al robot seleccionar y enfocarse en información relevante del entorno,
así como responder a estímulos específicos y detectar la atención del usuario. Algunos ejemplos
de robots sociales que utilizan sistemas de atención artificial son Pepper [11], NAO [12], Jibo [13]
y Cozmo [14]. Actualmente, los sistemas de atención artificial en robots sociales suelen basarse
en técnicas de procesamiento de imágenes y visión artificial para detectar la presencia de per-
sonas y reconocer sus gestos y expresiones faciales, empleando sensores táctiles y acústicos para
detectar la presencia de personas y objetos en su entorno [15]. Existen diferentes enfoques para la
implementación de sistemas de atención en robots, como la atención visual, la atención auditiva
o la atención táctil. Cada enfoque utiliza diferentes sensores para detectar estímulos externos y
procesarlos para generar una respuesta adecuada. Además, al fusionar informaciónmultimodal,
la integración de sistemas de atención artificial en robots sociales no solo mejora la interacción
humano-robot, sino que también puede contribuir a la accesibilidad y la inclusión en diversas
áreas, como la educación, la salud y la asistencia a personas con discapacidad o ancianas.

Por otro lado, recientemente se han realizado avances significativos gracias al uso de técnicas
basadas en aprendizaje profundo en sistemas de atención. Estos sistemas utilizan redes neuro-
nales que aprenden a centrarse en las características relevantes de los datos de entrada mediante
la asignación de pesos. Esto permite que el robot se concentre en las partes importantes del
entorno o los datos de entrada, lo que puede ser especialmente útil en situaciones en las que
los recursos son limitados o los datos de entrada son muy complejos. Además, los sistemas de
atención basados en redes neuronales también puedenmejorar la capacidad de interpretación y
explicación de los robots, debido a que la atención puede ayudar a identificar las características
más importantes del entorno o los datos de entrada que influyen en las decisiones del robot. Por
lo tanto, los sistemas de atención pueden ayudar a hacer que los robots sean más comprensibles
y transparentes para los usuarios.

El trabajo presentado está motivado por dos aspectos de la atención artificial en robots. En
primer lugar, unamotivación técnica centrada en lograr una arquitectura de percepción basada
en atención modular y rápida que permita la interacción en tiempo real fusionando estímulos
tanto endógenos como exógenos. Esta fusión permitirá a nuestro sistema ser capaz de reaccionar
tanto desde un punto de vista endógeno, es decir, ante estímulos del entorno necesarios para la
realización de la tarea, como desde una perspectiva exógena consiguiendo que reaccione ante
estímulos inesperados y relevantes del entorno. En segundo lugar, también se estudiará el im-
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pacto de la integración de un sistema de atención artificial durante la interacción permitiendo
que el robot sea capaz de reaccionar a estímulos de su entorno.

1.2. Objetivos

Con tal de conseguir un sistemade percepciónbioinspiradobasado en la atención en el cam-
pode la robótica social, se handefinido variasmetas que convergen enunobjetivoprincipal. Este
objetivo gira en torno a la aplicación de las ideas presentadas anteriormente sobre la detección
del entorno y la selección de los estímulos más sobresalientes para diseñar una arquitectura
de percepción basada en mecanismos bioinspirados de atención capaz de mejorar las
capacidades perceptuales del robot y mejorar la interacción social humano-robot.

Para conseguir este objetivo principal, es necesario definir un conjunto de subojetivos.Dado
que el trabajo pretende abordar desde la detección de los estímulos hasta su fusión en una úni-
ca representación, se divide el trabajo en dos grandes subojetivos. En primer lugar, la creación
de un sistema de percepción básico que permita comprobar el correcto funcionamiento del en-
torno sin necesidad de utilizar las capas de atención. Por otra parte, la creación de un sistema de
percepción basado en atención, el cual estará dividido en tres bloques: detección, agregación y
fusión. La primera serie de subobjetivos tienen que ver con la detección del entorno, tanto para
estímulos visuales, auditivos como táctiles, y son los siguientes:

1. Investigar los estímulosmás relevantes del entorno a la hora de estudiar la atención a nivel
biológico, tanto a nivel voluntario como involuntario.

2. Integrar los detectores necesarios para conseguir una representación rica del entorno in-
cluyendo los estímulos estudiados anteriormente.

3. Evaluar las posibilidades que ofrecen los detectores integrados. Esto implica estudiar di-
ferentes algoritmos basándonos en su consumo computacional, rendimiento y tiempo
de procesamiento e integrarlos en la arquitectura software del robot para comprobar su
funcionamiento en un sistema de percepción básico.

4. La interacción entre los diferentes algoritmos del nivel de detectores debe ser baja; el ob-
jetivo debe ser, en la medida, conseguir un nivel modular que permita añadir y eliminar
detectores sin que ello afecte al rendimiento de la arquitectura.

Tras considerar el nivel de detectores, el siguiente objetivo será el diseño e integración del
nivel de agregación de los diferentes estímulos detectados en el nivel de detección, teniendo en
cuenta tanto la atención exógena como la endógena. Los subobjetivos propuesto en este aspec-
tos son:

1. Delmismomodoque ocurría con los detectores, la implantaciónde la atención endógena
y exógena debe sermodular, consiguiendoque el robot siga funcionando connormalidad
aunque alguno de los módulos no funcione correctamente.
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2. La agregación de los estímulos debe realizarse en tiempo real, incluyendo, por una parte,
la representación exógena del entorno, en la cual se mostrarán los estímulos inesperados
relevantes y por otra parte, la representación endógena, la cual incorporará los estímulos
relevantes para realizar una tarea.

3. Este nivel debe ser capaz de identificar la importancia de los estímulos dependiendo de su
modalidad y naturaleza. Eso implica definir un conjunto de pesos diferentes adaptados a
los posibles estímulos que puedan aparecer en el entorno del robot.

4. El nivel de agregación debe ser capaz de localizar el foco de atención exógeno y endógeno
en todo momento.

5. Este nivel debe estar abierto a diferentesmejoras quepermitan su integración enmúltiples
plataformas robóticas, por tanto, se deben evitar realizar diseños personalizados para la
plataforma robótica donde se realizarán las pruebas.

6. Para ambos módulos del nivel de agregación (atención exógena y atención endógena) se
deberá validar la localización del foco de atención, siempre que sea posible, comparando
esta respuesta con la obtenida por usuarios.

El último nivel del sistema plantea subobjetivos relacionados con la fusión de información.
Por lo tanto, el trabajo presentado en este documento terminará con la creación de una repre-
sentación completa del entorno en la cual, teniendo en cuenta tanto la tarea como los estímulos
inesperados se localice el foco de atención durante una interacción. Los objetivos propuestos en
este aspecto son los siguientes:

1. El nivel de fusióndebe ser capazde tener en cuenta estados internosdel robotpara calcular
su concentración durante la realización de una tarea, como por ejemplo, la motivación,
el estrés o el cansancio.

2. Este nivel debe funcionar correctamente en un entorno y aplicaciones reales, por tanto,
se descarta cualquier método con un tiempo de cómputo elevado para garantizar la res-
puesta en tiempo real. En este sentido, el sistema no debe percibirse por el usuario como
lento.

3. La introducción del sistema de percepción basado en atención debe suponer una mejora
significativa de la experiencia del usuario con el robot.

4. Este nivel se deberá evaluar tanto a nivel técnico, es decir, comprobar la localización del
foco de atención escogido como a nivel de interacción, comprobando si este nivel permite
mejorar la usabilidad del robot y aumentar el vínculo entre el robot y el usuario durante
las pruebas.

Aunque el objetivo de la arquitectura de percepción, en este caso, es integrarse en un robot
social, no queremos que su diseño se adapte específicamente a estas plataformas, excluyendo
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la posibilidad de introducirlo en otros campos de investigación. Por lo tanto, el sistema debe
diseñarse con criterios de adaptabilidad que permitan integrarlo en cualquier otro tipo de pla-
taforma. A pesar de que no pretendemos evaluar esta característica específicamente y, por tanto,
no es un objetivo en sí mismo; es un requisito secundario que pretendemos mantener a lo largo
de todo el trabajo.

1.3. Visión general del documento

Por último, en esta sección definimos la estructura y el contenido de cada capítulo. En esen-
cia, a la hora de diseñar la estructura del documento en lo que respecta al sistema en sí, decidimos
empezar por la descripción de las herramientas utilizadas para pasar a la implementación y eva-
luación del software. En esta evaluación encontramos, en primer lugar, cuatro casos de uso en
los que se han utilizado diferentes detectores integrados en la arquitectura de percepción y, pa-
ra terminar, la validación de cada uno de los niveles del sistema presentado. A continuación se
muestra con más detalle el contenido de cada uno de estos capítulos:

Capítulo 2: en este capítulo se proporciona una visión general de la atención en huma-
nos y sistemas artificiales, así como de los detectores clave necesarios para obtener una re-
presentación completa del entorno. El objetivo es permitir al lector, incluso aquellos no
familiarizados con el campo de la atención, comprender los conceptos principales que se
abordarán en esta tesis. Los conceptos presentados en las primeras secciones se utilizarán
en los niveles de agregación y fusión de la arquitectura de atención. Se busca tratar dema-
nera distinta la atención exógena y endógena, imitando los procesos cerebrales que llevan
a las personas a reaccionar a los estímulos del entorno. A continuación, se emplearán los
conceptos estudiados sobre la atención enhumanos y animales para combinar la informa-
ción relevante con respecto a la tarea y lograr una representación unificada del entorno,
con el objetivo de simular una respuesta similar a la que daría un ser humano en esa si-
tuación en un robot. Por otro lado, los conceptos abordados en la sección de detectores
resaltan la importancia actual del aprendizaje profundo en la detección del entorno. Por
lo tanto, se pretende que el nivel más básico de la arquitectura utilice detectores basados
en este tipo de redes neuronales, lo que permitirá mejorar la precisión de las detecciones
del entorno del robot.

Capítulo 3: en este capítulo se presentan diferentes elementos y herramientas utilizados
en la configuración e implementación del sistema de percepción durante su desarrollo. Se
comienza describiendo las plataformas robóticas sociales, Mini y Milow, utilizadas para
probar el sistema. Estos robots de escritorio están equipados con sensores visuales, auditi-
vos y táctiles necesarios para obtener una representación completa del entorno. Luego, se
describe la arquitectura de software de estas plataformas robóticas, donde se integra el sis-
tema de percepción basado en atención. Se detallan los gestores de interacción humano-
robot y el sistema de toma de decisiones, los cuales desempeñan un papel fundamental en
el desarrollo e integración del sistema de percepción. También se describe el conjunto de
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habilidades autónomas del robot que se utilizan para verificar el correcto funcionamiento
de los diferentesmódulos del sistema de atención. La última sección se centra en las diver-
sas herramientas de software utilizadas en la implementación del sistema de percepción,
en particular aquellas que permiten que el robot ejecute en tiempo real los detectores de
visión descritos en el siguiente capítulo. Se describen las librerías Open Source Compu-
ter Vision Library (OpenCV), que facilitan el procesamiento de imágenes con diversas
funciones de segmentación y filtrado de imágenes. Luego se presentan las librerías Open
Visual Inference and Neural Network Optimization (OpenVINO), indispensables para
la optimización de algoritmos de visión artificial basados en Redes Neuronales Convolu-
cionales (CNN).

Capítulo 4: en este capítulo se describen los detalles técnicos del sistema de percepción
basado en atención. Se presentan diferentes módulos y secciones que componen el siste-
ma. En primer lugar, se introducen los niveles del sistema de percepción y se detallan los
módulos y requisitos generales. El primer módulo aborda la detección, reconocimiento
y localización de diferentes estímulos. Se dividen los detectores en tres tipos: endógenos,
que se activan para realizar una tarea específica;mixtos, que pueden utilizarse para la reso-
lución de una tarea y también captar estímulos inesperados; y de interacción, que se uti-
lizan cuando el robot interactúa con el usuario y espera una respuesta. A continuación se
explica, por un lado, cómo se crea una representación exógena del entorno, considerando
los estímulos a los que los humanos reaccionan involuntariamente. Se emulan procesos
bioinspirados, como el fenómeno del IOR, que nos permite analizar zonas del entorno
con menor relevancia pero aún no exploradas y, por otro lado, se muestra el módulo cu-
yo objetivo es detectar los estímulos más relevantes en el entorno para que el robot pueda
realizar la tarea correctamente, priorizando aquellos estímulos importantes para una in-
teracción humano-robot natural. Se simulan procesos bioinspirados como la atención
sostenida y puntual, para que el módulo reaccione al entorno de manera similar a los
humanos. Finalmente, en el último bloque del sistema, se aborda la fusión de la infor-
mación exógena y endógena para obtener una representación completa del entorno. Se
consideran componentes biológicos como el estrés y la motivación, así como componen-
tes ambientales como el ruido y la carga exógena. También se tienen en cuenta perfiles de
robot que varían en su nivel de distracción según el usuario con el que se interactúa. Se
calcula la concentración actual en la tarea para reorganizar la importancia de los estímulos
exógenos y endógenos y obtener una lista ordenada de estímulos por relevancia.

Capítulo 5: en este capítulo se realiza la validación del gestor inicial de percepción, el
cual no incluía los niveles de atención que se proponen en este trabajo. Se llevan a cabo
cuatro casos de estudio para mejorar las capacidades perceptuales del robot. En el primer
caso de estudio, se implementa un detector de alto nivel que reconoce en tiempo real el
vínculo del usuario con el robot utilizando características faciales como la posición de la
cabeza y la dirección de la mirada. Aunque el robot logra reconocer esta información de
alto nivel, el sistema básico de percepción no puede reaccionar a ningún estímulo, inclu-
yendo la información facial del usuario. En el segundo caso de estudio, se desarrolla un
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sistema de aprendizaje activo para la creación de perfiles de usuario de forma proactiva.
Se utiliza un detector y reconocedor de caras para determinar si el usuario es conocido
o no. En caso de ser desconocido, se capturan imágenes del rostro y se reentrena el reco-
nocedor de caras en segundo plano mientras el robot realiza otras actividades. El tercer
caso de estudio investiga cómo una combinación de estímulos visuales y táctiles influye
en las percepciones de las personas sobre la visualización del afecto. Se realiza una prueba
con usuarios expuestos a gestos táctiles y expresiones faciales, y se analizan los datos para
determinar la valencia y la activación percibidas. Se desarrolla una aplicación para que el
robot pueda determinar en tiempo real la muestra afectiva del usuario utilizando recono-
cedores de expresiones faciales y gestos táctiles. En el último caso de estudio, se muestra
una aplicación en la que el robot juega al Tangram con el usuario. Sin embargo, debido a
la falta de mecanismos de atención, el robot no reacciona a estímulos más allá del juego
o de la respuesta esperada durante la interacción, lo que puede resultar en una experien-
cia extraña si ocurre un estímulo sobresaliente durante el juego. El objetivo del sistema
propuesto en este trabajo es superar estas limitaciones del sistema de percepción actual,
dotando al robot de la capacidad de reaccionar de forma más natural al entorno y lograr
una interacción más fluida con el usuario.

Capítulo 6: en este capítulo, se llevó a cabo la validación del sistema de percepción pro-
puesto, que incluye los niveles de atención. El objetivo principal fue comprobar el funcio-
namiento de los diferentes módulos del sistema y comparar su respuesta con la respuesta
registrada por los usuarios, siempre que fuera posible. Estas pruebas tuvieron como fi-
nalidad garantizar que el sistema de percepción fuera capaz de reconocer y reaccionar de
manera adecuada a los estímulos del entorno, tanto exógenos como endógenos. En pri-
mer lugar, se realizaron pruebas para validar el subnivel de agregación de la información
exógena. Para ello, se comparó la respuesta obtenida por el sistema de percepción con
los datos de referencia, obtenidos utilizando la respuesta de 50 usuarios, y los resultados
demostraron que el módulo de agregación exógena fue capaz de reconocer y localizar la
mayoría de los estímulos relevantes del entorno, independientemente de la modalidad
sensorial. En la siguiente etapa, se llevaron a cabo tres casos de estudio para evaluar el
comportamiento de la agregación a nivel endógeno del robot. Estas pruebas se centraron
en verificar si el robot era capaz de cambiar su Foco de Atención (FOA) en tiempo real
mientras realizaba una tarea. El objetivo era lograr que el robot priorizara los estímulos
relevantes para el correcto desempeño de la tarea y, de estamanera, lograr una interacción
humano-robot más natural. Los resultados de estas pruebas confirmaron que el sistema
de percepción fue capaz de adaptar su atención de manera dinámica y seleccionar los es-
tímulos más pertinentes durante la realización de tareas específicas. Por último, se llevó a
cabo un experimento con usuarios para validar el funcionamiento del nivel de fusión del
sistema de percepción. Durante este experimento, se presentaron dos versiones del robot
a los usuarios: una quemostraba reacciones y cambios de atención en respuesta a los estí-
mulos inesperados del entorno, y otra que no era capaz de reaccionar. Los usuarios debían
expresar su preferencia y evaluación de cada versión del robot en términos de interacción
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ynaturalidad. Los resultados de este experimento proporcionaron evidencia adicional de
que la fusión de la información exógena y endógena en el sistema de percepción permite
una interacción más satisfactoria y natural con el robot.

Capítulo 7: este documento termina enumerando las principales conclusiones extraí-
das de este trabajo y proponiendo futuras investigaciones para mejorar la arquitectura en
diferentes aspectos.
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Capítulo 2

Estado del arte

Los seres humanos tenemos la capacidad de filtrar los estímulos que aparecen en nuestro
entorno y fijarnos en aquellos que nos parecen importantes para procesarlos con más detalle y
guardarlos en la memoria. Esto nos permite reaccionar en tiempo real ante estímulos nuevos y
adaptar nuestra conducta en situaciones inesperadas. Conseguir este tipo de respuestas en sis-
temas artificiales, como robots, permitiría que la interacción humano-robot fuera más natural.
Hay que tener en cuenta que, para conseguir un sistema de atención artificial será necesario, por
una parte, tener una representación rica del entorno y por otra, ser capaz de agregar y fusionar
esa información para decidir que será lomás importante en cadamomento. Las primeras seccio-
nes de este capitulo muestran una visión general sobre la atención, tanto en humanos como en
sistemas artificiales. Mientras que, en la segunda parte se centra en los detectores, a nivel visual,
auditivo y táctil, necesarios para obtener toda la información relevante del entorno.

2.1. Contextualización y definiciones básicas

En primer lugar, introduciremos las definiciones básicas necesarias para contextualizar el
trabajo que se quiere realizar. Existen diferentes definiciones para el término de atención. Tals-
ma [16] definen la atención como una función cognitiva multisensorial que permite a los seres
humanos y a otros animales seleccionar de forma continua y dinámica un estímulo relevante
particular de entre toda la información disponible en el entorno. Por otra parte, Boadbent [17]
caracteriza la atención como un filtro selectivo de los estímulos de entrada que puede usarse pa-
ra conseguir que la cantidad de información a procesar sea más manejable. El concepto común
en estas definiciones es que se trata de un mecanismo encargado de seleccionar el estímulo más
importante del entorno. La selección de este estímulo puede realizarse utilizando una reorien-
tación de los sensores (en el caso de los ojos, moviendo la cabeza o cambiando la dirección de
la mirada) hacia una parte específica del entorno, en cuyo caso hablaremos de atención abierta
(overt attention en inglés), o bien, procesar una parte específica del entorno sin mirarla directa-
mente, en cuyo caso hablaremos de atención cubierta (covert attention en inglés) [4]. A pesar de
que estos dos tipos de atención se suelen utilizar como una conjunción la una de la otra, ambas
operan de forma independiente [18].

A la hora de seleccionar los estímulos más relevantes de una escena, hay que tener en cuenta
qué los seres humanos detectamos mejor los objetos en una escena visual cuando conocemos
previamente algunas de sus características (color, movimiento,etc.). Este grupo de información
conocida se denomina conjunto perceptual [19]. Además, las respuestas antes los estímulos son
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más rápidas cuando los usuarios conocen de antemano qué tipo de movimiento tienen que
realizar como, por ejemplo, enseñar una flecha en una dirección y saber que posteriormente
se deberá mover el brazo en la dirección que marcaba la flecha. Esta información se denomina
conjunto motor [20, 21]. Con estos dos conjuntos se consigue el conjunto de atención, el cual se
define como las representaciones que intervienen en la selección de los estímulos y respuestas
relevantes para la tarea.

Por otra parte, el punto del entorno escogido por la atención y que se procesa con detalle
se conoce como foco de atención (FOA, del inglés Focus Of Attention). La información de las
regiones fuera del FOA se almacena en la memoria a corto plazo o en la mayoría de los casos se
ignora, causando el fenómeno de ceguera al cambio en las zonas periféricas [18]. Este fenómeno,
proporciona una mejora de la eficacia de la percepción consiguiendo que la atención única-
mente procese la información más relevante del entorno y permitiendo que la mayor carga de
procesamiento y resolución se centre en el foco de atención reduciéndolas en los estímulos de la
periferia [16].

Con respecto a la selección del FOA, ésta puede ocurrir de forma endógena o exógena. La
atención endógena, también llamada top-down o voluntaria, está llevada por los objetivos y di-
rigida hacia los eventos o estímulos conscientemente decididos por el individuo para ser pro-
cesados [22]. En cambio, la atención exógena, también llamada bottom-up o involuntaria, está
conducida por la importancia de los estímulos y puede entenderse como una herramienta adap-
tativa que permite la detección y el proceso de los eventos sobresalientes que aparecen fuera del
FOA actual. La atención exógena puede entenderse como una interrupción momentánea de la
endógena, o una reorientación de hacia un estímulo diferente. Además, según Corbetta et al.
[23], losmecanismos de atención involuntarios, a pesar de estar principalmente dirigidos por es-
tímulos, sonmodulados por influencias hacia el objetivo a través de los conjuntos de la atención,
ya que ellos imponen la realización de la tarea como lamedida prioritaria. Por ello, los estímulos
captan más la atención cuando están relacionados con la tarea que se está realizando [24]. Del
mismomodo, estos autores también señalaron que los estímulos relacionados con el comporta-
miento humano están involucrados en la relevancia de la respuesta, concluyendo que aquellos
estímulos que eran relevantes para la tarea y para el comportamiento eran los más sencillos de
detectar.

Por otro lado, hay que tener en cuenta que a pesar de que la visión es la modalidad senso-
rial más estudiada, la atención es un proceso multisensorial. Según Stein et al. [25] la respuesta
multisensorial se da en casos en los que entradas procedentes de diferentes modalidades (por
ejemplo de la visión, el tacto y la audición) provocan una única respuesta, por ejemplo, en el
caso de querer encontrar un reloj, podríamos utilizar los estímulos visuales, como la forma y el
color, y fusionarlos con los auditivos, como el ruido que hacen las manecillas al moverse, para
encontrarlo más fácilmente. Esta respuesta se suele amplificar cuando las entradas se presentan
en el mismo espacio y están sincronizadas en el tiempo, provocando que las presentaciones uni-
sensoriales seanmás débiles. Tomando comopunto de partida la integraciónmultisensorial que
realizamos los seres humanos hay algunos aspectos a tener en cuenta como la adecuación de la
modalidad. Esta hipótesis indica que, en el caso de una estimulación multisensorial, el sistema
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que tenga una mayor precisión respecto a la tarea que se esté llevando a cabo dominará en el
papel de la integración [26]. Por ejemplo, volviendo al caso de querer encontrar un reloj en una
sala, dónde trataremos con estímulos audiovisuales, el sistema visual suele dominar en los pro-
cesos espaciales, ya que tiene unamayor precisión espacial que el sistema auditivo. Sin embargo,
la audición tiende a tener un mayor impacto en el análisis temporal [27].

Para terminar, habría que destacar el fenómeno llamado ceguera al cambio. Este efecto es una
de las principales desventajas de la atención ya que provoca qué un estímulo que se detectaría
conscientemente en condiciones normales no capta la atención bajo circunstancias específicas.
Rensink et al. [28] utilizaron una tarea de detectar el cambio para estudiar bajo qué condicio-
nes los humanos sufrimos este fenómeno. En el experimento, se mostraban alternativamente
dos imágenes idénticas salvo una única diferencia. Cuando la transición se realizaba de forma
instantánea el cambio sobresalía y los participantes lo detectaban rápidamente. Sin embargo,
cuando había un intervalo entre las imágenes el cambio se detectaba con mayor dificultad (los
participantes requerían más tiempo y la tarea se realizaba con menor precisión).

2.2. Atención en humanos y animales

Los animales capaces de seleccionar dónde centrar su atención entre todas las posibilidades
del entorno tienen ventajas significantes sobre aquellos animales que no son capaces de tomar
esta decisión. Por ejemplo, escuchar un sonido que pueda indicar peligro o detectar un color
particular en el entorno puede provocar consecuencias directas en el individuo [1].

Como se ha explicado anteriormente, hay que tener en cuenta que la atención es un proceso
multisensorial, por tanto, cuando hablamos de procesar un estímulo no nos referimos única-
mente a la visión. También se puede utilizar el olfato tal y como usan algunos animales, como
los perros [29], los atunes [30] o las mofetas [31], la audición tal y como utilizan los gatos [32],
las ratas [33] o las zarigüeyas [34], o el tacto tal y como usan las ratas [35] o los monos [36].

A la hora de seleccionar las característicasmás relevantes de una escena una de las teoríasmás
influyentes en la atención humana es laTeoría de integración de características de Treisman [37].
Esta hipótesis propone que la percepción del entorno se produce en dos fases: una temprana
(preatención), en la cual se procesan las características individuales de los objetos como el color,
la forma o el movimiento, y una fase tardía, la cual se centra en encontrar el foco de atención
combinando las características individuales en una única conjunción de propiedades. Treisman
[38] define el término búsqueda de características como el proceso que incluye únicamente el
reconocimiento de una única característica como el color, la forma, la orientación o la direc-
ción del movimiento. Del mismo modo, define búsqueda de conjunciones como el proceso que
incluye la identificación de la combinación de propiedades y que requiere necesariamente de la
atención. Por ejemplo, en una búsqueda de características puede destacar un área con formas
grises en una zona donde sólo hay objetos blancos si la búsqueda se basa en una sola caracterís-
tica (el color). Esta identificación se realizará de forma rápida. Sin embargo, una búsqueda de
conjunciones (basado en la combinación de dos características como la forma o el color) nor-
malmente se realizará de una forma más lenta. Por ejemplo, un área con cuadrados blancos y
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(a) Búsqueda de características (b) Búsqueda de conjunciones

Figura 2.1: Búsqueda de estímulos visuales utilizando la teoría de integración de características
[1]. a) Una pequeña área con una única característica sobresaliente (búsqueda de características)
es fácilmente identificable. b) Una área pequeña definida por una conjunción de características
(en la parte central derecha hay una zona donde los círculos son negros y los cuadrados blancos)
requiere mucha atención para ser detectados, ya que es complicado

círculos grises no capta la atención tan fácilmente en un área formada por cuadrados grises y
círculos blancos (ver figura 2.1).

Por último, un fenómeno relacionado con la atención espacial en el estudio de la cognición
humana es el efecto Simon. Simon [39] estudió el tiempo de respuesta ante estímulos visuales. En
particular, concluyó que los participantes respondíanmás rápido si la localización espacial de la
respuesta coincidía con la ubicación del estímulo. Por ejemplo, si el participante debía pulsar un
botón a su derecha cuando observara una luz roja y un botón a su izquierda cuando viera una
luz verde, el tiempo de respuesta era menor cuando la luz se presentaba en el mismo lado que el
botón que se debía pulsar para responder (el botón de la izquierda se pulsaba más rápidamente
si la luz verde aparecía a la izquierda).

2.2.1. Cambios jerárquicos en la atención

Los cambios de la atención de una localización a otra son importantes, pero en ciertas cir-
cunstancias son necesarios cambios entre los niveles jerárquicos. Un ejemplo de este tipo de
organización jerárquica de la atención es la percepción de un bosque el cual está compuesto por
árboles. El individuo puede escoger entre atender al nivel de análisis global (el bosque) o, si la
situación lo requiere, cambiar al nivel local (un árbol específico) [1]. En la misma línea Navon
[40] investigó este tipo de atención local/global en humanos utilizando estímulos con una es-
tructura jerárquica. En su experimento utilizó estímulos como formas de letras grandes, a las
que denominaba estímulos globales, constituidas por un gran número de letras pequeñas, que
denominaba estímulos locales (figura 2.2). Los resultados de estos experimentos concluyeronque
a pesar de que los humanos somos capaces de cambiar la atención entre el nivel de análisis global
al local cuando es necesario,la configuración global se procesa más rápidamente que la local.
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(a) Global H /
Local T

(b) Global T /
Local H

Figura 2.2: Estímulos jerárquicos utilizados para estudiar la atención local y global (Elaboración
Propia).

2.2.2. Atención selectiva y dividia

Como se ha explicado en esta Sección la atención suele ser selectiva, es decir, que nos permi-
te centrarnos en un único estímulo mientras se ignoran los irrelevantes. Sin embargo, en algu-
nos casos, la atención también puede ser dividida, lo cual nos permite considerar importantes
múltiples objetivo. El principal inconveniente de la división de la atención es qué provoca un
empeoramiento en la realización de la tarea si ésta requiere de atención en un único estímulos
[1]. Un ejemplo clásico de los problemas provocados por la división de la atención es el efecto de
fiesta de cóctel. Cherry [41] estudió este fenómeno utilizando una tarea basada en escuchar. Los
participantes oían simultáneamente dos conversaciones. La atención selectiva permitía centrar-
se en una de las dos conversaciones mientras se filtra la otra, demostrando que es virtualmente
imposible atender simultáneamente a las dos. A pesar de esto, los humanos somos capaces de al-
macenar cierta información sobre la conversación desatendida, como por ejemplo,a pesar de no
estar prestando atención a una conversación somos capaces de oír nuestro propio nombre [42].
Siguiendo con la dificultad de dividir la atención,Neisser et al. [43] utilizaronuna técnica similar
a la de Cherry pero utilizando estímulos visuales. En este caso, se reproducían dos vídeos simul-
táneamente, obteniendo resultados similares. Los participantes eran capaces de dar detalles de
uno de los vídeos reproducidos, pero atender a los dos era imposible. Por tanto, las limitaciones
de dividir la atención se pueden apreciar tanto en estímulos auditivos como visuales.

2.2.3. Mecanismos neuronales

Una de los requisitos fundamentales en el proceso de atención es poder percibir el entorno.
Esta detección se realiza en gran medida utilizando el sistema de visión. Prueba de ello es que la
detección de objetos, el reconocimiento de caras y el seguimiento de la mirada de los demás son
algunos de los estímulos que más captan nuestra atención. Por ello, en esta sección, haremos
una introducción de la anatomía, psicología y funcionalidad del sistema visual en los primates y
relacionaremos cada una de las partes de este sistema con los posibles algoritmos que simularían
esa función en un sistema de percepción artificial.
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Procesos Funciones principales Áreas cerebrales encargadas Conexión con sistemas artificiales

Preatención
Monitorizar y evaluar el entorno
de forma continua.
Detectar y localizar las características
de bajo nivel de los estímulos
relevantes (color, forma)

Amígdala: reaccionar a componentes
urgentes

Sistema de evaluación de alarmas.
Respuesta automática ante estímulos
considerados peligrosos (ruidos, caídas)

Corteza Ventral prefrontal: monitorizar
el entorno y sus modulaciones

Algoritmos de evaluación continua
del entorno y memoria a corto plazo
para tener en cuenta las modulaciones

Ínsula: responder de forma automática
ante estímulos emocionales

Sistema de respuesta automática ante
estímulos emocionales relevantes (caras
conocidas, oír tu propio nombre, etc).

Reorientación
Orientar automáticamente ( con el
movimiento de los ojos o de la
cabeza) hacia los eventos relevantes

Red de atención dorsal: planificar los
movimientos de los ojos y extremidades

Planificación del movimiento del robot
hacia el estímulo más sobresaliente

Red de atención ventral: indicar el cambio
entre la atención endógena y la exógena

Umbral para decidir si se deja de lado
la tarea para prestar atención a un
estímulo relevante

Tabla 2.1: Resumen de los principales procesos en la atención exógena, las áreas cerebrales que
los desempeñan y su conexión con sistemas artificiales de atención

2.2.4. Atención exógena

Tal y como se ha explicado en la sección 2.1, la atención exógena es aquella que provoca la
reacción a los estímulos más importantes del entorno de forma involuntaria. De acuerdo con
diversas teorías, la atención exógena incluye diferentes procesos - preatención, reorientación y
amplificación sensorial del estímulo más importante. La preatención consiste en la monitoriza-
ción y evaluación continua y automática del entorno, teniendo también en cuenta los estímulos
de la periferia, donde la percepción es más pobre [44]. Este nivel es capaz de detectar las zonas
donde existen características de bajo nivel sobresalientes (atributos visuales que difieren signifi-
cativamente de las características de la imagen cercana) como el color, la iluminación o la forma
[45]. Cabe destacar, que este nivel deberá procesar la información a lamáxima velocidad posible,
por tanto, recibirá la información directamente de los sensores. La reorientación o orientación
hacia la respuesta está definida como la reorientación automática de los recursos, normalmente
gracias al movimiento de la cabeza o la mirada [23], hacia los eventos considerados importantes
por el nivel de preatenciónmientras se deja de lado la tarea que se está realizando. Esta reorienta-
ción es la causa directa del proceso conocido como percepción activa [46].Hay que destacar que,
a pesar de que elmecanismo de reorientación es normalmente necesario, no es una característica
obligatoria para la atención exógena, ya que en algunos casos, la característica exógena que capta
la atención están localizadas cerca o en la localización de la atención endógena [22]. Por último,
la mejora del procesamiento sensorial de los eventos importantes consiste en la modulación de
los mecanismos neuronales relacionados con la percepción que potencian el procesamiento de
los estímulos que captan la atención [47]. En la Tabla 2.1 se muestra un resumen de las funcio-
nes principales que componen la atención exógena así como que áreas del cerebro realzan cada
uno de estos procesos. También se incluye los posibles algoritmos utilizados en un sistema de
atención artificial para simular estas funciones en un robot.
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2.2.4.1. Estímulos emocionales

Dentro de los estímulos relevantes detectados por la atención exógena se debe diferenciar
entre los neutros y los emocionales. Un estímulo emocional es todo aquel capaz de provocar
una reacción emocional a cualquier nivel (psicológico, subjetivo o en el comportamiento) en el
receptor [48]. Según el estudio realizado por Carretie et al. [22], en el que se comparan 55 ex-
perimentos en los que se utilizan estímulos y distractores neutros y emocionales, los estímulos
emocionales captan más la atención que los neutros. Únicamente cuando los distractores al-
canzan cierto umbral de importancia la atención cambia hacia ellos [49]. Este umbral depende
de factores relacionados con la tarea que se está realizando, como por ejemplo el nivel de aten-
ción necesario para cumplir la tarea [50], los distractores presentes en la escena [22] o el estado
de la persona, sobre todo, en lo referente al nivel de ansiedad [51]. Por ejemplo, en los casos en
los que la tarea que se está realizando ocupa todos los recursos de procesamiento, los estímulos
irrelevantes no se percibirán. Esta situación es conocida como ceguera de la atención [52].

Además, ciertos factores demográficos pueden modular este umbral, por ejemplo, el sexo y
la edad modulan la atención exógena debido a los distractores emocionales. Sryjanen et al. [53]
realizaron un estudio sobre las diferencias en las respuestas neuronales ante imágenes positivas
y negativas en hombres y mujeres. Los autores concluyeron que los hombres tienen mayor res-
puesta neuronal ante los estímulos positivos que ante los negativos, sin embargo, las mujeres no
mostraban diferencias entre los dos tipos de estímulos. Por otra parte, Hahn et al. [54] realiza-
ron un estudio sobre la influencia de la edad en la atención de las expresiones faciales. En este
trabajo concluyeron que las personas demayor edad tenían una capacidadmayor de inhibirse de
los estímulos negativos que las personas más jóvenes, por ejemplo, los de mayor edad realizaban
mejor la tarea cuando ésta requería no hacerle caso a una cara enfadada.

Por otra parte, algunos estudios sugieren que las palabras emocionales captan más la aten-
ción. En esta línea, Harris et al. [55] estudiaron este efecto (por ejemplo, oír tu propio nombre)
y concluyeron que la interrupción de la tarea cuando una persona oye su propio nombre ocurre
en la totalidad de los casos y esto se puede generalizar a las palabras con gran carga emocional.
Sin embargo, este efecto únicamente ocurría las dos primeras veces que se presentaba la palabra,
en las siguientes ocasiones, se consideraba irrelevante. Asimismo, Trauer et al. [56] investigaron
la influencia de las palabras emocionales como distractores de la atención y la importancia de la
codificación léxico-semántica de las palabras. Concluyeron que la connotación emocional de las
palabras se procesaba rápidamente. Por último, Aquino et al. [57] mostraron como las palabras
con un contenido sexual explícito eran más efectivas a la hora de captar la atención, sobre todo
cuando son especialmente intensas (por ejemplo, tabúes o insultos).

2.2.5. Atención endógena

La atención endógena es aquella que procesa los estímulos relacionados con una tarea, es
decir, aquellas propiedades que hemos decidido estudiar de forma voluntaria. La selección cog-
nitiva a partir de la información sensorial y las acciones tomadas se realiza en la corteza frontal
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Áreas cerebrales Funciones principales Conexión con sistemas artificiales

Corteza frontal

Conectar las representaciones
sensoriales importantes con las
respuestas motoras y controlar
dinámicamente esta conexión

Conexión con el módulo de actuadores
para modificar la respuesta
dependiendo de la tarea que se
esté realizando (altavoz, motores, etc)

Corteza parietal
dorsal posterior

Preparar la asociación estímulo
-respuesta con antelación

Módulo de aprendizaje que mejore la
agilice la respuesta frente a estímulos
estudiados previamente

Tabla 2.2: Resumen de las áreas cerebrales implicadas en la atención endógena y su conexión
con sistemas artificiales de atención

y la parietal dorsal posterior [19]. En la Tabla 2.2 se muestran las principales funciones de estas
dos áreas cerebrales y como implementarlas en un sistema de atención artificial.

Otra característica de la atención endógena que cabe destacar sería que según el trabajo de
Shulman [58] existe una especialización de las zonas cerebrales que procesan la información re-
ferente a una tarea, por ejemplo, aquellas zonas que son sensibles al movimiento reaccionarán
de forma pobre ante cambios en el color. Esta propiedad puede ser importante a la hora de im-
plementar este tipo de atención en un sistema artificial, ya que, podremos tratar los detectores
referentes a la tarea de forma autónoma dependiendo de qué característica estén procesando.

Por otra parte un cambio en la tarea suele provocar una modificación en la respuesta neu-
ronal, por ejemplo, cambiar de clasificar números (pares e impares) a ordenar letras (vocales y
consonantes) produce un empeoramiento en la tarea conocido como coste ante el cambio [59].
Existen estudios que demuestran que la corteza parietal posterior, sobre todo en el hemisferio
izquierdo, es la encargada de procesar este tipo de cambios [60].

2.3. Modelos de atención artificiales

En los últimos años, la visión por computador y la robótica ha sufrido un aumento en el
interés de diseñar mecanismos capaces de seleccionar las partes más relevantes del entorno [61].
Esto se debe a que no es necesario el procesamiento de toda la información del entorno, ade-
más de que intentar hacerlo provocaría que las aplicaciones en tiempo real no fueran plausibles.
Por ello, crear unmecanismo inteligente para seleccionar la información relevante y útil en cada
momento es esencial en las aplicaciones robóticas, sobre todo, en el procesamiento de la visión
del robot. Crear un modelo de atención artificial permite centrarse únicamente en la informa-
ción relevante de la escena, mejorando así su rendimiento y las capacidades de la visión. En esta
sección nos centraremos en los modelos de atención aplicados a la robótica, donde aparece el
modelo de atención computacional o artificial. Según Tsotsos [62], estos modelos son aquellos
capaces de procesar cualquier estímulo del entorno, sobre todo si viene dado por la definición
de una tarea, y que son capaces de realizar predicciones que se pueden comparar con el com-
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portamiento o la respuesta psicológica de humanos u otros animales ante el mismo estímulo y
tarea. El procesamiento en este tipo de modelos puede dividirse en 3 fases [63]:

Orientación: dónde o qué se atenderá a continuación. Suele realizarse en el procesamien-
to de la preatención. Por ejemplo, en una habitación blanca con un punto rojo en una
pared, seleccionar ese punto como el siguiente al que se le va a prestar atención.

Selección: cómo atender a las características repartidas en toda la información sensorial.
Por ejemplo, entre un estímulo auditivo y uno visual, a cuál prestamos atención.

Amplificación: cómo procesar el estímulo seleccionado de forma diferente a las caracte-
rísticas no relevantes. Por ejemplo, si vemos un círculo rojo en una habitación blanca,
como analizaremos ese objeto para saber si es una pelota mientras el reconocimiento de
objetos no se procesará en el resto de la escena.

En la literatura, existen numerosos modelos de atención, sobre todo, centrados en la aten-
ción visual1. Inicialmente, Kochk [24] e Itti [64], y más recientemente Frintrop [18], proponen
una estrategia de todo-al-ganador (Ganador consigue todo (WTA) del inglésWinner Takes All)
en los mapas de relevancia para determinar la localización de interés seleccionando un único es-
tímulo como el más sobresaliente. Este tipo de representaciones son mapas de dos dimensiones
que muestran qué región de la escena visual debe ser atendida. Sin embargo, este tipo de mode-
los no son los ideales si es necesario procesar muchos objetos sobresalientes para escoger al más
relevante. Centrándonos únicamente en el procesamiento de la relevancia perderíamos otras ca-
racterísticas importantes, por ejemplo, si el mecanismo de atención únicamente determina un
punto importante en el espacio no será útil para las tareas de alto nivel como el reconocimiento
de objetos [61]. Para evitar esta pérdida de información, se deberán incluir propiedades de alto
nivel en el proceso de selección, como por ejemplo conocimiento sobre el objeto deseado.

Una vez introducidos los modelos de atención artificiales a continuación, en primer lugar,
nos centraremos en los modelos de atención visual, para seguir con los modelos auditivos. En
ambos casos se revisarán los estudios más importantes tanto desde el punto de vista exógeno
como endógeno.

2.3.1. Modelos de atención visual

Los modelos de atención visual tienen muchas aplicaciones en problemas de visión como
el reconocimiento de letras escritas a mano [65], el seguimiento de objetos [66], la detección de
movimiento [67] y la segmentación de imágenes 3D [68]. Desde el punto de vista bio-inspirado,
las aplicaciones de atención visual en la robótica son las más interesantes [61]. La visión en la ro-
bóticapuede ser considerada comouna ramade la visiónpor computador en la cual el ordenador
es sustituido por el robot, es decir, por unamáquina capaz de percibir el entorno a través de sen-
sores e interactuar con él. En la visión robótica, el principal sensor de entrada es, al menos, una

1La sección 2.3.1 realiza un recorrido por los más relevantes.
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cámara utilizada para captar imágenes o vídeos. Mientras el robot interactúa con el entorno, se
espera que sea capaz de realizar tareas prácticamente en tiempo real.

Según la literatura, los modelos bio-inspirados de atención visual más comunes son los ba-
sados en mapas de relevancia. Estos modelos están inspirados en la teoría psicológica de inte-
gración de características [37] y los modelos de búsqueda guiada [69]. Aunque la mayoría de
sistemas basados en mapas de relevancia consideran únicamente la computación exógena, algu-
nos estudios también implementan el procesamiento endógeno. Losmodelos que incluyen este
último tipo de atención tienen en cuenta, en primer lugar, el conocimiento sobre el entorno,
por ejemplo, todos los objetos que se espera que estén en una escena se procesan en primer lugar
y se extraen sus características [70]. En segundo lugar, el conocimiento del contexto de la infor-
mación utilizando la búsqueda visual únicamente en las áreas relevantes, por ejemplo, buscar
un coche en una carretera, pero no buscarlo en el cielo. Por último, se fijan en la conducción de
la atención únicamente a las propiedades útiles de un objeto, por ejemplo, buscar objetos rojos
en una tarea donde se necesite un objeto de este color.

Basándonos en el trabajo realizado por [61], los modelos de atención visual bio-inspirados
se pueden dividir en 3 subgrupos:

Modelos basados en mapas de relevancia simples: son independientes del objeto y el
resultado es unpunto en la imagen. Estosmodelos se basan en crear unmapade relevancia
utilizando las características básicas (color, iluminación, orientación, tamaño,movimien-
to, inclinación y profundidad) [18].

Modelos basados en proto-objetos: agrupan elementos relacionados de una imagen
en regiones que se denominan proto-objetos [61]. Estas agrupaciones se utilizan para co-
nocer las características de alto de nivel de los objetos de una imagen (forma completa,
reconocimiento del objeto, etc.). Los trabajos que implementan estos modelos utilizan
los proto-objetos como una capa de abstracción superior qué comparan con mapas de
importancia para decidir qué zona es las más relevante de una imagen.

Modelos iterativos: realizan el reconocimiento y la localización de los objetos de una
imagen simultáneamente [71]. Para ello, iteran de tal manera qu un objeto o una zona de
interés siempre se procesa con preferencia.

2.3.1.1. Modelos de atención visual exógenos

En esta sección vamos a centrarnos en los modelos de atención exógena computacional ba-
sados en la visión. En la literatura, este tipo de modelos han sido lo más desarrollados, ya que
no requieren aprendizaje, entrenamiento o contextualización al no estar asociados a una tarea.
Otro aspecto importante de las arquitecturas exógenas es que una vez implementados, son fácil-
mente aplicables a cualquier campo y su salida se puede comparar con la de los humanos u otros
animales [63]. Hay que tener en cuenta que, los principales objetivos de los modelos exógenos
son: 1) presentar predicciones que puedan utilizarse para entender los mecanismos de atención
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humana enmodelos computacionales y 2) predecir donde van a prestar atención a continuación
las personas en imágenes y vídeos con el fin de utilizar estos datos en aplicaciones de robótica,
medicina, neurociencia etc [72].

Tradicionalmente losmodelos exógenosprocesaban la información sensorial aplicando trans-
formaciones sucesivas a las características recibidas por los sensores. El puntomás importante es
la localización que contiene la información más sobresaliente [24]. La mayoría de estos mode-
los utilizaban el concepto demapa de relevancia el cual es una representación espacial donde el
valor de cada localización representa directamente la importancia del estímulo en esa posición
determinada. En estos casos, el trabajo del modelo computacional es transformar los estímulos
en el mapa de relevancia correspondiente [64].

Sin embargo, en los últimos años y gracias al crecimiento del aprendizaje profundo, el cual
se ha convertido en una solución a muchos problemas en el ámbito computacional [73], han
aparecido una nueva tendencia de modelos de atención exógenos basados en este tipo de al-
goritmos. Específicamente aquellos que utilizan redes neuronales convolucionales (CNN del
inglés Convolutional Neural Network) se han popularizado en los últimos trabajos [72]. Las
CNNs utilizadas en los modelos de atención visual imitan la arquitectura de la corteza cere-
bral [74], contando con las capas mencionadas en el apartado 2.2.3 (V1,V2,V4, etc.). El éxito de
las CNNs ha traído una nueva ola de modelos de importancia que funcionan claramente me-
jor que los tradicionales basados en características. Estos modelos normalmente necesitan un
pre-entrenamiento con un conjunto de imágenes grande. Este aprendizaje se realiza o bien aña-
diendo información temporal a lasCNNs [75] o desarrollando estructuras dinámicas utilizando
redes neuronales recurrentes [76].

Este tipo de modelos generalizan el modelo clásico [64] construyendo mapas de relevancia
con combinaciones de características. Las propiedades que aprende la CNN corresponden con
la orientación, la intensidad o el color, las cuales se combinan linealmente en una única capa.
Además, la estructura jerárquica de este tipo de redes [77] permite captar estímulos complejos
que captarían nuestra atención automáticamente, como por ejemplo las caras conocidas. Algu-
nos ejemplos de este tipo demodelos sonDeepGaze I & II [78], SALICON [79], SAM-ResNet
[80] y EML-Net [81]. A pesar de que la introducción de este tipo de modelos ha supuesto una
mejora en la detección de los puntos de relevancia de una imagen, se siguen encontrando errores
en estas identificaciones. Sobre todo, en la precisión de la detección de las partes de una persona,
caras, animales y textos.

2.3.1.2. Modelos de atención visual completos

En la literatura losmodelos endógenos han sidomeramente descriptivos ya que debían ope-
rar a nivel conceptual provocando que haya una falta de generalidad en los algoritmos. Por ejem-
plo, la colocación de los objetos en una habitación debe ser evaluados en términos de la relevan-
cia de esos objetos para una determinada tarea, por tanto, los algoritmos de reconocimiento de
objetos genéricos no son válidos [82].

25



2.3. MODELOS DE ATENCIÓNARTIFICIALES

A pesar de esto, existen nuevos modelos que están sobrepasando las aproximaciones pura-
mente exógenas en su habilidad de predecir el comportamiento de la atención en situaciones
complejas. En estos casos, los modelos de atención endógenos son especialmente importantes
para nuestro entendimiento teórico de la tarea y de los efectos del contexto en la atención, por
ejemplo, es fácil notar como los humanos somos capaces de fijarnos en un tarro de mermelada
cuando es el siguiente objeto que necesitamos para preparar un sándwich [83], ¿pero cómo sa-
bemos dónde está el tarro si previamente no hemos realizado un análisis exógeno del entorno?.
Para solucionar esto, los modelos endógenos utilizan el flujo de información exógena la cual
se fusiona con los objetivos y las peticiones de las tareas, mejorando así la decisión de donde
estará el siguiente punto de atención [63]. Esto incluye el concepto de atención basada en ca-
racterísticas, la cual permite localizar la propiedad que es de interés en un preciso momento,
por ejemplo, identificar movimientos hacia arriba cuando la tarea es controlar el movimiento
ascendente [84]. En estos modelos, el efecto del conocimiento endógeno indica de qué manera
se deberán procesar los estímulos exógenos.

Mientras que los modelos endógenos basados en características fueron los primeros que
surgieron, en poco tiempo se desarrollaron arquitecturas como la teoría de la búsqueda guiada
[69] y el modelo de la puerta de características [85]. Estas arquitecturas intentaban responder a la
pregunta de cómo ajustar las ganancias de cada característica para conseguir unamejora optima
en la realización de la tarea. Tanto estos modelos como los basados en características tenían una
fase de aprendizaje supervisado para computar las ganancias de las propiedades con imágenes de
ejemplos etiquetadas manualmente [86].

A pesar que hay pocos modelos computaciones de la atención completos en la literatura,
se han empezado a desarrollar modelos que hacen un razonamiento sobre los objetos o los ele-
mentos de la escena para poder tomar una decisión sobre donde mirar a continuación [87, 88].
Un ejemplo más reciente utilizando el razonamiento probabilístico y herramientas de inferen-
cia es el modelo de [89]. En este trabajo se introduce una arquitectura para modelar la atención
visual endógena basándose en el razonamiento, de una manera dependiente de la tarea, sobre
los objetos presentes en la escena y los movimientos previos de los ojos.

2.3.2. Modelos de atención auditiva

Los sonidos aparecen en pocas ocasiones de forma aislada en nuestra vida cotidiana. Tanto
los humanos como las máquinas estamos constantemente en entornos con mucha carga audi-
tiva que debemos clasificar y procesar para obtener la información relevante. Este proceso nos
permite navegar por nuestro entorno, centrarnos en las conversaciones de interés, disfrutar de
unamúsica de fondo y estar alerta a sonidos importantes como que alguien nos llame por nues-
tro nombre o que nos suene el teléfono [90]. En una escena sonora compleja, la importancia de
un sonido puede estar dada por la escena en si misma (por ejemplo, oír un disparo) o bien por
la tarea que se está realizando (por ejemplo, seguir una conversación).

Sin duda en los modelos de atención computacional, los más estudiados han sido aquellos
que están basados en visión, tal y como se explica en la Sección 2.3.1. Por ello, gran parte de los
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modelos de atención auditiva utilizan técnicas similares a las usadas en arquitecturas de visión.
Por tanto, la atención se considerará un fenómeno complejo que abarca mecanismos de selec-
ción, integración y muestreo. Teniendo esto en cuenta, cabe esperar que la mayoría de modelos
propuestos en la literatura se basen en el procesamiento de la importancia de los estímulos so-
noros basándose en los mapas de relevancia visuales. Sin embargo, en los últimos años se han
propuesto una serie de modelos que aplican las redes neuronales y sobre todo el aprendizaje
profundo como clasificadores para los eventos auditivos [91]. En esta sección nos centraremos
tanto en los modelos clásicos para la atención auditiva exógena y endógena como en las arqui-
tecturas que basadas en aprendizaje profundo para la detección de este tipo de atención.

2.3.2.1. Modelos de atención auditiva exógenos

Los mecanismos de atención exógenos específicamente diseñados para la clasificación au-
ditiva eficiente tienen especial importancia ya que permiten la detección de sonidos de alarma
como el sonido de un disparo o un grito en una escena real [92]. Siguiendo con la tradición de
losmodelos visuales, las primeras arquitecturas de atención auditiva exógena adaptaban losmo-
delos de importancia visual al dominio del sonido. En esta línea, Kayser et al. [93] trataban la
representación tiempo-frecuencia del sonido como una imagen auditiva de la cual se extraían
características como la intensidad o el contraste espectro-temporal, consiguiendo así un mapa
de importancia sonoro. Para comprobar la fiabilidad de este modelo se comparó su salida con
la respuesta dada por diferentes personas en entornos ruidosos, consiguiendo detectar de forma
fiable los sonidos importantes. Asimismo Kalinli [94] utilizó el mismo principio de mapa de
importancia auditiva pero extendió las características que se utilizaban incluyendo el tono y la
orientación, asimismo también mejoro el procesamiento del contraste espectro-temporal para
conseguir un modelo más robusto ante el ruido y en entornos con diferentes localizaciones de
la importancia.

Tras estos trabajos, los esfuerzos paramodelar la atención auditiva comenzaron a dejar de la-
do las adaptaciones de la literatura visual para pasar a la inspiración en losmecanismos conocidos
que tienen lugar en el oído. Kaya et al. [95] propusieron el primer modelo de atención auditiva
no basado en visión en el cual exploraba el papel de la predicción y las teorías de la desviación
de la detección auditiva como posible mecanismos para determinar la importancia sonora en el
cerebro [96, 97, 98]. En esta arquitectura se ponía especial énfasis en el procesamiento de los
eventos en el tiempo y la respuesta dada basándose en el contexto, consiguiendo las característi-
cas estáticas en el tiempo y haciendo predicciones sobre las siguientes entradas sensoriales.

2.3.2.2. Modelos de atención auditiva exógenos y endógenos

En los entornos del día a día siempre existe más de un sonido importante y suele haber mu-
cho ruido. Estas características aumentan la dificultad de la detección de la importancia auditiva
y las tareas de reconocimiento, por ello, es importante conocer qué estímulos sonoros se debe-
rán procesar si se quiere realizar correctamente una tarea, es decir, incluir el punto de vista endó-
geno en los modelos de atención auditivos. A diferencia de los modelos exógenos, los modelos
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de atención auditiva endógenos se basan en investigaciones de los fundamentos neuronales de
la atención dirigidas por tareas en el sistema auditivo. Una forma de modelar estos fundamen-
tos ha sido caracterizar explícitamente el mecanismos de adaptación de los campos receptivos
neuronales espectro-temporales (STRFs). Siguiendo esta línea, Mesgarani [99] crearon un mo-
delo donde la selección de la atención podía realizarse de diferentes maneras utilizando algunas
restricciones basadas en los objetivos, por ejemplo, si el objetivo era seguir una conversación con
un hombre en una habitación llena de niños, los tonos más graves se potenciaban.

Mientras que los sistemas nombrados hasta ahora en esta sección utilizan la selección ma-
nual de características para la detección de la importancia auditiva, losmodelos basados en redes
neuronales pueden utilizar los espectrogramas y la forma de onda directamente como entrada
para entrenar la red, consiguiendo así mejores resultados en la tarea de detección y clasificación
de eventos sonoros [91]. En los últimos, las redes neuronales convolucionales han sido las más
utilizadas, ya que, son capaces de extraer características de alto nivel que son invariantes ante
variaciones temporales. Uno de los primeros ejemplos de este tipo de modelo lo encontramos
en [100], donde se aplicaba una red neuronal profunda basada en la entrada pre-entrenada para
el modelado acústico en el reconocimiento de teléfonos.

Por otro lado, en los entornos reales existen combinaciones de sonidos que se deben detectar
simultáneamente incluso cuando hay solapamiento entre ellos [101]. Si los modelos basados en
redes neuronales únicamente son capaces de clasificar y reconocer sonidos individuales tienen
una gran limitación en aplicaciones prácticas. Por ello, la deteccióndepolifonías es unahabilidad
esencial en sistemas artificiales para poder realizar tareas en entornos complejos. En esta línea,
Cakir [102] propuso una red neuronal profunda multi-objetivo para la detección de sonidos
polifónicos en entornos reales.

Por último, teniendo en cuenta la capacidad de las RNNs para aprender la información
temporal de largo plazo de las señales auditivas, si se combinan con las redes neuronales convo-
lucionales (CNNs) se pueden conseguir mejores resultados en tareas de detección de sonidos.
Por ejemplo, Cakir et al. [103] propusieron una combinación de CNN y RNN (CRNN) pa-
ra un método de clasificación, en el cual, se extraían las características de alto nivel en las capas
convolucionales y posteriormente, esas propiedades se utilizaban en las capas recurrentes para
conseguir la probabilidad de un evento sonoro determinado. Los resultados experimentales de
este modelo mostraron una mejora respecto a trabajos donde únicamente se utilizaba CNN o
RNN.

2.4. Detectores

A la hora de seleccionar que detectores se deberán implementar para conseguir un sistema
de atención artificial que responda de forma similar a como lo haría un ser humanonos centrare-
mos especialmente en la detección y reconocimiento de los estímulos nombrados en la sección
2.2.4.1. En esta sección se muestran que características del entorno somos capaces de percibir
los humanos a través del sentido de la vista y el audio. Por otra parte, también incluiremos de-
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tectores de alto nivel vistos en la literatura que nos permitan una representación completa del
entorno, como el reconocimiento de caras.

Por otra parte, hay que destacar la importancia que ha tenido el aprendizaje profundo en
el mundo de los detectores basados en visión en los últimos años. Además, se ha utilizado con
éxito para la reducción y el reconocimiento dimensional de las imágenes.Mediante el uso de una
arquitectura que consiste en varias transformaciones no lineales, el Deep Learning es capaz de
encontrar características de alto nivel en los datos. Por tanto, en todos los detectores que descri-
biremos a continuación, habrá una mención a este tipo de aprendizaje, ya que, los algoritmos
basados en Deep Learning son aquellos que nos proporcionarán mejores resultados.

Pasando a los detectores, en primer lugar, nos centraremos en aquellos detectores que tie-
nen como principal objetivo el reconocimiento de características faciales. Para conseguir una
interacción humano-robot lo más natura posible el robot debería ser capaz de reconocer los
mismos estímulos que procesaría un ser humano cuando interactúa con otro. En este caso, nos
centraremos en conseguir una representación de aquellos estímulos que captan la atención de
las personas durante una interacción, sobre todo centrándonos en aquellas características pro-
porcionadas por las caras de las personas con las que interactuamos como por ejemplo ver las
caras conocidas, reconocer su expresión facial, género y edad y si nos está mirando durante la
interacción o no.

2.4.1. Detección y reconocimiento de caras

Los humanos somos capaces de reconocer cientos de caras a lo largo de nuestra vida e iden-
tificar y reconocer aquellas más familiares, aunque, hayan pasado algunos años. Actualmente,
conseguir un sistema de reconocimiento facial que funcione de forma similar al humano toda-
vía no se ha conseguido [104], sin embargo se han obtenido buenos resultados en condiciones
de laboratorio. Los sistemas de reconocimiento de caras son importantes en aplicaciones de se-
guridad, verificación de tarjetas, vídeos de vigilancia o identificación de personas. Por ejemplo,
hoy en día es fácil que olvidemos un PIN o una contraseña, que perdamos o nos roben las tar-
jetas identificativas y que las tarjetas magnéticas se vuelvan ilegibles o se desmagneticen con el
tiempo, sin embargo, las características biológicas de uno mismo no se pueden robar, perder u
olvidar. Utilizando el reconocimiento facial se pueden solucionar estos problemas además de
llevarse a cabo sin contacto físico.

Apesar de existirmuchas arquitecturas de reconocimiento facial no se ha conseguidoque es-
tos sistemas tenganun 100%deprecisión ya que dependendemuchos factores, los cuales se pue-
den dividir en intrínsecos que incluyen las condiciones físicas de la cara (edad, expresión, etc.)
y extrínsecos que provocan un cambio en la apariencia de la cara (iluminación, postura, etc.).
Por ejemplo, el envejecimiento causa alteraciones significativas en la apariencia facial creando
arrugas y bultos [105]. Otro factor que puede modificar la forma de la cara es la expresión facial,
ya que provocan cambios en la geometría de la cara. Si nos centramos en las alteraciones extrín-
secas podemos encontrar, por ejemplo, oclusiones parciales, lo cual no permite a los sistemas de
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Aproximación Métodos Ventajas Desventajas

Sin aprenzaje profundo
Eigenface,
FisherFace,
SVM y LBP

Son métodos simples y eficientes;
Las SVM pueden conseguir buenos resultados,
Tienen baja complejidad computacional,
son rápidos

No funcionan correctamente en casos complejos;
El establecimiento de parámetros no es sencillo;
La tasa de reconocimiento depende de la postura
y de la iluminación
Eigenface y FisherFace tienen un nivel de
reconocimiento muy limitado

Aprendizaje profundo CNN

Puede utilizarse en varias resoluciones de imagen;
La tasa de error es pequeña;
Es capaz de resolver problemas de alta
complejidad (que tienen muchos parámetros);
Puede clasificar la forma de la cara de datos
conocidos y desconocidos

No es un método simple;
El proceso de entrenamiento suele ser largo;
La computación es compleja;

Tabla 2.3: Comparación entre los métodos que utilizan Deep Learning y los que no en el reco-
nocimiento facial

reconocimiento ver la cara completa (llevar gafas de sol, poner la mano delante de la cara, etc.)
[106].

Algunos de los métodos utilizados tradicionalmente para los sistemas de reconocimiento
facial son los métodos Eigenface [107] y Fisherman [108], el Análisis de Componentes Princi-
pales (PCA del inglés Pincipal Component Analysis) [109], las máquinas de soporte vectorial
[110]) y la aproximación de Patrón Binario local (LBP del inglés Local Binary Pattern) [111]. En
los últimos años, con el desarrollo del aprendizaje profundo, se ha conseguido una mejora en la
precisión de los resultados si los comparamos con los métodos tradicionales [112]. En la Tabla
2.3 se pueden observar las principales ventajas y desventajas que encontramos en los métodos
tradicionales y en los basados en aprendizaje profundo.

Como se puede observar tanto los enfoques de aprendizaje profundo como los tradicionales
tienen sus respectivas ventajas y desventajas. A continuación, se va a mostrar una comparación
entre los métodos nombrados anteriormente comparando la tasa de reconocimiento y el nivel
de complejidad del algoritmo utilizado. El valor en la tasa de reconocimiento muestra la pre-
cisión del método. Por otra parte, hay que tener en cuenta que ciertas aplicaciones necesitan
un algoritmo simple para que conseguir reducir la computación, por tanto, la complejidad del
algoritmo será una variable importante a la hora de escoger que tipo de método quieres utili-
zar. En la Tabla 2.4 se muestra la comparación entre los métodos de aprendizaje profundo y los
que no lo son. Los datos de estos métodos se han realizado utilizando la base de datos de YALE
que consiste en 15 sujetos diferentes, con 11 imágenes para cada usuario con distintas expresiones
faciales.

2.4.2. Reconocimiento de expresiones faciales

El reconocimiento de expresiones faciales es una tarea relevante en la visión artificial y en
la robótica, ya que es una forma efectiva de reconocer y clasificar el estado emocional de una
persona. Por este motivo, el reconocimiento de expresiones faciales se ha utilizado en diversas
aplicaciones como la seguridad [115] y la medicina [116]. En los últimos años, se han desarro-
llado diferentes algoritmos y técnicas para el reconocimiento de expresiones faciales utilizando
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Método Precisión de reconocimiento
(YALE Database)

Complejidad

Eigenface [112] 77.9 % Baja
Fisherface [112] 85.2 % Baja
SVM [113] 90.6 % Baja-alta
LBP [114] 85.75 % Baja-alta
CNN [112] 93.3 % Baja-alta

Tabla 2.4: Comparación de la precisión de reconocimiento y la complejidad en los métodos de
Deep Learning y los que no lo son para el reconocimiento facial

la visión artificial. A continuación, se presentan algunos de los algoritmos más utilizados en la
actualidad.

El primer algoritmo es el Patrones Binarios Locales (LBP), el cual se utiliza para describir las
texturas locales de una imagen. Su principio de funcionamiento se basa en comparar el valor de
un píxel con los valores de sus vecinos, y luego codificar estos valores binariamente para crear un
patrón local. Posteriormente, estos patrones locales se utilizan como características para el reco-
nocimiento de expresiones faciales. En los últimos este algoritmo, en conjunto con técnicas de
clasificación yde aprendizaje automático, se hautilizado en varios estudios para el reconocimien-
to de expresiones faciales, ya que es fácil de implementar y tiene un buen rendimiento. En esta
línea, el trabajo realizado porNiu et al. [117] propone un sistema de reconocimiento de expresio-
nes faciales basado en el algoritmoLBP y enORB (Oriented FAST andRotated Brief en inglés).
En este trabajo extraen las características de las caras detectadas en una imagen utilizando el algo-
ritmo LBP para posteriormente clasificarlas a través de una Support VectorMachine (SVM). El
sistema propuesto consiguió una precisión promedio del 93.33 %. Otro ejemplo del uso del LBP
en sistemas de reconocimiento de expresiones faciales lo encontramos en el trabajo deRavi et al.
[118]. En este caso, los autores presentan un método de reconocimiento de expresiones faciales
utilizando dos técnicas: Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y LBP. En primer lugar, se
extraían las características de LBP de las imágenes faciales y se fusionaban con las características
de la capa convolucional de la red neuronal. A continuación, se entrenó la red neuronal utilizan-
do las imágenes de expresiones faciales para que aprendiera a clasificar las diferentes expresiones.
Para la comprobación del sistema propuesto se comprobó el funcionamiento utilizando tres da-
tasets diferentes: CK+, obteniendo una tasa de reconocimiento promedio del 98.75 %, JAFFE,
alcanzando una tasa de reconocimiento promedio del 92.22 % y, por último, FER-2013, con una
tasa de reconocimiento promedio del 64.26 %.

Otro algoritmo utilizado para el reconocimiento de expresiones faciales es el Gradientes
Orientados de Histogramas (HOG), que se utiliza para describir la forma de una imagen. Utili-
zando este algoritmo, junto con el de LBP encontramos el trabajo de [119], el cualmuestra como
la combinación deHOG, LBP y autoencoders apilados profundosmejora significativamente la
precisión del reconocimiento de emociones en comparación con las técnicas convencionales,
obteniendo un 96.25 % de precisión promedia utilizando el dataset CK+ y un 86.25 % en el da-
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taset JAFFE. Además, la técnica propuesta también es robusta a la variabilidad de iluminación y
la oclusión parcial. En lamisma línea, encotramos el trabajo de [120], el cual presenta un sistema
en tiempo real para reconocimiento de expresiones faciales utilizando características de HOG.
El sistema consta de tres etapas: detección de rostro, extracción de características HOG y clasifi-
cación mediante SVM Support Vector Machine (SVM), obteniendo unos resultados dónde se
muestra que el sistema propuesto obtuvo una tasa de precisión promedio del 91 % en la detec-
ción de seis expresiones faciales diferentes. Además, el sistema propuesto demostró ser robusto
frente a variaciones en la iluminación y las condiciones de captura de las imágenes.

Por otra parte, las CNN también se ha utilizado ampliamente para el reconocimiento de
expresiones faciales en los últimos años. Las CNN han demostrado ser muy efectivas en la cla-
sificación de imágenes y han superado a los algoritmos tradicionales en varios estudios. En el
trabajo realizado por Elbarawy et al. [121], se presenta un sistema de reconocimiento de expre-
siones faciales en imágenes térmicas utilizando técnicas de aprendizaje profundo. El enfoque se
basa en la utilización de CNN para extraer características relevantes de las imágenes térmicas
y clasificar las expresiones faciales en diferentes categorías. Para la comprobación del funcio-
namiento del sistema, se recopilaró información de 24 sujetos que proporcionaron imágenes
térmicas de sus rostros mientras mostraban seis expresiones faciales diferentes, obteniendo una
precisión del 94.4 %. En la misma línea, encontramos el trabajo realizado por Jain et al. [122] en
el cual se describe un enfoque para el reconocimiento de emociones faciales utilizando una red
neuronal profunda llamada ExtendedDeepNeuralNetwork (EDNN). La EDNN se compone
de una etapa de extracción de características basada en una CNN y una etapa de clasificación
basada en una red neuronal completamente conectada (FCN), obteniendo una precisión de
reconocimiento del 66.49 %, mejorando los resultados obtenidos hasta el momento.

Como se puede observar, existen varios algoritmos y técnicas que se han utilizado para el re-
conocimiento de expresiones faciales utilizando la visión artificial en los últimos años. Entre los
algoritmos más utilizados se encuentran LBP, HOG y CNN, los cuales han demostrado tener
un buen rendimiento en diferentes aplicaciones. Sin embargo, es importante tener en cuenta
que el rendimiento de los algoritmos depende de factores como la calidad de la imagen, la ilu-
minación y la resolución.

2.4.3. Reconocimiento de género

El reconocimiento de género es relevante en aplicaciones actuales como la seguridad, la pu-
blicidad y la investigación demercado. Por ejemplo, en la identificación del género puede ayudar
a los anunciantes a dirigir mejor sus mensajes a los consumidores adecuados. Además, el reco-
nocimiento de género también destaca en el ámbito de la inteligencia artificial y la robótica, ya
que puede ayudar a los sistemas a adaptarsemejor a los usuarios y proporcionar una experiencia
personalizada. Por ejemplo, en robots de servicio, la identificación del género puede permitir
que el robot interactúe con los usuarios de manera más apropiada.
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En los últimos años se han propuesto diferentes técnicas para conseguir el reconocimiento
de género, algunas de las más utilizadas son el LBP, las SVM y las CNN [123]. A continuación
estudiaremos algunos de los trabajos realizados con cada una de estas técnicas.

Empezando por el algoritmo LBP cabe recordar que es una técnica de procesamiento de
imágenes que ha demostrado ser efectiva en la detección de patrones locales en imágenes de ros-
tros, y por tanto, una de sus aplicaciones es el reconocimiento de género en imágenes de rostros.
En los últimos años, encontramos como esta técnica de extracción de carcterísticas se comple-
menta con SVM para su posterior clasificación. En esta línea, Kuncan et al. [124] presenta dos
nuevos enfoques basados en LBP para la identificación de género a partir de información senso-
rial. El primer enfoque utiliza LBPpara extraer características de la señal de voz y posteriormente
clasificar el género utilizando un clasificador SVM. El segundo enfoque utiliza LBP para extraer
características de la piel y clasificar el género utilizando una red neuronal. Los experimentos
realizados muestran que ambos enfoques logran una tasa de clasificación de género superior
al 90 %, lo que indica que LBP es un enfoque efectivo para la identificación de género a partir
de diferente información sensorial. Otro ejemplo del uso de estas técnicas lo encontramos en
Azzopardi et al. [125], el cual presenta un sistema para el reconocimiento de género a partir de
imágenes faciales utilizando una fusión de clasificadores SVM. Tras la extracción de caracterís-
ticas, utilizando técnicas basadas en LBP, para cada una de las regiones faciales se entrena un
conjunto de clasificadores SVM, los cuales se fusionan mediante el método de votación para
obtener la predicción final del género. El sistema se evaluó en dos bases de datos públicas: AR
Face yGeorgia Tech Face Database, obteniendo una tasa de precisión del 94,5 % en el primero y
del 91,5 % en el segundo, demostrando la eficacia del enfoque propuesto para el reconocimiento
de género a partir de imágenes faciales.

Por último, del mismo modo que ocurre con el resto de detectores, en los últimos años se
ha producido un auge del uso del aprendizaje automático para el reconocimiento de género. En
esta línea, encontramos el trabajo de [126], en el cual se presenta un sistema basado en técnicas de
aprendizaje profundo para la clasificación de género a partir de imágenes faciales. En este trabajo
se utilizaron tres arquitecturas de CNNpopulares: AlexNet, VGG-16 y ResNet-50, que fueron
pre-entrenadas en el conjunto de datos ImageNet. Para evaluar el rendimiento de los diferentes
modelos, se utilizaron dos conjuntos de datos de imágenes faciales, el Labeled Faces in theWild
(LFW) y el Adience Benchmark, comparando el rendimiento de estas redes con un clasificador
SVM utilizando características basadas en el HOG. Los resultados mostraron que los modelos
de CNN superaron al clasificador SVM en ambos datasets. En particular, ResNet-50 logró el
mejor rendimiento con una tasa de precisión del 98,6 % en el conjunto de datos LFW y una tasa
de precisión del 92,6 % en el conjunto de datos Adience.

2.4.4. Reconocimiento de edad

El reconocimiento de edad utilizando la visión artificial tiene varias aplicaciones en la actua-
lidad. Una de las más importantes es en el campo de la seguridad, donde la identificación de la
edad de una persona puede ayudar en la identificación de delincuentes y en la prevención del
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crimen. Además, en el campo médico, el reconocimiento de edad puede ayudar en el diagnós-
tico de enfermedades relacionadas con la edad, como el Alzheimer y la osteoporosis. También
puede tener aplicaciones en el campo del marketing y publicidad, permitiendo a las empresas
personalizar sus productos y servicios de acuerdo a la edad de sus clientes.

Entre las técnicas más utilizadas en la actualidad para el reconocimiento de la edad encon-
tramos:

Métodos basados en características locales: estas técnicas buscan características como
las arrugas, manchas, textura de la piel, etc., para estimar la edad. Dentro de esta categoría
encontramos el usodeLBP, Filtros deGabor y Scale-Invariant FeatureTransform (SIFT).

Métodos basados en aprendizaje automático: estos métodos aprenden a identificar
patrones en los datos de entrada y, posteriormente, utilizar estos patrones para predecir
la edad de una persona. Algunos de los algoritmos de aprendizaje automático utilizados
son las Redes Neuronales Artificiales (ANN), SVM, y Random Forest

Métodos basados enDeep Learning: estas técnicas utilizan redes neuronales profundas
para extraer características de las imágenes de entrada y utilizar estas características para
predecir la edad de una persona. Algunas de las redes neuronales profundas utilizadas son
CNN,RecurrentNeuralNetworks (RNN), yGenerativeAdversarialNetworks (GAN).

En la literatura encontramos múltiples trabajos que utilizan los métodos presentados. Por
ejemplo, Hasan et al. [127] presentan un sistema para la estimación de edad en humanos uti-
lizando características faciales extraídas mediante el método de LBP y un clasificador SVM. El
proceso de estimación de edad comienza con la segmentación de la región facial, seguida de la
extracción de características utilizandoLBP. Posteriormente, se utiliza un clasificador SVMpara
estimar la edad a partir de estas características. El trabajo se evaluó en la base de datos FG-NET
y se logró una precisión promedio del 75,2 % para la estimación de la edad en esta base de datos.

En cuanto a las técnicas basadas en aprendizaje automático, en la literatura encontramos
trabajos como el realizado por Guehairia et al. [128], en el cual se propone un enfoque para la
estimación de edad facial que combina características extraídas demúltiples CNNmediante un
modelo de bosque aleatorio profundo (Deep Random Forest, DRF). El sistema propuesto se
evalúa en dos datasets utilizados para la estimación de edad facial, el conjunto de datos APPA-
REAL y el conjunto de datosMORPH II. Los resultados experimentales muestran que el enfo-
que propuesto supera a otros métodos de estado del arte y alcanza una precisión de estimación
de edad facial promedio del 3,69 % en el primer dataset y del 4,02 % en el segundo.

Por último, el trabajo realizado por Zaghbani et al. [129] muestra el uso de una CNN para
estimar la edad de una persona a partir de una imagen de su rostro. El sistema se basaba en la idea
de que la edad se puede estimar a partir de las características faciales que cambian con la edad,
como las arrugas y las líneas de expresión. Utilizando el datasetMegaAge-Asian, los resultados
mostraron que el enfoque propuesto logró una precisión promedio de estimación de edad de
alrededor del 3,5 %, lo que es una mejora significativa en comparación con otros trabajos de la
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literatura. Además, el enfoque también fue capaz de estimar la edad con precisión para imágenes
faciales de baja calidad y diferentes ángulos de vista.

2.4.5. Seguimiento de la mirada

El seguimiento de la mirada es especialmente importante en la comunicación no verbal al
proporcionar información de las intenciones de la otra persona [130]. Además, según Emery
et al. [131] existen evidencias psicológicas que sugieren que los ojos son un estímulo procesado
de forma independiente en el cerebro. Centrándonos en los agentes artificiales, podemos de-
finir los sistemas de seguimiento de la mirada como la tecnología necesaria para conseguir la
dirección o el punto donde están mirando los ojos a través de métodos mecánicos, electrónico
u ópticos [132]. Además, en este tipo de agentes, el estudio del movimiento de los ojos se utiliza
en muchas aplicaciones, por ejemplo en la interacción humano-máquina [133], el diagnóstico
de algunas enfermedades [134], terapias cognitivas y de comportamiento [135], búsqueda visual
[136] o neurociencia [137].

Los enfoques tradicionales para conseguir la estimación de la mirada se suelen clasificar en
métodos basados en características o enmodelos. Los primeros reducen una imagen de un ojo a
un conjunto de características basadas en reglas hechas a mano para después alimentar modelos
de aprendizaje con estas características y estimar la posición final de lamirada [138, 139]. Por otro
lado, los métodos basados en modelos calculan el modelo geométrico específico del ojo para es-
timar la dirección de la mirada basándose en características faciales invariables, como el centro
de la pupila, las esquinas del ojo y la reflexión infrarroja de la córnea [140, 141]. En los últimos
años han aparecido otro tipo de modelos basados en la apariencia, los cuales utilizan ciertas ca-
racterísticas oculares que se generan a partir de la imagen de ojo completa, y luego se aprende
una función demapeo de la mirada que asigna a la imagen ocular la dirección de la mirada. Para
realizar este aprendizaje, se pueden utilizar varias técnicas de regresión, entre las que se inclu-
yen el vecinomás cercano (kNNdel inglés k-Nearest Neighbor)[142, 143], RandomForest (RF)
[138, 144], procesos Gausianos (GP) [145, 146], Máquinas de soporte vectorial (SVM) [147] y
redes neuronales artificiales (ANN del inglés Artificial Neural Network)[148, 149, 150, 151] Hay
que tener en cuando que, este aprendizaje puede ser difícil debido a los cambios de iluminación,
oclusiones o el movimiento de la cabeza, por eso suelen requerir grandes conjuntos de datos de
entrenamiento.Hay que tener en cuenta, que losmétodos basados en características o enmode-
los requieren un hardware sofisticado que puede estar compuesto por luz infrarroja y cámaras
de alta definición, lo cual les hace más adecuados para entornos controlados, por ejemplo, labo-
ratorios [152]. En cambio, los métodos basados en apariencia únicamente necesitan una cámara
para captar la imagen del ojo del usuario, por tanto, en esta sección nos vamos a centrar en este
último tipo de métodos.

Teniendo en cuenta los algoritmos más utilizados en la actualidad para conseguir el segui-
miento demiradas, laTabla 2.5muestra cadamétodo con sus ventajas e inconvenientes. Es difícil
compara la precisión con exactitud debido a los diferentes criterios de evaluación, sin embargo,
parece que todos los métodos pueden lograr un buen rendimiento con una alta precisión de
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Método Trabajo Precisión Calibración Posición
cabeza

Dataset
entrenamiento

KNN
[142] 9.95º No - UnityEyes

[143]
7.5º (SysthesEyes)

No -
SysthesEyes,
UnityEyes4.8º (UnityEyes)

RF
[153] 1.53º Si - 6 usuarios
[144] 3.8º (media) No - 50 usuarios

GP
[154] 3.5º Si Si

7 usuarios con
80 vídeos

[145] <1.5º Si Si 12 usuarios

SVM
[155] 1.5º En un rango Si 2757 muestras
[156] 0.4º No Si -

CNN

[148]
5.0º

(media)
No -

MPIIGaze,
UTMultiview,

EyeDiap
[150] 6.2º No - EyeDaip

[151]
4.3º (MPIIGaze)

No -
MPIIGaze,

UTMultiview5.1º (Multiview)

[157]
5.4º (Eyediap)

No -
UTMiltiview,

Eyediap5.7º (Multiview)

Tabla 2.5: Resumen de los métodos basados en apariencia.

estimación. En esta línea, hay que tener en cuenta que la mayoría de los métodos sólo pueden
manejar pequeños movimientos de la cabeza y logar una precisión elevada en casos especiales
(condiciones de laboratorio). A parte de la postura de la cabeza, la mayoría de los métodos re-
quieren un procedimiento de calibración. El complejo proceso de calibración es un inconve-
niente para un aplicación real de cualquier algoritmo. Por otro lado, los métodos de los últimos
años han tendido a estudiar el seguimiento de la mirada sin calibración, pero el precio es la re-
ducción de la precisión del seguimiento. Por lo tanto, parece un problema sin resolver el hecho
de conseguir mantener una alta precisión del seguimiento sin calibración personal.

2.4.6. Detectores de movimiento

La detección de movimiento es un tema importante en la visión y la inteligencia artificial,
y tiene muchas aplicaciones prácticas, como la vigilancia, la robótica, la conducción autónoma,
entre otros. En los últimos años, se han desarrollado varios algoritmos de detección de movi-
miento basados en la visión artificial. En este apartado, se presentan algunos de los algoritmos
más utilizados en la detección de movimiento.
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Uno de los algoritmos más utilizados es el de flujo óptico. Cabe recordar que el flujo óptico
es la dirección y velocidad delmovimiento de cada punto en la imagen. Teniendo esta definición
en cuenta, la técnica de seguimiento de movimiento que se basa en el cálculo del flujo óptico de
los objetos en una secuencia de imágenes. Existen varios algoritmos que se utilizan para calcular
el optical flow, algunos de los más populares son [158]:

Algoritmo de Lucas-Kanade: este es uno de los algoritmos más comúnmente utiliza-
dos para el cálculo del optical flow. Se basa en la asunción de que el movimiento entre
dos fotogramas consecutivos es pequeño y utiliza un modelo lineal para estimar el flujo
óptico.

Algoritmo de Horn-Schunck: este algoritmo también se utiliza comúnmente para el
cálculo del optical flow. A diferencia del algoritmo de Lucas-Kanade, asume que el mo-
vimiento es suave en todo el campo de la imagen, y utiliza un enfoque basado en la mini-
mización de energía para estimar el flujo óptico.

Algoritmos basados en redes neuronales convolucionales (CNN): En los últimos
años, se hanpropuesto varios enfoques de aprendizaje profundopara el cálculodel optical
flow.Estos enfoques utilizan redes neuronales convolucionales para estimar el flujoóptico
y han demostrado ser efectivos en varias aplicaciones de detección de movimiento.

Otro algoritmo ampliamente utilizado es la sustracción de fondo [159]. Este método se basa
en la asunción de que el fondo de una escena es relativamente estático, mientras que los objetos
en movimiento producen cambios en la imagen. El proceso de sustracción de fondo implica
la segmentación de la imagen en dos partes: el fondo y los objetos en movimiento. Primero,
se captura un marco de referencia del fondo de la escena. A continuación, en cada fotograma
subsiguiente, se realiza una comparación entre el fotograma actual y el marco de referencia para
detectar las regiones de la imagen que han cambiado. Estas regiones sonmarcadas como objetos
en movimiento. Algunos de los algoritmos más utilizados para esta técnica son:

Modelo de mezcla de Gaussiana (GMM): este es uno de los algoritmos más utilizados
para la sustracción de fondo. Se basa en la asunción de que los valores de los píxeles en el
fondo de la imagen siguen una distribuciónGaussiana. El algoritmo estima esta distribu-
ción y utiliza unmodelo demezcla deGaussiana para identificar las regiones en la imagen
que son diferentes del fondo.

Método de aprendizaje basado en histórico (HBS): este método utiliza unmodelo de
aprendizaje automático para aprender el fondo de la escena a lo largo del tiempo. El mo-
delo utiliza información histórica de la imagen para adaptarse a los cambios en la escena
y detectar los objetos en movimiento.

Algoritmos basados en redes neuronales convolucionales (CNN): En los últimos
años, se han propuesto varios enfoques de aprendizaje profundo para la sustracción de
fondo. Estos enfoques utilizan redes neuronales convolucionales para estimar el fondo
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de la imagen y han demostrado ser efectivos en varias aplicaciones de detección de movi-
miento.

Por último, en los últimos años, se ha desarrollado una gran cantidad de algoritmos de de-
tección de movimiento basados en redes neuronales convolucionales (CNN) [160]. Estos algo-
ritmos utilizan la capacidad de las CNN para aprender características de la imagen y detectar el
movimiento. Algunos ejemplos de estos algoritmos son:

I3D (Inflated 3D ConvNet) [161]: es una red neuronal convolucional 3D inflada que
combina la arquitectura de la red neuronal convolucional 2D (ConvNet) con la infor-
mación de movimiento en 3D. El modelo pre-entrenado de I3D se entrena en grandes
conjuntos de datos de videos para el reconocimiento de acciones. I3D ha mostrado bue-
nos resultados en detección de objetos en movimiento, segmentación de video y recono-
cimiento de acciones humanas en videos.

SlowFast [162]: es una arquitectura de red neuronal que utiliza dos flujos diferentes de
información visual: un flujo lento con mayor resolución temporal para capturar deta-
lles finos y un flujo rápido conmenor resolución temporal para capturar información de
movimiento. La fusión de los flujos lento y rápido se realiza a través de una operación de
atención que destaca las características más relevantes de cada flujo para mejorar la preci-
sión de la detección de movimiento.

TSN (Temporal Segment Networks) [163]: es una arquitectura de red neuronal que
divide el video en segmentos temporales y utiliza una red neuronal convolucional 2Dpara
extraer características en cada segmento temporal. Luego, una red neuronal recurrente
procesa las características temporales para obtener la salida final. TSN ha demostrado
una alta precisión en la clasificación de acciones humanas en videos.

2.5. Resumen

En este capítulo, se ha presentado una visión general sobre el tema de la atención tanto en se-
res humanos como en sistemas artificiales. Se han explorado los conceptos clave y los principales
enfoques utilizados para comprender ymodelar este fenómeno fundamental en el procesamien-
to de la información. Además, se ha abordado el papel crucial de los detectores en la obtención
de una representación completa y detallada del entorno. Por ello, el objetivo principal de este
capítulo es ofrecer una base sólida de conocimientos sobre los conceptos fundamentales que se
abordarán a lo largo de esta tesis. Para ello, se han presentado las bases teóricas y prácticas rela-
cionadas con la atención, destacando su relevancia tanto en el ámbito humano como en el de
los sistemas artificiales.

En las primeras secciones, se han examinado y analizado en profundidad los procesos de
atención tanto exógena como endógena. Estos procesos son fundamentales para comprender
cómo los estímulos externos y los procesos internos del individuo interactúan para dirigir la
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atención hacia determinados aspectos del entorno. Al simular estos procesos cerebrales en siste-
mas artificiales, se busca replicar la capacidad de reacción de las personas ante los estímulos del
entorno, lo cual es un aspecto crucial en el desarrollo de robots y sistemas inteligentes.

A continuación, se emplearán los conceptos y principios estudiados sobre la atención en
humanos y animales para fusionar la información destacada con la información relevante para
la tarea en cuestión. Esta fusión de información tiene como objetivo lograr una representación
coherente y completa del entorno, permitiendo al sistema artificial generar respuestas compa-
rables a las que daría un ser humano en situaciones similares. Este enfoque busca mejorar la
interacción y la adaptabilidad de los sistemas artificiales en entornos complejos y dinámicos.

Además de abordar la atención, este capítulo ha subrayado la importancia de los detectores
en el procesamiento de la información ambiental. Específicamente se ha hablado de aquellos de-
tectores que nos permitirán reconocer y localizar los estímulos más importantes a la hora de ha-
blar de atención, sobre todo a nivel exógeno. Delmismomodo, en esta última parte del capítulo
se ha destacado el papel del aprendizaje profundo como una herramienta clave en la detección y
reconocimiento de patrones en el entorno. Los avances en el campo del aprendizaje automático
y las redes neuronales han permitido el desarrollo de detectores altamente precisos y confiables,
los cuales son esenciales para obtener una representación detallada y precisa del entorno en los
sistemas artificiales.

En conclusión, este capítuloproporcionauna visión general de la atención en seres humanos
y sistemas artificiales, explorando los conceptos clave y los principales enfoques utilizados en el
estudio de este fenómeno. Asimismo, se ha resaltado la importancia de los detectores basados
en aprendizaje profundo para obtener una representación completa y precisa del entorno. Estos
conocimientos sentarán las bases para el desarrollo de la arquitectura de atención y detección en
los sistemas artificiales abordados en esta tesis.
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Capítulo 3

Recursos utilizados

En el capítulo 2 se describe los trabajos relacionados, los cuales proporcionan las bases de
este trabajo. Asimismo, el capítulo actual contiene diferentes elementos que han formado parte
de la arquitectura de percepción durante su desarrollo.

En cuanto a la estructura del capítulo, y teniendo en cuenta que este trabajo está orienta-
do a la robótica social, se presentan en primer lugar las distintas plataformas robóticas en las
que se ha integrado el sistema. La primera parte del capítulo describe los robots sociales donde
la arquitectura de percepción se ha integrado. Esta descripción incluye tanto las características
físicas de los robots como una presentación de la arquitectura software completa integrada en
ellos. Esta arquitectura software cuenta con un conjunto de módulos que pueden comunicarse
entre ellos para conseguir una comportamiento del robot lo más natural posible. Además, gra-
cias a la descripción de la arquitectura software, establecemos una conexión entre este capítulo
y el siguiente, en el que se analiza el diseño e integración del sistema de percepción en el sistema.
La última sección del capítulo enumera las herramientas utilizadas para el desarrollo del sistema
de percepción propuesto en este trabajo, tanto a nivel software como hardware.

3.1. Plataformas robóticas

Actualmente, el grupo de robótica social trabaja en dos versiones de una misma plataforma
robótica: el robot social Mini y su nueva versión Mini v2. Estas dos plataformas tienen como
objetivo asistir a personas mayores en terapias de estimulación cognitiva y proporcionar com-
pañía y entretenimiento a estos usuarios. Ambos robots tienen unas capacidades similares, pero
el tamaño y coste reducir de Mini v2 la convierte en una opción más asequible y fácil de usar
en las casas particulares. Por ello, Mini está dedicada a la investigación mientras que Mini v2
se utiliza para realizar experimentos fuera de la universidad, por tanto para el desarrollo de este
trabajo se han utilizado ambas versiones y actualmente la arquitectura de percepción está inte-
grada en la arquitectura software de ambos modelos. Las siguientes secciones describen en mas
detalle nuestros robots sociales para los cuales se ha desarrollado la arquitectura de percepción,
centrándonos en las características físicas.

3.1.0.1. Mini

El robot social Mini [164] (ver la Figura 3.1(a)) es una plataforma robótica desarrollada en
2014 con el objetivo de acompañar a personas mayores en sesiones de estimulación cognitiva y
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(a) Robot social Mini. (b) Robot social Mini v2.

Figura 3.1: Plataformas robóticas utilizadas

afectiva. Además, Mini proporciona a los ancianos entretenimiento con un amplio repertorio
de actividades como juegos, contenido multimedia, información acerca de las últimas noticias
o la previsión meteorológica.

Físicamente, el robot tiene cinco grados de libertad paramover su base, ambos brazos, cuello
y cabeza utilizando cinco servomotores. Estos servomotores se comunican con un controlador
específico integrado en el cuerpo del robot el cual es capaz de controlar su posición y velocidad.
Para mejorar su expresividad, Mini tiene LEDs distribuidos por su cuerpo: un LED emula el
latido del corazón del robot, permitiendo expresar diferentes estados afectivos, otros dos LEDs
situados en las mejillas del robot simulan el rubor que, por ejemplo, se produce en situaciones
vergonzosas. Por otra parte, el robot cuenta con dos pantallas animadas que simulan los ojos y
dos sensores de temperatura paramedir tanto la temperatura interna del robot como la ambien-
te. Con tal de tener una representación más rica del entorno, el robot también cuenta con un
sensor de intensidad de luz, el cual le permite diferenciar entre el día y la noche.

Mini puede percibir contacto físico utilizando cuatro sensores capacitivos, situados en los
hombros la tripa y la cabeza del robot. Además, para reconocer el tipo de gesto que el usuario
ha realizado sobre el robot, éste incluye tres micrófonos piezoeléctricos en sus brazos y cabeza.
Estos sensores permiten al robot diferenciar entre golpe, toque, caricia y cosquillas utilizando
técnicas de aprendizaje automático y mejorando las capacidades de percepción del robot [165].

Para percibir la información visual en el entorno del robot, Mini cuenta con dos cámaras.
La primera es una cámara Realsense D435i RGB-D situada en la base del robot y que permite
percibir todos los estímulos referentes al usuario, ya que éste suele estar sentado frente al robot
durante la interacción (más detalle en la subsección 3.1.2.1. Por otra parte, Mini integra en el
pechouna cámaraUSBojodepez, detallada en la sección 3.1.2.2, conun campode visiónde180◦

queproporciona imágenes conuna resoluciónde 1080p a 30 imágenes por segundoque se centra
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en la mesa que hay entre el robot y el usuario. Esta cámara únicamente se utiliza en habilidades
particulares, por ejemplo en juegos que involucrenpiezas físicas con las que el usuario interactúe
en una zona de juego como es el caso del juego del Tangram.

Para controlar todos los sensores y actuadores y almacenar la arquitectura software descrita
en la Sección 3.3 el robot cuenta con una placa base ITX con un procesador Intel i7. Además, un
ArduinoMEGA 2560 se conecta a esta placa base para controlar tanto los sensores capacitivos,
de luz y de temperatura como los diferentes LEDs RGB.

Mini puede comunicarse verbalmente con las personas utilizando un sistema de Text to
Speech (TTS) el cual traduce a de texto a habla y un módulo de Automatic Speech Recog-
nition (ASR) que traduce el habla del usuario a texto para que el robot pueda entender los
comandos por voz. La comunicación por voz del usuario se obtiene utilizando un micrófono
incorporado en el cuerpo del robot con cancelación activa de ruido. Además, un altavoz estéreo
situado en el pecho de robot reproduce el audio creado por el sistema deTTSpara generar la voz
del robot. Por último, para aquellos casos en los que el usuario presente presentaciones verba-
les, el robot cuenta con una tableta para mostrar información visual y auditiva. Este dispositivo
puedemostrarmenús, lo cual permite al usuario seleccionar la opción que él/ella prefiere dentro
de unas alternativas predefinidas.

3.1.1. Mini V2

Recientemente, en 2019, el robot social Mini se ha actualizado a una nueva versión [166]
permitiendo mejorar las capacidades computacionales del robot y reducir su tamaño, especial-
mente el de subase.Mini v2 tiene losmismos grados de libertadqueMini, pero sus servomotores
son más económicos. En vez de incluir un Arduino MEGA 2560, este modelo tiene un ESP32
para controlar estos dispositivos. Tanto el Arduino y el controlador demotores se conecta a una
placa base Intel NUC la cual contiene un procesador Intel i7. A diferencia de Mini, este robot
cuenta con un sensor de infrarrojos pasivo que permite detectar la presencia de usuarios en una
sala. También integra unamatriz demicrófonos situados en su cabeza para percibir el ruido am-
biente (más detalle en la subsección 3.1.2.4. Además,Mini v2 incorpora una Raspberry Pi 3 para
controlar dos pantallas animadas que simulan los ojos del robot. Estas pantallas extienden las
funcionalidades de los ojos deMini, incluyendo el control del tamaño de la pupila y el color del
iris. Tanto el micrófono, como la tableta y el altavoz son el mismomodelo que el utilizado en la
versión anterior del robot.

La Figura 3.1(b) muestra una visión frontal del robot social Mini v2. Como se puede obser-
var, en comparación con la versión anterior del robot (Figura 3.1(a)), la base del robot es sustan-
cialmentemás pequeña. Esto es debido principalmente a que parte de los sensores y dispositivos
del robot se han movido de la base al torso de Mini.

43



3.1. PLATAFORMAS ROBÓTICAS

Característica Mini Mini V2

Procesador Intel i7
Intel i7 y

Raspberry Pi 3 B+
Microcontrolador ArduinoMEGA 2560 ESP32

Cámara Intel RealSense D435i
Intel RealSense D435i +
Cámara omnidireccional

Grados de libertad 5 5

Sensores de tácto 3 capacitivos +
3 piezoeléctricos

3 capacitivos +
2 piezoeléctricos

Pantallas 2 2

Micrófono OlympusME52
OlympusME52 +

ReSpeaker Mic Array v2.0
Altavoces Altavoz mini stereo Altavoz mini stereo
Tablet Samsung Galaxy TabA6 Samsung Galaxy TabA6

Indicadores LED 5 5
Sensores de temperatura 2 2
Coste de facturación (€) 3500 2500

Tabla 3.1: Comparación de las capacidades hardware de los tres robots sociales desarrollados en
nuestro grupo de investigación

Publicación

Salichs, M. A., Castro-González, A., Salichs, E., Fernández-Rodicio, E., Maroto, M.,
Gamboa, J.J., Marques-Villarroya, S., Castillo, J. C., Malfaz, M., Alonso, F. (2020). “Mi-
ni: A New Social Robot for the Elderly”. International Journal of Social Robotics, 12,
1231-1249. (Q1)

La tabla 3.1 comparar los dispositivos hardware integrados en cada uno de los robots sociales
presentados en esta sección, así como el coste aproximado de cada una de las plataformas robóti-
cas. Tal y como hemos comentado anteriormente, el coste y tamaño reducido convierten aMini
V2 en opción más accesibles a los hogares, por ello, es la versión utilizada para la realización de
pruebas en las casas.

3.1.2. Hardware extra para los detectores

En esta subsección se expone el hardware específico utilizado la detección del entorno y su
procesamiento. Específicamente, para la detección y el procesamiento de los estímulos visuales,
se describen las dos cámaras utilizadas a lo largo del desarrollo de este trabajo y el dispositivo de
aceleración de inferencia de redes neuronales (NCS2). Por otra parte, para la detección de los
estímulos auditivos, se describe el micrófono omnidireccional ReSpeaker Mic Array v2.0.
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Figura 3.2: Cámara RGBDRealSense D435i

3.1.2.1. Cámara RealSense D435i

Para captar las imágenes frente al robot se utiliza la cámara Intel RealSense D435i 2 es un
dispositivo de visión en 3D desarrollado por Intel. Es una cámara estereoscópica que combina
dos sensores de imagen y un sensor inercial para capturar imágenes en tres dimensiones y datos
de movimiento. Sus principales características son:

Tecnología de profundidad: La cámara D435i utiliza una combinación de dos senso-
res de imagen y un proyector de patrón de infrarrojos para calcular la profundidad de
los objetos en la escena. Esta tecnología de profundidad permite capturar imágenes en
tres dimensiones y obtener información detallada sobre la estructura y la distancia de los
objetos.

Resolución y frecuencia de fotogramas: La cámara D435i ofrece una resolución de
imagen de hasta 1280x720 píxeles y una frecuencia de fotogramas de hasta 90 fps (foto-
gramas por segundo) en elmodo de profundidad. Esto permite capturar imágenes nítidas
y fluidas para aplicaciones en tiempo real.

Sensor inercial integrado: La D435i también incluye un sensor inercial compuesto por
un acelerómetro y un giroscopio. Esto proporciona información sobre la orientación y el
movimiento de la cámara, lo que puede ser útil en aplicaciones de seguimiento de movi-
miento o de navegación de robots.

Compatibilidad con SDK de RealSense: La cámara D435i es compatible con el SDK
(SoftwareDevelopmentKit) deRealSense, que proporciona una variedad de funciones y
herramientas para aprovechar almáximo la cámara. El SDKpermite acceder a los datos de
profundidad, imagen y movimiento, y ofrece algoritmos y funciones para realizar tareas
como detección de objetos, seguimiento, reconocimiento facial, entre otros.

Aplicaciones: La cámara RealSense D435i se utiliza en una amplia gama de aplicaciones,
como robótica, realidad aumentada, escaneo 3D, navegación de drones, seguimiento de
movimiento, interacción gestual y aplicaciones de visión artificial en general. Su capaci-
dad para capturar imágenes en 3Dydatos demovimiento la hace adecuada para proyectos
que requieren percepción y comprensión del entorno en tres dimensiones.

2Camera Realsense D435i: https://www.intelrealsense.com/depth-camera-d435i/
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Figura 3.3: Cámara de ojo de pez

Figura 3.4: Dispositivo NCS2

3.1.2.2. Cámara USBFHD04H 1080P H.264

Para capturar losmovimientos frente al robot cuando el usuario está interactuando con él, se
utilizó la cámaraUSBFHD04H 3 con una lente de ojo de pez (ver figura 3.3, un sensor de imagen
CMOS 1080p de bajo consumo de energía y una interfaz USB 2.0 de alta velocidad. La lente de
ojo de pez proporciona un amplio ángulo de visión de 180º. Sin embargo, este amplio ángulo
de visión también introduce una distorsión significativa en la apariencia física de los objetos,
especialmente en los extremos de la imagen.

3.1.2.3. NCS2

ElNCS2 es un dispositivo de aceleración de inferencia de redes neuronales desarrollado por
Intel (ver figura 3.4. Se trata de una unidad de cómputo diseñada para proporcionar capacidades
de inferencia de alto rendimiento en dispositivos y sistemas que no tienen GPU.

Este dispositivo se basa en la tecnología de unidades de procesamiento de visión (VPU) de
Intel, específicamente en el chip Myriad X. Esta VPU está optimizada para acelerar las cargas
de trabajo de inferencia de redes neuronales y es capaz de ejecutar modelos de aprendizaje auto-
mático con eficiencia y bajo consumo de energía. Las características y usos principales del Intel
Neural Compute Stick 2 se pueden resumir en:

3Camera USBFHD04H 1080P H.264: https://shorturl.at/vwyO0
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Aceleración de inferencia de redes neuronales: El NCS2 está diseñado para acelerar
la inferencia de modelos de aprendizaje automático en dispositivos que carecen de ca-
pacidades de aceleración de hardware, como GPUs o FPGAs. Puede ejecutar modelos
entrenados en frameworks populares, comoTensorFlow, Caffe yONNX, aprovechando
la potencia de cómputo de la VPUMyriad X.

Portabilidad y facilidad de uso: ElNCS2 tiene un tamaño compacto y se conecta a tra-
vés de un puerto USB. Esto permite su fácil transporte y uso en una variedad de sistemas,
como computadoras portátiles, mini PC y sistemas embebidos. Además, es compatible
con múltiples sistemas operativos, comoWindows, Linux y macOS.

Eficiencia energética: La VPUMyriad X, en la que se basa el NCS2, está diseñada para
brindar un rendimiento de inferencia de redes neuronales con un consumo de energía
optimizado. Esto lo hace especialmente adecuado para aplicaciones en dispositivos de ba-
jo consumo, como drones, cámaras de seguridad, sistemas de vigilancia, robots y otros
dispositivos IoT.

Desarrollo y optimización de modelos: El NCS2 se utiliza también como una herra-
mienta de desarrollo y optimización de modelos de aprendizaje automático. Junto con el
Intel®Distribution of OpenVINO™ toolkit, los desarrolladores pueden aprovechar el
NCS2 para realizar pruebas rápidas y optimizar sus modelos antes de implementarlos en
sistemas de producción.

3.1.2.4. ReSpeaker Mic Array v2.0

El ReSpeaker Mic Array v2.0 es una matriz de micrófonos diseñado para aplicaciones de
reconocimiento de voz y procesamiento de audio (ver figura 3.5). Este dispositivo se utiliza prin-
cipalmente para la la detección y localización de sonidos fuertes y está instalado en la cabeza del
robot. Algunas de sus principales características son:

Matriz de micrófonos: cuenta con un arreglo de 7micrófonosMEMS (SistemasMicro
Electromecánicos) que están colocados en una configuración circular. Esta disposición
permite captar el sonido desde diferentes direcciones y mejorar la capacidad de detección
de voz en entornos ruidosos.

Cancelación de eco y reducción de ruido: Gracias a la combinación de su matriz de
micrófonos y algoritmos de procesamiento de señal, puede realizar cancelación de eco y
reducción de ruido de manera efectiva.

Interfaz de conexión: El dispositivo se conecta a través de un puerto USB y es compa-
tible con diferentes sistemas operativos, como Windows, Linux y macOS. Esta interfaz
facilita su integración en diversos dispositivos y plataformas.

Detección de voz de largo alcance: está optimizado para la detección de voz a largo
alcance. Puede capturar comandos de voz o sonidos en un rango de hasta 5 metros, lo
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Figura 3.5: Matriz de micrófonos ReSpeaker Mic Array v2.0

cual resulta útil para aplicaciones de asistentes virtuales y control de voz en habitaciones
grandes o espacios abiertos.

Plataforma abierta: El dispositivo se basa en una plataforma abierta, lo que significa
que los desarrolladores tienen acceso a documentación, bibliotecas y herramientas para
personalizar y extender sus funcionalidades.

3.2. Herramientas software utilizadas

Para el desarrollo del sistema de percepción basado en atención, se hará uso de diferentes
herramientas, desde el tratamiento de imagen y audio por parte de los detectores, hasta la comu-
nicación con el robot. En esta sección se describirán los diferentes lenguajes y librerías utilizadas
a lo largo del desarrollo del sistema.

3.2.1. OpenCV

OpenCV [167] es una biblioteca de código abierto que se utiliza para procesamiento de imá-
genes y visiónpor computador. Fue desarrollada originalmente por Intel y ahora estámantenida
por una comunidad de desarrolladores en todo el mundo. Estas librerías proporcionan un con-
junto de algoritmos y herramientas para procesar imágenes y vídeos, como detección de objetos,
reconocimiento facial, seguimiento de objetos, calibración de cámaras, segmentación de imáge-
nes, entre otras. También tiene la capacidad de trabajar con múltiples plataformas, incluyendo
Windows, Linux, macOS, Android e iOS.

Entre las principales características de OpenCV se encuentran: (i) fácil accesibilidad, ya que
es una biblioteca de código abierto, (ii) tiene soporte para múltiples lenguajes de programación
comoC++, Python, Java yMATLAB, (iii) cuenta con una amplia gama de algoritmos de proce-
samiento de imágenes, lo que lo hace útil en una amplia gama de aplicaciones, (iv) son librerías
eficientes y rápidas, lo que lo hace adecuado para aplicaciones en tiempo real y (v) tiene compa-
tibilidad con múltiples plataformas.
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En este trabajo OpenCV nos proporciona las herramientas para el tratamiento básico de
imágenes, como cortar o rotar. También se ha utilizado para el desarrollo de todos aquellos de-
tectores que no están basados en redes neuronales, por ejemplo el detector de color o el de mo-
vimiento, ya que su integración resulta sencilla y rápida gracias a la gran cantidad de funciones
prediseñadas que ofrece.

3.2.2. OpenVINO

OpenVINO es una librería de software desarrollada por Intel 4, diseñada para optimizar y
acelerar la implementación de CNN y redes neuronales profundas (DNN) en diferentes plata-
formas, comoCPUs, GPUs, FPGAs yVPUs. Esta librería proporciona funciones y componen-
tes para facilitar la inferencia de modelos de aprendizaje automático en tiempo real en disposi-
tivos y sistemas embebidos. Los principales componentes y características de OpenVINO:

Model Optimizer: Es una herramienta que permite convertir modelos entrenados en
diferentes frameworks (comoTensorFlow,Caffe,ONNX, etc.) a un formato optimizado
para la inferencia con OpenVINO. Esta herramienta realiza una serie de optimizaciones
y transformaciones para mejorar el rendimiento y la eficiencia de los modelos.

Inference Engine: Es el componente principal de OpenVINO que ejecuta la inferen-
cia de los modelos optimizados. Proporciona una API unificada para cargar y ejecutar
modelos optimizados en diferentes dispositivos de destino, aprovechando al máximo sus
capacidades de hardware específicas.

Soporte multiplataforma: OpenVINO es compatible con una amplia gama de disposi-
tivos y arquitecturas, incluyendoCPUs de Intel, GPUs de diferentes fabricantes, FPGAs
y VPUs (unidades de procesamiento de visión). Esto permite implementar modelos de
aprendizaje automático en una variedad de sistemas, desde servidores hasta dispositivos
de borde y sistemas embebidos.

Funciones de optimización de rendimiento: OpenVINOaprovecha las características
de hardware específicas para maximizar el rendimiento de la inferencia. Utiliza técnicas
como la paralelización de tareas, la distribución de carga de trabajo entre múltiples nú-
cleos o unidades de procesamiento, la optimización del almacenamiento en caché y otras
técnicas específicas de la arquitectura del dispositivo.

Extensiones de red neuronal: OpenVINO ofrece extensiones y optimizaciones para
redes neuronales específicas, como modelos de detección de objetos, seguimiento de ob-
jetos, segmentación semántica, clasificación de imágenes, entre otros. Estas extensiones
proporcionan implementaciones altamente optimizadas para mejorar el rendimiento y
la precisión de la inferencia en tareas comunes de visión artificial.

4Documentación OpenVINO: https://docs.openvino.ai/latest/home.html
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Tal y como se ha explicado en la subsección 3.1.0.1, nuestras plataformas robóticas no in-
tegran una tarjeta gráfica, por tanto, para algunos de los algoritmos propuestos por la librerías
OpenVINO, como por ejemplo, el reconocedor de caras basado en FaceNet, el coste compu-
tacional era muy elevado. Para solucionar este problema se utilizó el dispositivo NCS2 descrito
en la subsección 3.1.2.3.

En este trabajo utilizamos las librerías OpenVINOpara los detectores basados en redes neu-
ronales, específicamente todos aquellos detectores que nos proporcionan información referente
a las características faciales de los usuarios, ya que sus capacidades de optimización deCNNnos
permite utilizar este tipo de algoritmos evitando una carga computacional elevada.

3.3. Arquitectura Software

La arquitectura software desarrollada en nuestro grupo de investigación utiliza la estructura
software (framework) deRobotOperating System (ROS) [168], la cual incluyemúltiples venta-
jas como la flexibilidad, escalabilidad ymodularidad.Delmismomodo,ROSpermite aislar cada
una de las funcionalidades del robot en un paquete/proyecto diferente sin afectar a la arquitec-
tura completa, proporcionandomecanismos de comunicación robustos entre los diferentes blo-
ques. Conceptualmente, ROS utiliza nodos como los puntos de procesamiento computacional
de las diferentes funcionalidades, mensajes y servicios para enviar información entre nodos de
forma asíncrona y síncrona respectivamente y tópicos como canales que conectan los nodos y a
través de los cuales se intercambian los mensajes.

La Figura 3.6 muestra una visión general de la arquitectura de nuestro robot, la cual con-
siste en cinco bloques conectados entre sí en los que se desarrollan todas las funcionalidades de
nuestros robots. Tal y como muestra la figura, las entradas del sistema son los estímulos perci-
bidos por los sensores, mientras que las salidas del mismo son los comandos para controlar los
actuadores del robot.

Las siguientes secciones se centran en la descripción de cada uno de los bloques mostrados
en la Figura 3.6. En primer lugar se describirá la versión actual del gestor de percepción, bloque
sobre el que se ha desarrollado esta tesis (destacados en rojo en la Figura 3.6). A continuación,
se describirán aquellos que no se han desarrollado en este trabajo y son partes esenciales de la
arquitectura software del robot.

3.3.1. Gestor de percepción

El gestor de percepción actual del robot es el módulo multimodal responsable de controlar
todo el procesamiento de la información de entrada de los sensores del robot. La principal fun-
ción de este modulo es recibir los datos en bruto y producir un mensaje unificado que el resto
de módulos del sistema puedan entender; más concretamente, filtra, formatea y empaqueta la
información de acuerdo con diferentes criterios, como por ejemplo, tipo de datos, conexiones
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Figura 3.6: Esquema general de los principales bloques software de la arquitectura de Mini y
las conexiones entre ellos. Este trabajo mejora el gestor de percepción añadiéndole el concepto
de atención, que se comunica con el gestor de Interacción humano-robot (HRI), el Sistema de
toma de decisiones (DMS) y las habilidades del robot. También mejora las capacidades percep-
tuales del robot trabajando en los detectores.

o ventanas de tiempo. Este módulo está organizado en tres niveles de abstracción denominados
traducción, agregación y fusión respectivamente.

El nivel 0 o de traducción, comprende módulo que toman la información de sensores
específicos o unidades de percepción y la convierte en un formato estandarizado. Este
formato consiste en una matriz de pares clave-valor, donde las claves son etiquetas que
identifican la información que se envía y los valores son valores numéricos o discretos
asociados a esas etiquetas. Las unidades de percepción son capas intermedias que se en-
cargan del preprocesamiento de los datos.

El nivel 1 o de agregación, toma la información del Nivel 0 y la combina para crear un
únicomensaje que contiene información de percepción relevante de una omás unidades
de percepción durante una ventana de tiempo de 1 segundo.

El nivel 2 o de fusión consiste en módulos de alto nivel que toman información del nivel
anterior y la combinan para crear mensajes más complejos y de alto nivel que integran
información de diferentes sensores. El objetivo de este nivel es mejorar la información
sensorial disponible para otros módulos del robot, de modo que las decisiones futuras
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puedas basarse en datos más fiables y evitar posibles errores de percepción. Un ejemplo
representativo de este caso es la combinación de un detector facial y un detector de la
mirada para determinar si el robot capta la atención de los usuario o, por el contrario,
éstos no se están centrando en la interacción.

Los diferentes niveles del sistema de percepción se comunican directamente con el sistema
deHRI informando de los cambios en el entorno detectados por los sensores del robot. Sin em-
bargo, existen casos excepcionales en los que otras aplicaciones pueden suscribirse a losmensajes
del sistema de percepción paramodificar su comportamiento. Por ejemplo, el sistema que alma-
cena la información del perfil del usuario puede cargar información directamente del sistema de
percepción para realizar una interacción personalizada.

3.3.2. Sistema de HRI

La comunicación bidireccional entre el usuario y el robot se maneja a través del sistema de
HRI el cual está formado por el gestor de HRI, el gestor de expresividad y el gestor de vivacidad.
Estos módulos son importantes para el correcto funcionamiento del robot ya que conectan los
actuadores con el resto de bloques de la arquitectura permitiendo la comunicación usuario-
robot. Este sistema ha sido desarrollado por completo en paralelo a esta tesis en el mismo grupo
de investigación [169]. A continuación, se proporcionará una descripción detallada de las accio-
nes de cada uno de los gestores del sistema de HRI. La Figura 3.7 amplía la la visión del sistema
de HRI introducido en la Figura 3.6.

3.3.2.1. Gestor de HRI

El gestor de HRI [170] es el módulo encargado de controlar la comunicación entre el robot
y los usuarios. Este bloque está basado en un intercambio de información dibireccional con las
habilidades del robot utilizando mensajes llamados Acción comunicativa (CA). Estos mensa-
jes son unidades comunicativas utilizadas para dar o recibir información al usuario y juegan un
papel muy relevante en la abstracción y simplificación del proceso de comunicación ya que pro-
porcionan un canal único y estándar a través del cual se intercambia la información. Tal y como
se describe en [170] los CAs están clasificados como el robot pide información, el robot da infor-
mación, el usuario pregunta información y el usuario da información dependiendo si el robot o
el usuario inician el intercambio y la dirección de la comunicación.

El gestor deHRI secuencia la interacción con los usuario, pero también evita conflictos en el
caso de quemás de una habilidad requiera el uso de los dispositivos simultáneamente. Para ello,
de forma interna, se organizan losmensajes en dos niveles: módulos de control y CAs activos. El
módulode control es unplanificador que controla quéCApuede estar activo en cadamomento.
Por otra parte, los CAs activos transmiten la información al gestor de expresividad, el cual la
desacopla y envía los comandos correspondientes a los actuadores. El control de los CAs activos
se lleva a cabo utilizando un sistema de organización por prioridad, el cual está dividido en tres
niveles: bajo, medio o alto. Los CAs con un alto nivel de prioridad se ejecutan en primer lugar,
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Figura 3.7: Diagrama general del gestor HRI multimodal el cual integra los gestores de HRI,
expresividad y vivacidad y control de los actuadores del robot. Estos módulos proporcionan
diferentes interfaces para gestionar la comunicación entre el robot y el usuario.

incluso si esto provoca la interrupción de la tarea actual. Si hay dos CAs con la misma prioridad
se reproduce el que se produjo primero. Es importante destacar que varios CAs pueden estar
activos al mismo tiempo sí o solo sí utilizan interfaces de comunicación diferentes (por ejemplo,
la tableta y la voz). Por esta razón, el gestor de HRI es esencial para la arquitectura de nuestro
robot autónomo, ya que es la conexión con los dispositivos de bajo nivel (actuadores) y con los
procesos de alto nivel (habilidades y sistema de DMS).

La Figura 3.7 muestra como el gestor deHRI está situado entre la salida del sistema de aten-
ción y el gestor de expresividad, trabajando en coordinación con el DMS para controlar la ac-
tuación.

3.3.2.2. Gestor de expresividad

El gesto de expresividad (ver [164]) controla las capacidades de actuación del robot en lo que
respecta a la comunicación. Este bloque recibe la información del gestor de HRI y desde el ges-
tor de vivacidad sobre cómo controlar los actuadores del robot para producir una expresividad
multimodal aceptable para la interacción. Hay que tener en cuenta que mientras el gestor de
HRI envía expresiones concretas basadas en la actividad actual del robot, el gestor de vivacidad
genera movimiento espontáneos para mejorar la naturalidad del robot, sobre todo cuando no
está realizando una actividad concreta.
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Las expresiones o gestos recibidospor este bloque están formadaspordiferentes comandode
actuación, los cuales deben ser separados y enviados a cada actuador. Por ello, la principal tarea
de este gestor es desacoplar las expresiones complejas en comandos de actuación individual y
enviarlos a los actuadores correctos en el momento adecuado. Considerando esta característica
el gestor de expresividad está constituido por tres niveles:

El nivelmás alto es el programador de gestos. Estemódulo recibe las expresiones complejas
y las controla para definir una cola en la cual aquellas calificadas como urgentes están en
lo más alto. Del mismo modo que ocurría con el gesto de HRI, si dos expresiones tienen
la misma prioridad, se tiene en cuenta el orden de llegada para su ejecución. Por tanto,
este nivel es el encargado de resolver conflicto si más de una expresiones debe ejecutarse
simultáneamente, necesitando lasmismas interfaces. Como función secundaria, este pro-
gramador controla la disponibilidad de las interfaces y si es posible coordinar diferentes
expresiones al mismo tiempo.

En el segundo nivel encontramos el ejecutor del gesto, el cual carga la información de la ex-
presión de una librería predefinida y la ejecuta. Este nivel es capaz de controlar diferentes
expresiones activas de forma simultánea, separando el gesto en comandos de actuación
individuales.

El tercer nivel integra todos los programas encargados de controlar los comandos que
recibe un actuador específico. Estos programas envían los comandos recibidos por el eje-
cutor de expresiones al micro-controlador. En nuestro sistema, hay cinco programas para
controlar los movimiento del robot, las pantallas de los ojos, la voz y sonidos, los Light
Emitting Diode (LED)s y la tableta.

3.3.2.3. Gestor de vivacidad

Hay que tener en cuenta que la expresividad de un robot requiere una adaptación continua
dependiendo de la situación que le rodee. Por ello, para mejorar la naturalidad del comporta-
miento del robot y que el usuario sienta su vivacidad la arquitectura software de nuestros robots
incluyen una gestor de vivacidad. Este módulo genera, utilizando ondas senoidales que repre-
sentan los ritmos internos y el estado del robot (jugando, durmiendo, etc.) gestos involuntarios
apropiados para mejorar su expresividad.

Una onda senoidal está definida por su amplitud y frecuencia, sirviendo como un modula-
dor de expresividad automático para nuestro robot. Por ello, si la onda presenta una frecuencia
alta, las expresiones se ejecutarán más frecuentemente que si es baja. De forma similar, la ampli-
tud de la señal controla la amplitud de los movimientos del robot. Ambos parámetros depen-
den del estado interno del robot, el cual se be afectado por factores como los déficits fisiológicos
(hambre, sueño) o los estados afectivos.

Este gestor obtiene la información sobre las características del robot de la memoria del mis-
mo, donde otros nodos de la arquitectura escriben el estado actual del robot. Por otra parte, la
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Figura 3.8: DMS y su comunicación con las habilidades externas. El DMS se divide en dos nive-
les. Un nivel alto dónde el controlador central recibe información de entrada de otros módulos
de la arquitectura para tomar las decisiones y un nivel inferior en el cual se agrupan cinco ges-
tores (entretenimiento, relajación, estimulación cognitiva, social y general) que controlan las
diferentes habilidades del robot.

amplitud y frecuencia de la señal que controla el comportamiento espontáneo ataca directamen-
te a los programas de control de actuación (tercer nivel del gestor de expresividad), produciendo
los comandos adecuados para los diferentes actuadores.

3.3.3. Sistema de toma de decisiones (DMS)

ElDMS es el módulo que permite al robot tomar decisiones de forma autónoma utilizando
el conocimiento disponible sobre el estado interno del robot y las características del entorno que
le rodea para seleccionar su siguiente acción. En esta línea, el DMS integrado en esta arquitec-
tura permiten a nuestros robots sociales desarrollar comportamientos autónomos y naturales
durante las interacción con usuarios. Del mismo modo que ocurría con el sistema de HRI, el
DMS del robot se ha desarrollado en paralelo a esta tesis doctoral en el trabajo [171].

La Figura 3.8muestra conmás detalle el DMS integrado en nuestro robot. Este bloque con-
siste en dos niveles que intercambian información para tomar la decisión apropiada en cada
momento y controlar las habilidades del robot: el controlador central y los gestores.
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3.3.3.1. Controlador central

En primer lugar, en el nivel más alto encontramos el controlador central, el cual recibe toda
la información de los diferentes subsistemas externos (modelo motivacional del robot, sistema
deHRI, gestor del contexto, agenda y perfil del usuario), la integra y da las respuestas adecuadas
para controlar las funcionalidades del robot.

Una vez ha tomado una decisión, el controlador central activa el correspondiente gestor
para ejecutar la funcionalidad decidida, por tanto, entre los dos niveles del DMS existe un in-
tercambio de información bidireccional sincronizada. Es importante destacar que este contro-
lador es capaz de gestionar dos habilidades de forma simultánea y por tanto, dos gestores. Sin
embargo, para simplificar su control el sistema debe combinar la ejecución de actividades de lar-
ga duración, como juegos de visualización multimedia, con habilidades cortas como reacciones
o comunicaciones al usuario.

3.3.3.2. Gestores

Bajo este controlador se encuentran diferentes gestores los cuales se activan dependiendo de
qué habilidad o actividad esté ejecutando el robot en ese momento. La versión actual del DMS
integra los siguientes gestores:

Entretenimiento: controla las habilidades que entretienen al usuario. Este gestor tiene
en cuenta las preferencias del usuario para escoger qué habilidad es la más apropiada de-
pendiendo de sus gustos.

Social: controla aquellas funcionalidades que implican comunicación verbal y no verbal
con el usuario como conversaciones o cuestionarios.

Relajación: controla las habilidades de dormir y esperar del robot.

Estimulación cognitiva: controla todo lo referente a las habilidades de estimulación
(tratamientos personalizados, sesiones planificadas y ejercicios individuales). Estas fun-
cionesmanejan las terapias que deben seguir los pacientes con deterioro cognitivo, siendo
parte de otra tesis [172] realizada anteriormente en nuestro grupo de investigación.

General: controla las funcionalidades generales delDMScomopreguntar al usuario acer-
ca de continuar con una acción, hacer recordatorios al usuario o informarle sobre las si-
guiente actividad que van a realizar.

Cada gestor se encarga de los diferentes grupos de habilidad, por ejemplo, si el robot deci-
de jugar con el usuario, el gestor de entretenimiento se activará, sin embargo, si el controlador
central decide que el robot necesita dormir, se activará el gestor de relajación.

Tal y como se ha comentado anteriormente, la arquitectura permite que más de un ges-
tor esté activado de forma simulánea controlando más de una habilidad. Sin embargo, no está
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permitido que el mismo gestor controle dos habilidades simultáneamente. Teniendo esto en
cuenta, cuando se da esta situación el gestor general siempre controla las habilidades cortas y
otro gestor (entretenimiento, relajación, social o estimulación cognitiva) controla la actividad
de larga duración.

3.3.4. Habilidades

Las plataformas robóticas presentadas pueden ejecutar diferentes funcionalidades o activi-
dades llamadas habilidades, las cuales, gracias a su carácter modular pueden incluirse o elimi-
narse fácilmente de los robots. En nuestra arquitectura, el DMS controla la ejecución de las
habilidades, controlando la aplicación que el robot está ejecutando en cada momento.

Cada una de las habilidades tiene un objeto, el cual indica como el robot debe ejecutarla de
forma específica, por ejemplo, activar la habilidad demostrar fotografías de la tabletamostrando
imágenes demonumentos o de la familia del usuario.Aparte de esta característica, el habilidades
están clasificadas en categorías y subcategorías. Esta clasificación simplifica la selección del robot
para escoger una tarea adecuada para el usuario dependiendo de sus gustos y aficiones.

Las principales categorías de las habilidades integradas en nuestros robots son:

Juegos: contiene todos los juegos a los que el robot puede jugar, como el Bingo, el Aki-
nator [173], el Tangram [174] o juegos de preguntas.

Multimedia: incluye todas las capacidades multimedia que el robot puede enseñar al
usuario, por ejemplo,mostrar fotografías, ponermúsica, audio-libros opelículos o contar
chistes.

Información: contienen la habilidades que tienen como objetivo informar al usuario,
como dar las noticias o describir el tiempo meteorológico [175]. También incluye habili-
dades como la presentación y las instrucciones sobre cómo interactuar con el robot.

Estimulación cognitiva: esta categoría incorpora todos los ejercicios de estimulación
cognitiva (ejercicios de memoria, atención, planificación y comprensión).

General: contiene los elementos esenciales de comunicación entre el usuario y el robot,
como los recordatorios y dar explicaciones al usuario.

Dormir: incluye la configuración del robot para simular el sueño (ojos cerrados y posi-
ción neutral de brazos, cabeza y base).

3.4. Resumen

Este capítulo proporciona una visión completa de las herramientas software y hardware uti-
lizadas para construir la arquitectura de percepción en el marco de este trabajo. Desde los com-
ponentes físicos y sensores utilizados para la adquisición de información del entorno, hasta las
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librerías software empleadas para el procesamiento y análisis de datos, se destaca la importancia
de estos elementos en el desarrollo de un sistema de percepción presentado en este trabajo. Ade-
más, se describe la arquitectura software general del robot en el cual se integra todo el sistema
de percepción, permitiendo una correcta interacción con otras funcionalidades del robot.

En primer lugar, en este capítulo se introducen y detallan las diferentes versiones de las pla-
taformas robóticas sociales en las que se ha probado el sistema de percepción desarrollado:Mini
yMini v2. Estos dos robots, diseñados específicamente para aplicaciones de interacción social y
cognitiva, son dispositivos de escritorio que han sido equipados con una diferentes de sensores
para capturar y procesar información multisensorial del entorno.

A continuación, en la sección 3.2, se detallan las diferentes herramientas software utilizadas
en la implementación del sistema de percepción, especialmente aquellas que permiten que el
robot pueda ejecutar en tiempo real todos los detectores de visión descritos en el próximo capí-
tulo. Se destaca el papel fundamental de las librerías OpenCV, que ofrecen una amplia variedad
de funciones para el procesamiento de imágenes, como segmentación y filtrado. Estas librerías
han sido fundamentales para realizar un procesamiento eficiente de la información visual ob-
tenida a través de los sensores del robot, permitiendo la detección de objetos, la extracción de
características relevantes y la creación de una representación visual del entorno.

Además, se describen las librerías OpenVINO, las cuales son indispensables para la optimi-
zación de los algoritmos de visión artificial basados en CNN. Estas librerías ofrecen herramien-
tas para acelerar y mejorar el rendimiento de los modelos de visión artificial implementados en
el sistema de percepción. Al aprovechar las capacidades de procesamiento especializadas de las
unidades de procesamiento de visión (VPU) y las unidades de procesamiento de gráficos (GPU),
estas permiten ejecutar los algoritmos demanera eficiente, garantizando así la capacidad de pro-
cesamiento en tiempo real del sistema de percepción.

En la última sección del capítulo, se describe la arquitectura software común utilizada en las
plataformas robóticas, donde se ha integrado el sistema de percepción basado en atención. En
la sección 3.3, se detallan los sistemas de interacción humano-robot y de toma de decisiones, que
desempeñan un papel fundamental en el desarrollo e integración del sistema de percepción. Es-
tos sistemas permiten una interacción fluida y natural entre el robot y los seres humanos, posibi-
litando la comunicación verbal y no verbal, así como lamuestra de procesos bioinspirados como
la proactividad, la expresividad y vivacidad en los robots. Además, se describen las habilidades
del robot, que son tareas que el robot puede llevar a cabo de manera autónoma. Estas habilida-
des tendrán un importante papel a lo largo de este trabajo, ya que se utilizan para comprobar
el correcto funcionamiento de los diferentes módulos del sistema de atención, garantizando la
eficacia y la coherencia del sistema en su conjunto.
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Capítulo 4

Sistema propuesto

En este capítulo, se proporciona una descripción exhaustiva de las características y requisi-
tos del sistema de percepción bioinspirado basado en atención desarrollado para un robot social
en el contexto de esta tesis. En el, se presenta un enfoque de desarrollo incremental que ha per-
mitido llegar a la implementación final del sistema, abordando diferentes etapas y componentes
clave a lo largo del proceso.

En primer lugar, se detalla el sistema de percepción básico que se ha utilizado como punto
de partida. Este sistema constituye una pieza fundamental en la integración y validación de los
diferentes detectores desarrollados para el sistema de percepción final. Aunque esta etapa inicial
no incluye los conceptos de atención, es esencial para establecer una base sólida y funcional
que permita la incorporación gradual de las capacidades de atención en etapas posteriores del
desarrollo.

A continuación, se presenta en detalle la arquitectura de percepción basada en atención,
que constituye la principal contribución de este trabajo. Esta arquitectura se ha diseñado para
simular los procesos cognitivos humanos relacionados con la atención y la percepción. Se divide
en tres niveles diferentes, cada uno desempeñando un papel crucial en el sistema global.

En el nivel más bajo de la arquitectura se encuentran los detectores, que son responsables
de la identificación y reconocimiento de estímulos en el entorno. El objetivo de estos detecto-
res es capturar información detallada y precisa sobre los elementos presentes en el entorno del
robot. El siguiente nivel de la arquitectura se centra en el procesamiento, filtrado y agregación
de los estímulos capturados por los detectores. Aquí es donde se incorporan los conceptos de
atención, tanto exógena como endógena. La atención exógena se refiere a la captura de estímu-
los externos que atraen la atención del robot, mientras que la atención endógena se relaciona
con la atención dirigida internamente en función de las metas y objetivos del mismo. Este ni-
vel de procesamiento permite priorizar y seleccionar la información relevante para la tarea en
cuestión. Finalmente, se llega al nivel de fusión, donde se integran los resultados y la representa-
ción de la atención en una respuesta coherente y completa. Este nivel tiene como objetivo lograr
un sistema de atención funcional y eficaz, capaz de simular la forma en que los seres humanos
reaccionan y responden a los estímulos en su entorno.
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4.1. Sistema básico de percepción

La percepción en robótica se refiere a la capacidad de un robot para adquirir, interpretar y
comprender información del entornomediante el uso de sensores y algoritmos de procesamien-
to de datos y es desempeña un papel fundamental en el campo de la robótica, ya que permite a
los robots interactuar con su entorno de forma inteligente. La percepción está compuesta por
dos fases: la temprana, en la cual se procesan las características individuales de un objeto (color,
forma, etc.) y la tardía, centrada en la fase de la atención, en la cual las características individua-
les se combinan en un objetomás complejo de percepción [176]. Los seres humanos percibimos
estímulos basados tanto en características específicas como en conjunciones de características y,
dependiendo del tipo de estímulo, el proceso puede requerir de la atención o no [1]. Teniendo
en cuenta esta premisa se desarrolló un sistema de atención básico, que se corresponde con la
fase temprana de la percepción, basado en la detección de características sin incluir los bloques
de atención.

El objetivo principal del sistema de percepción presentado en esta sección es crear una ar-
quitectura que permita comprobar el correcto procesamiento de las características individuales
de los objetos y los usuarios. Gracias a que estos procesos no requieren atención, este sistema se
utilizará principalmente para comprobar el funcionamiento de los detectores individualmente,
evitando la carga computacional que las fases de atención requerirán en la versión completa de
la arquitectura. Además, el desarrollo inicial de este sistema nos permitirá desarrollar la arqui-
tectura completa de forma incremental, empezando con la validación del sistema más sencillo
y su comunicación con el resto de bloques de la arquitectura de la software de las plataformas
robóticas.

Gracias a la implementación de este sistema, fue posible evaluar las limitaciones principa-
les del robot a la hora de utilizar los diferentes detectores desarrollados en aplicaciones reales
(más detalle en el capítulo 5). Estas limitaciones sirvieron para concretar los requisitos que debía
cumplir el sistema de percepción completo, sobre todo aquellos relacionados con la interacción
humano-robot y la interacción del robot con entorno.

Teniendo en cuenta los objetivos de este sistema y las características que se querían compro-
bar, los requisitos principales que debía cumplir el sistema básico de percepción son:

1. Debe ser capaz de comunicarse con los diferentes módulos de la arquitectura software de
las plataformas robóticas en tiempo real.

2. Debe permitir la integración de diferentes detectores de características individuales para
formar detectores de alto nivel con información procedente de conjunción de caracterís-
ticas.

3. Debe unificar los mensajes de los diferentes detectores para facilitar la integración con el
resto de arquitectura software.
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Figura 4.1: Esquema del sistema de percepción básico.

4. Debe servir como punto de partida para integrar el sistema de percepción completo. Por
tanto, todos los desarrollos comprobados en este nivel deben ser compatibles con la ar-
quitectura completa.

Para comprobar los dos primeros requisitos se han desarrollado cuatro casos de estudios,
detallados en el capítulo 5, los cuales han permitido validar tanto la comunicación con el resto
de bloques software de las plataformas robóticas como la creación de detectores a partir de las
características individuales de los detectores desarrollados.

Por otra parte, teniendo en cuenta el tercer requisito se ha implementado un sistema capaz
de mandar un mensaje unificado para los diferentes detectores. Este mensaje esta formado por
diferentes parejas clave-valor las cuales sirven para identificar el estímulo detectado y el valor
de la detección, por ejemplo, en el caso del detector de movimiento, la clave indicaría que el
estímulo detectado corresponde a un movimiento en el entorno del robot seguido de el punto
de la imagen donde se ha detectado dicho movimiento.

Basándonos en estos requisitos, en la figura 4.1 se muestra el esquema seguido para su im-
plementación. Como se puede observar, la entrada al sistema se basará en la información proce-
dente de los detectores (detallados en la sección 4.3), y el sistema proporcionará dos salidas dife-
rentes. En primer lugar, se realizará la traducción de la información del entorno, consiguiendo
una unificación en el formato de la información. En segundo lugar, estos datos se utilizarán para
crear detectores con información de más alto nivel, consiguiendo así que el sistema de percep-
ción sea capaz tanto de detectar las características individuales de un objeto u usuario, como la
conjunción de éstas para crear un significado semántico a esas características.

En esta arquitectura básica, el nivel formado por los traductores se utilizará para unificar la
información procedente de los detectores en un único formato. Para ello, se utilizarán mensa-
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jes personalizados de ROS creados por parejas clave-valor. Hay que destacar que cada uno de
los detectores tendrá su traductor asociado, evitando así interconexiones entre traductores que
limitarían la modularidad del sistema. Además, esta unificación en el formato facilitará la in-
tegración de los detectores en las diferentes aplicaciones del robot, así como su comunicación
con el resto de bloques software de la arquitectura. Uno de los principales objetivos con la crea-
ción de este sistema de percepción básico era que ningún bloque de alto nivel de la arquitectura
tuviera que procesar información del entorno o de la tarea, sino que solo tuviera que leer la sa-
lida procedente del sistema de percepción y así obtener la información necesaria para tomar las
decisiones adecuadas.

El siguiente nivel formado por los agregadores tiene como objetivo conseguir información
de alto nivel a partir de las características extraídas por parte de los detectores. En esta línea, es
importante destacar que gran parte de los estímulos que captan la atención de las personas no es-
tán formados por una única característica sino por una conjunción de varías o por características
complejas como emociones, por ello este nivel es tan importante a la hora de percibir el entorno
del robot, ya que permite detectar estímulos similares a los que captaríamos los humanos.

Cada uno de los niveles de esta arquitectura básica de percepción tiene su propia salida que
podrá utilizarse por las diferentes bloques de la arquitectura software del robot. De esta manera
conseguimos que dependiendo de la habilidad se obtenga la información al nivel que se desee,
desde un nivel más bajo y similar al obtenido directamente por los detectores, hasta un nivel
más alto de abstracción donde se detecten características complejas del entorno útiles para la
realización de diferentes actividades.

4.2. Sistema completo de percepción

En primer lugar, es importante recordar que según Talsma et al. [16] la atención es una fun-
ción cognitiva quepermite a los humanos y otros animales seleccionar continua ydinámicamen-
te los estímulos relevantes entre toda la información disponible en el entorno. Si extrapolamos
esta definición a su aplicación en la robótica, es importante que unmodelo de atención artificial
sea capaz de localizar el estímulo relevante del entorno y responder en tiempo real, utilizando
aprendizaje en tiempo de ejecución con la mínima supervisión humana, para posteriormente
aplicar el conocimiento aprendido para guiar el comportamiento de la atención en un entorno
arbitrario [177]. Teniendo estas definiciones y requisitos en cuenta, en este trabajo se desarrolla
un sistema de percepción basado en atención artificial para robots sociales bioinspirado basán-
dose en fenómenos estudiados en los campos de la psicología y la neurociencia. A la hora de
realizar el diseño, también se tendrá en cuenta que una de las capacidades más importantes en
un robot social es la interacción humano-robot. Por tanto, a la hora de plantear el aprendizaje
nos basaremos en el comportamiento de la atención compartida de los humanos durante las
interacciones sociales.

Tal y como se ha comentado anteriormente, el sistema de percepción propuesto en este tra-
bajo se aplica a robots sociales. Cabe destacar que uno de los principales objetivos de este tipo
de robots es conseguir unHRI lomás natural posible, por tanto, será imprescindible detectar el
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mayor número de características referentes al usuario con el que se interactúa, como, por ejem-
plo, saber si es una persona conocida, si está mirando al robot durante la interacción o su expre-
sión facial y ser capaz de reconocer los estímulos del entorno quemás capten la atención a dicho
usuario, como, por ejemplo, colores brillantes y movimientos, sonidos o contactos inesperados.

Asimismo, para conseguir un sistema bioinspirado se deberá tener en cuenta los dos meca-
nismos de selección que forman la atención: la atención exógena y la endógena [16]. Con respec-
to a la atención exógena, este proceso es involuntario y trabaja como una herramienta adapta-
tiva que permite la detección y procesamiento de los eventos sobresalientes que aparecen fuera
del foco de atención actual [22]. Los estímulos detectados por este tipo de atención se clasifican
como estímulos sobresalientes, es decir, con un valor alto de relevancia, proporcionando unos
datos sin ambigüedad y que no se podrían haber previsto antes de que aparecieran. La relevan-
cia o prominencia puede definirse como unamedida de la importancia y la caracterización de las
partes de la escena en las cuales hay estímulos que destacan por encima del resto [4]. A la hora
de diseñar este mecanismo de atención en un sistema artificial, hay que tener en cuenta que los
detectores capaces de reconocer los estímulos sobresalientes deberán estar activados continua-
mente. Por tanto, es imprescindible escogerlos e implementarlos de manera que permitan su
integración en tiempo real en una arquitecturamás compleja. La última característica a destacar
en la atención exógena es el fenómeno del IOR, el cual consiste en un incremento en el tiempo
de reacción para responder a lugares a los que se ha orientado la atención de forma involuntaria
previamente, evitando así volver a procesar zonas exploradas anteriormente. Trasladando este
fenómeno al sistema artificial conseguimos optimizar la búsqueda de estímulos, ya que inhibi-
mos zonas del entorno a la hora de seleccionar el FOA actual y conseguimos una respuesta más
parecida a la de los humanos, ya que simulamos este efecto bioinspirado.

Por otra parte, la atención endógena está dirigida por eventos o estímulos que el usuario
decide procesar conscientemente [22]. Al estar relacionada con la tarea que se está realizando,
deberá darmás importancia a los canales sensoriales donde se encuentra la información relevante
para conseguir realizar dicha tarea. A la hora de aplicar este tipo demecanismo en unmodelo de
percepción artificial, es importante incluir como entrada al sistema qué tarea está realizando el
robot en cada momento con el fin de activar únicamente los detectores necesarios para realizar
esa tarea. Por ejemplo, si el robot está esperando una respuesta por voz del usuario para seguir
una conversación, se activaría el reconocimiento de voz. Llegados a este punto, a pesar de que
únicamente se activan los detectores referentes a la tarea y que la información endógena se escoge
de forma voluntaria, es importante realizar un filtrado de la información teniendo en cuenta
que es más relevante para la tarea en cada momento priorizando en todo momento conseguir
un HRI lo más natural posible.

Una vez introducidos los conceptos necesarios, tanto para la atención exógena como la en-
dógena, es importante destacar que a pesar de que pueda parece que estos dos mecanismos de
selección trabajan de forma independiente, no es así, sino que compiten por conseguir el control
de la atención [178]. El ganador de la competición entre los dos toma el control de la atención
y determina dónde deberá atender el sistema en cada momento. Centrándonos en cómo apli-
car este concepto a un sistema de atención artificial, en primer lugar es imprescindible tener la
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capacidaddeprocesar enparalelo tanto los estímulos sobresalientes enuna escena (exógenos) co-
mo aquellos relevantes para realizar una tarea (endógenos), para fusionarlos consiguiendo una
representación única del entorno integrando tanto los estímulos voluntarios como los involun-
tarios. En esta fusión es interesante tener en cuenta que los humanos damosmayor importancia
a aquellas características que nos resultan útiles para la tarea que estamos realizando y por tanto,
para fusionar los estímulos en una única representación se añade la posibilidad de ponderar cada
uno de los estímulos según la importancia que tengan para realizar la tarea en ese momento.

Teniendo en cuenta las características de percepción y atención que se han comentado a lo
largo de este capítulo, es posible definir los requisitos que debe cumplir el sistema de percepción
bioninspirado propuesto en este trabajo:

1. Debedecidir de formaóptima el FOAactual teniendo en cuenta los estímulos disponibles
y la tarea actual.

2. Debe seleccionar el FOA siguiendo el comportamiento de la atención de los humanos,
consiguiendo así una interacción humano-robot más natural.

3. Debe ser capaz de tratar la información de todas las modalidades sensoriales disponibles
en el robot.

4. Debe ser capaz de reaccionar ante estímulos sobresalientes independientemente de la ta-
rea que se esté realizando.

5. Debe incluir un proceso de atención voluntaria (endógeno) que detecte la información
relevante para un objetivo.

6. Debe incluir un proceso de atención involuntaria (exógeno) para detectar eventos inespe-
rados. Estos estímulos son nuevas entradas para el conocimiento del entorno. Este pro-
ceso deberá tener en cuenta el fenómeno IOR.

7. Debe responder en tiempo real, evitando tiempos elevados de procesamiento y respuesta.
No se podrán dedicar todos los recursos a los estímulos que destacan y han aparecido
recientemente en el entorno.

8. Debe ser capaz de conocer en todo momento la tarea que está realizando el robot, por
tanto tendrá que poder comunicarse con el gestor de esta información.

9. Debe ser capaz de rechazar estímulos poco sobresalientes que no están relacionados con
la tarea que se está realizando.

Teniendo en cuenta los requisitos anteriores, en la figura 4.2 se puede observar el esquema
del sistema de atención completo propuesto en este trabajo. En las cajas de color azul se incluye
el bajo nivel de la arquitectura, el cual se encarga de los procesar toda la información del entorno
utilizando detectores, tanto de aquellos que se procesan de forma involuntaria (p. ej., reconoci-
miento de caras o detección de colores brillantes) como los que se procesan de forma voluntaria
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AGREGACIÓN DE CARACTERÍSTICAS
ATENCIÓN EXÓGENA

DETECTORES 
DEL ENTORNO APLICAR IORESTÍMULOS 

SALIENTES

ATENCIÓN ENDÓGENA

DETECTORES DE 
LAS TAREAS

INFORMACIÓN DE LA 
TAREA DEL DMS

CARACTERÍSTICAS

EXÓGENAS

CARACTERÍSTICAS 

ENDÓGENAS

ACTIVACIÓN DEL 
DETECTOR DE LA 
TAREA ACTUAL

ESTÍMULOS 
REFERENTES A 

LA TAREA

FILTRAR LA 
INFORMACIÓN 

POR IMPORTANCIA

FUSIÓN
Decidir el FOA mediante aprendizaje teniendo en cuenta los

estímulos disponibles, las características del robot (motivación, 
estrés, cansancio, etc.)

FOA actual DMS

- Reconocimiento e identificación de  estímulos emocionales
- Identificación de importancia de características básicas y 

complejas
- Detectores de estímulos auditivos y de tacto

- Interacción verbal: activar ASR
- Ejercicios de estimulación: activar ASR y la detección 

de contacto con la Tablet
- Aplicación del tangram: activar reconocedor de piezas
- Baile: activar detector de ritmos 

Figura 4.2: Esquema del sistema de atención completo. En azul el nivel referente a la detección
tanto de los estímulos del entorno, como aquellos relacionados con la tarea. En verde el nivel
de agregación de características con dos subniveles, uno dedicado a la agregación de la atención
exógena y otro a la endógena. Por último en morado, el nivel de fusión de la información para
escoger un foco de atención teniendo en cuenta toda la información disponible.

(p. ej., reconocimiento del habla o la respuestas de una tableta). En color verde observamos el
nivel donde se agregarán de forma independiente las características endógenas y exógenas. Para
los estímulos exógenos se tendrá en cuenta el fenómeno del IOR y para los estímulos endóge-
nos se tendrá en cuenta qué tarea está realizando actualmente el robot para realizar un filtrado
dependiendo de la importancia. En color morado se representa el nivel donde se fusionará la
información exógena y endógena en una única representación del entorno, como se ha dicho
anteriormente en esta capa se deberá tener en cuenta que tarea se está realizando en cada mo-
mento para ponderar la importancia de cada uno de los estímulos. En esta capa se utilizarán
técnicas de aprendizaje automático para optimizar la selección del punto de atención teniendo
en cuenta los estímulos disponibles, la tarea del robot y las condiciones en las que el robot está
realizando la tarea (tiempo transcurrido, estrés, motivación, etc.). Por último, en rojo se mues-
tra la comunicación con el sistema de toma de decisiones, el cual será alimentado con el FOA
elegido por el sistema de atención y una lista con los estímulos más relevantes.

A continuación se pasa a explicar en mayor detalle cada uno de los niveles que constituyen
la arquitectura completa.

4.3. Detectores

Una representación rica del entorno es imprescindible para conseguir que el sistema de per-
cepción basado en atención reaccione de una forma similar a la que lo haría un humano, por
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ello, en este nivel se ha añadido el máximo número de detectores capaces de reconocer y loca-
lizar los estímulos más relevantes para las personas descritos en la sección 2.2.4.1. Esta sección
presenta el nivel más bajo de la arquitectura de percepción basada en atención, exponiendo la
selección realizada de los detectores realizados e integrados.

Una de las principales características que deben cumplir los detectores integrados en la ar-
quitectura depercepción es que su implementacióndebe sermodular, permitiendo en cualquier
momento añadir o suprimir cualquiera de los detectores sin que ello afecte al funcionamiento
del sistema. Con ello se consigue que el sistema de percepción no sea una arquitectura cerra-
da que impida ampliaciones en un futuro, sino que permite que se añadan nuevas capacidades
perceptuales en el robot que permitan que la representación del entorno del robot sea más rica.

Por último, tal y como se ha explicado anteriormente, la atención es una característica mul-
timodal: debe ser capaz de reaccionar ante estímulos de diferente naturaleza. Basándonos en el
trabajo de McLean [179], el cual se centra en la organización y representación de las diferentes
modalidades sensoriales en el cerebro, investigando la plasticidad de estos mapas creados y la
integración de la información sensorial, proporcionando una comprensión más profunda de
cómo el cerebro codifica y procesa la información sensorial, lo que contribuye al conocimiento
general sobre la percepción y la cognición, se puede extraer que las modalidades sensoriales más
relevantes a la hora de conseguir una percepción rica del entorno en lo que a atención se refiere
son las modalidades visuales, auditivas y táctiles. Por ello, de acuerdo con su modalidad, cla-
sificamos los detectores en: visuales, auditivos y táctiles. Además, estas modalidades coinciden
con las capacidades sensoriales de nuestros robots y nos permiten crear una representación fide-
digna del entorno. Además, con el fin de facilitar la clasificación, organizaremos los detectores
dependiendo de su tipo, dividiéndolos en detectores mixtos, endógenos y de interacción.

4.3.1. Detectores Mixtos

Los detectores mixtos son aquellos que pueden detectar tanto información endógena y
exógena, dependerá de la actividad que el robot esté realizando en ese momento. A diferencia
del resto, estos detectores estarán activos en todo momento, ya que la atención exógena deberá
funcionar de forma continua. Los detectores mixtos integrados en la arquitectura tienen dos
objetivos, por una parte reconocer los estímulos los referentes a características faciales del usua-
rio, lo cual nos ayudará a conseguir una interacción humano-robotmás natura y, por otra parte,
reconocer las características del entorno, dotando al sistema de la capacidad de reconocer los es-
tímulos relevantes que ocurren alrededor del robot. Dentro de los detectores para conseguir el
primer objetivo encontramos el detector y reconocedor de caras, la detección de puntos faciales,
de la posición de la cabeza, el reconocimiento de la dirección de la mirada y el reconocimiento
del sexo y la edad. Por otro lado, en los detectores cuyo objetivo es reconocer de las característi-
cas del entorno encontramos el detector de movimiento y de color como detectores visuales, el
reconocedor de sonidos fuertes como detector auditivo y reconocedor de gestos táctiles como
detector táctil. A continuación veremos con más detalle cada uno de estos detectores.
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4.3.1.1. Detector de caras

El detector facial integrado en la arquitectura de percepción utiliza la red neuronal pre-
entrenada de Intel face-detection-retail-0044 5. Esta red está basada en redes neuronales convo-
lucionales (CNN) [180], en particular, utiliza una técnica de detección de objetos basada en
regiones, que se conoce comoRegion Proposal Network (RPN). La RPN genera regiones can-
didatas (proposals) en la imagen, que se utilizan para posteriormente aplicar una clasificación
y refinamiento de las regiones propuestas. Esto significa que la red identifica posibles regiones
que puedan contener un rostro en la imagen, y luego clasifica y ajusta esas regiones paramejorar
la precisión de la detección. La arquitectura de la red incluye múltiples capas de convolución
y pooling, que procesan la imagen para extraer características relevantes que se utilizan para la
detección de rostros. Además, utiliza una técnica llamada "non-maximum suppression"para eli-
minar detecciones redundantes y mantener solo las detecciones más precisas.

Como entradas a la red neuronal, se introduce la imagen original, el tamaño del lote (batch
en inglés, cantidad de imágenes para analizar durante el entrenamiento), el número de canales
y el tamaño de la imagen (altura × anchura). El número de canales será tres, ya que este mo-
delo utiliza imágenes a color en BGR. Para cada detección, la información tiene el formato: [id
de la imagen, etiqueta, confianza, coordenada xmínima, coordenada y mínima, coordenada x
máxima y coordenada ymáxima] dónde: id de la imagen es el identificador único de la imagen
en el lote analizado, la etiqueta es el identificador de la clase detectada, en este caso siempre será
“cara”, la confianza indicará el valor de confianza para la clase predicha, las coordenadas xmin e
ymin indicarán las coordenadas en la imagen del borde superior izquierdo de la caja de detección
y, por último, las coordenadas xmax e ymax mostrarán las coordenadas en la imagen del borde
inferior derecho de la caja de detección.

La precisiónmedia de la red para caras de un tamaño superior a 60x60 píxeles medida sobre
el dataset WIDER [181] es del 83 %.

4.3.1.2. Reconocimiento de caras

El reconocedor de caras integrador en nuestro sistema de percepción está basado en Face-
Net [182]. Esta red neuronal extrae la información de la imagen y utiliza un espacio Euclídeo
compacto en el que las distancias corresponden directamente a una medida de similitud facial
para el reconocimiento facial. Para conseguirlo, se utiliza en unaCNNque es capaz de aprender
y representar las características faciales de una persona en un espacio vectorial de alta dimen-
sión. Específicamente, la red neuronal de FaceNet utiliza una arquitectura de múltiples capas
que incluye capas convolucionales y capas de agrupación para extraer y aprender características
faciales de las imágenes de entrada. Luego, utiliza una capa de clasificación softmax para asignar
una identidad a la imagen facial codificada.

5Detector de caras: https://docs.openvino.ai/latest/omz_models_model_face_detection_
retail_0044.html
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Para el entrenamiento se utilizan bases de datos con imágenes faciales para aprender a iden-
tificar y representar las características distintivas de cada persona en un espacio de características
de alta dimensión. Una vez que se entrena la red, se codifica la imagen facial de una persona en
un vector de características, que representa su identidad facial única.

Por último, para el reconocimiento, el algoritmo de FaceNet utiliza una técnica llamada pér-
dida de tripleta (triplet loss, en ingles) para entrenar la red. Esta técnica compara la distancia eu-
clidia entre tres vectores: el vector de características de una imagen de referencia, el vector de
características de una imagen positiva (es decir, una imagen de la misma persona que la imagen
de referencia) y el vector de características de una imagen negativa (es decir, una imagen de una
persona diferente a la de la imagen de referencia). El objetivo del entrenamiento es minimizar
la distancia entre el vector de referencia y el vector positivo, mientras se maximiza la distancia
entre el vector de referencia y el vector negativo.

Comoentrada de este detector se utiliza la imagen, el tamañodel lote, el tamañode la imagen
y el número de canales. La imagen debe estar a color y en el espacio de color RGB. Como salida
se obtiene un vector de valores con la probabilidad de reconocimiento de cada una de las caras
entrenadas por el detector. Una vez obtenida esta salida se utiliza un filtro que elimina todas
aquellas opciones con una probabilidad de reconocimiento menores al 70 %, quedándose úni-
camente la opción más probable. Si ninguna de las caras entrenadas obtiene un valor superior
al umbral se considera que la cara es desconocida.

Para comprobar la precisión de esta red se utilizó el datasetLabeled Faces in theWild (LFW)
[183] obteniendo una tasa de reconocimiento del 99.63 %. También se comprobó el funciona-
miento en la base de datos de caras de YouTube [184], obteniendo un 95.12 % de precisión. La
figura 4.3(a) muestra un ejemplo de la salida obtenida por este detector, mostrando como para
los usuarios entrenados indica el nombre del usuario, mientras que para los usuarios descono-
cidos indica que no es capaz de reconocerlos.

4.3.1.3. Detector de la posición de la cabeza

El detector de la posición de la cabeza integrado en la arquitectura de percepción está basado
en la red neuronal pre-entrenda de Intel head-estimation-adas-0001 6. Esta red neural utiliza una
arquitecturaCNN, en la cual las capas de regresión están formadas por una capa convolucional,
seguido de una capa ReLU y una capa de normalización de lote para terminar con una capa
completamente conectada a la salida.

Este detector es capaz de inferir los ángulos de guiñada (yaw), cabeceo (pitch) y alabeo (roll)
medidos en grados utilizando el siguiente sistema de coordenadas:

OX: puntos desde el centro de la cara a la cámara

6Detector de la posición de la cabeza: https://docs.openvino.ai/
latest/omz_models_model_head_pose_estimation_adas_0001.html#
doxid-omz-models-model-head-pose-estimation-adas-0001
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(a) Reconocimiento de caras. (b) Estimaciónde la posiciónde la
cabeza.

(c) Detección de puntos caracte-
rísticos faciales.

(d) Estimación de la edad y el se-
xol.

(e) Estimación de la dirección de
la mirada.

(f) Reconocimiento de la expre-
sión facial.

Figura 4.3: Salidas de los detectores mixtos para la obtención de características faciales de los
usuarios frente al robot.

OY: puntos desde el centro de la cara hacia la derecha

OZ: puntos desde el centro de la cara hacia arriba

Como entradas la red neuronal utiliza la imagen detectada por la cámara seguida del núme-
ro de canales y el tamaño de la imagen (altura × anchura). La imagen utilizada deberá estar a
color y en el espacio de color BGR. Asimismo, la salida está formada por tres componentes, en
los cuales, cada uno contiene un valor que representa el valor en ángulos Tait-Bryan (guiñada,
cabeceo o alabeo).

Los ángulos permitidos para esta red son entre −90◦ y 90◦ para la guiñada y entre −70◦

y 70◦ para el cabeceo y el alabeo y los Operaciones de coma flotante por segundo (GFlops) es
de 0.105. El error medio obtenido en cada uno de los ángulos está medida sobre el dataset Biwi
Kinect Head Pose Database [185] obteniendo unos resultados de 5,4◦ ± 4,4◦ para la guiñada,
5,5◦ ± 5,3◦ para el cabeceo y 4,6◦ ± 5,6◦ para el alabeo

La figura 4.3(b) muestra un ejemplo de funcionamiento de este detector, mostrando un
sistema de coordenadas sobre la cara para mostrar así su rotación.
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4.3.1.4. Detector de puntos característicos faciales

El detector de puntos característicos faciales integrado en la arquitectura de percepción es-
tá basado en la red neuronal pre-entrenada de Intel facial-landmarks-35-adas-0002 7. Esta red
neuronal convolucional es capaz de detectar 35 puntos, organizados de la siguiente manera:

Ojos: los puntos 0 y 1 reflejan los límites del ojo izquierdo, mientras que los puntos 2 y
3 marcan los límites del ojo derecho. Estos puntos están situados en el límite del globo
ocular y el párpado de su respectivo ojo.

Nariz: el punto 4 marca la punta de la nariz, el punto 5 el punto más bajo del tabique
nasal y los puntos 6 y 7 la parte inferior derecha e inferior izquierda del ala de la nariz.

Boca: los puntos 8 y 9 marcan las comisuras de la boca en el límite exterior del labio
mientras que los puntos 10 y 11 indican los puntos centrales a lo largo del límite exterior
del labio.

Cejas: el punto 12 indica el inicio del límite superior de la ceja izquierda. El punto 13

marca el punto medio del arco superior y el punto 14 el punto final del límite superior
de la ceja izquierda. A su vez, los puntos 15, 16 y 17 indican los mismos puntos pero de
la ceja derecha.

Contorno facial: el punto 26marca el centro de la barbilla, los puntos 18 y 24 indican
los puntos superiores del contorno facial alineados con as equinas exteriores de los ojos.
Por último los puntos entre el 19 y el 25 están distribuidos uniformemente a lo largo del
contorno facial izquierdo, mientras que los puntos entre el 27 y 33 indican el contorno
facial derecho.

La entrada de esta red será la imagen de la cámara seguida del tamaño del lote, el número de
canales y el tamaño de dicha imagen (altura × anchura). La imagen de entrada deberá estar a
color y en el espacio de color de la imagen deberá ser BGR. Por otra aparte, la salida es un vector
de forma1×70 el cual contiene un vector fila de70valores de comaflotante para las coordenadas
normalizadas de los 35 puntos faciales detectados de la forma (x0, y0, x1, y1, ... ,x33, y33, x34,
y34.

Para la validación de esta red se utilizó utilizó un subconjunto aleatorio de 1000muestras de
un dataset interno de Intel que contiene imágenes de 300 personas con diferentes expresiones
faciales. La calidad de la predicción de las posiciones de los puntos de referencia se evaluó utili-
zando el errormedio normalizado, obteniendo un valor de 0,106±0,038 de error normalizado
medio.

La figura 4.3(c) muestras los puntos faciales detectados en cada uno de los rostros. Se puede
observar como en la cara de la derecha debido al pequeño tamaño del rostro algunos puntos no
están correctamente posicionados, problema que no observamos en la cara de la izquierda.

7Detector de puntos faciales: https://docs.openvino.ai/latest/omz_models_model_facial_
landmarks_35_adas_0002.html
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4.3.1.5. Reconocedor de sexo y edad

El reconocedor de sexo y edad integrado en el sistema de percepción presentado está basado
en la red pre-entrenada de Intel age-gender-recognition-retail-0013 8. Esta CNN es capaz de hacer
el reconocimiento de edad y sexo de forma simultánea. Para el reconocimiento de edad, es capaz
de identificar edades de personas en el rango [18− 75] años, por lo que no es aplicable a niños
al no estar presentes en el conjunto de entrenamiento. En cuanto al reconocimiento de sexo es
capaz de diferenciar entre masculino y femenino.

La entrada a esta red es la imagen a color en el espacio de color BGR seguido del número
de canales y el tamaño de esta imagen (altura × anchura). A su vez, la salida está formada por
dos vectores, el primer vector contiene la edad estimada y el segundo vector muestra el sexo
reconocido (0-femenino, 1-masculino).

Para la validaciónde este reconocedor se utilizó undataset internode Intel conmás de20000
usuarios únicos de diferentes edades, géneros y etnias. Para el correcto funcionamiento del re-
conocedor la cabeza no puede estar girada más de 45◦ en ninguno de los ángulos y la cara debe
medir más de 62 píxeles. Con estas limitaciones, el error medio en el reconocimiento de la edad
fue de 6,99 años y la precisión media del reconocimiento de género del 95,80%.

En la figura 4.3(d) se muestra un ejemplo de la salida de este detector. En este caso, frente al
robot había dos mujeres en edades entre los 20 y los 25 años.

4.3.1.6. Reconocedor de la dirección de la mirada

El reconocedor de la dirección de la mirada integrado en nuestro sistema de percepción es-
tá basado en la CNN de Intel gaze-estimation-adas-0002 9. La red utiliza una técnica llamada
“regresión de puntos clave” (keypoint regression), que se basa en la identificación de puntos
característicos en el rostro de la persona, como los ojos, la nariz y las esquinas de la boca para
estimar la dirección de la mirada de la persona. En particular, la red utiliza una técnica llama-
da “heatmap regression” , la cual consiste en crear un mapa de calor (heatmap) que resalta las
regiones de la imagen donde se encuentran los puntos clave. A partir de este mapa de calor, la
red puede identificar con precisión la ubicación de los puntos clave y estimar la dirección de la
mirada.

Esta red toma tres datos de entrada: la imagen recortada del ojo izquierdo, la imagen recor-
tada del ojo derecho y los tres ángulos de la posición de la cabeza (guiñada, cabeceo y alabeo).
A su vez, genera un vector 3D que corresponde a la dirección de la mirada de una persona en
un sistema de coordenadas cartesianas en el que el eje Z se dirige desde los ojos de la persona
(punto medio entre los centros de los ojos izquierdo y derecho) hasta el centro de la cámara, el

8Reconocedor de sexo y edad: https://docs.openvino.ai/latest/omz_models_model_age_
gender_recognition_retail_0013.html

9Reconocedor de la dirección de la mirada: https://docs.openvino.ai/latest/omz_models_
model_gaze_estimation_adas_0002.html
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eje vertical y el ejeX es ortogonal a los ejesZ − Y de modo que (x,y,z) constituyen un sistema
de coordenadas diestro.

Como entradas la red necesita tres conjuntos de datos: (i) la información correspondien-
te al ojo izquierdo, con la imagen, el tamaño del lote, el número de canales y el tamaño de la
imagen, (ii) la información correspondiente al ojo derecho, similar a la del ojo izquierdo y (iii)
a información referente a la posición de la cabeza, con los 3 ángulos de rotación, el tamaño del
lote y el número de canales. Como salida se obtiene un vector de forma 1× 3 que contiene las
coordenadas cartesianas del vector de dirección de la mirada. Este vector no está normalizado y
no tiene una longitud unitaria.

Para la validación de esta red se utilizaron dos conjuntos de datos aleatorios de un conjun-
to de datos interno de Intel que contiene imágenes de 60 personas con diferentes direcciones
de la mirada. La precisión de la predicción de la dirección de la mirada se evalúa mediante el
uso del error medio del ángulo (en grados) entre el valor real del vector y la dirección predicha,
obteniendo un error medio de 6,95◦ ± 3,58◦.

La figura 4.3(e) muestra un ejemplo de la salida de este detector. Como se puede observar,
el detector detecta la posición de los ojos (encuadrados en verde en la figura) y gracias a la red
neuronal detecta la dirección de la mirada (línea roja).

4.3.1.7. Detector de la expresión facial

El reconocedor de la expresión facial integrado en la arquitectura de percepción está basado
en la red convolucional de Intel emotions-recognition-retail-0003 10. Esta red es capaz de diferen-
ciar entre cinco expresiones faciales: neutro, feliz, triste, sorprendido y enfadado. La entrada de
esta red está compuesta por la imagen a color en el espacio de color BGR, el número de canales y
el tamaño de la imagen (altura× anchura). A su vez, la salida está formada por un vector de cin-
co elementos, donde cada elemento es la probabilidad de cada expresión facial. Hay que tener
en cuenta que para los 5 valores de la salida, el orden de las emociones siempre será el siguiente:
0-neutro, 1-feliz, 2-triste, 3-sorpresa y 4-enfado.

Para la validación de este reconocedor se ha utilizado el dataset AffectNet [186]. Se esco-
gió un subconjunto con sólo imágenes que contenían las cinco emociones mencionadas, con
una cantidad total de 2500 imágenes para la validación. Las pruebas se realizaron en imágenes
frontales con la cabeza rotada menos de 15◦ en cualquiera de los ángulos de rotación y con un
tamañomínimo de 64 píxeles. Con estas especificaciones, la precisiónmedia obtenida fue de un
70,20%.

En la figura 4.3(f) se muestra el reconocimiento de la expresión facial y la confianza de esta
detección. En este caso, la cara de la izquierda muestra una expresión feliz con un 95% de con-
fianza, mientras que la cara de derecha muestra una expresión facial neutra con una confianza
del 87%.

10Reconocedor de la expresión facial: https://docs.openvino.ai/latest/omz_models_model_
emotions_recognition_retail_0003.html
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Figura 4.4: Representación del color en el espacio HSV [2].

4.3.1.8. Detector de color

Dejando de lado todos los detectores que tienen como objetivo reconocer y localizar las
características de los usuarios, existen otros detectores capaces de localizar características del en-
torno como por ejemplo el detector de color. Este detector está basado en los resultados obteni-
dos por [187], dónde muestra que los colores brillantes y cálidos llamanmás la atención, siendo
los más relevantes el rojo, el amarillo, el verde y el rosa. Con estos resultados en mente, hemos
desarrollado un detector de color propio que utiliza el espacio de color HSV (ver figura 4.4, ya
que es la representación más cercana a como los humanos perciben los colores y sus propieda-
des. Este detector aplica un umbral al canal H (información del matiz) para detectar los colores
objetivo. Además de los colores nombrados anteriormente, las zonas brillantes también captan
la atención humana, por ello, en este mismo detector se añadió un filtro para localizar las áreas
más brillantes de la imagen.

Como entrada, este detector necesita únicamente la imagen original en el espacio de color
RGB. Del mismo modo, como salidas obtenemos cada una máscara del mismo tamaño que
la imagen original por cada uno de los colores seleccionados (ver figuras 4.5(b), 4.5(c), 4.5(d) y
4.5(e)). En cada una de las máscaras podemos ver en blanco las zonas dónde se detecta el color
objetivo, mientras que el resto de áreas están en negro.

La tabla 4.1 muestra los valores utilizados para detectar tanto los colores como las zonas
brillantes. Si nos fijamos en la figura 4.4 se puede ver como el color rojo se encuentra tanto en
los valores más bajos del campo del matiz como en los más bajos, por ello, a la hora de crear
el filtro para este color se han utilizado dos filtros, uno para cada una de estas zonas. Hay que
tener en cuenta que para el matiz (canal H) el rango aceptado es [0− 180] y para los canales de
saturación y valor (canales S y V) el rango de valores aceptados es de [0− 255]

La figura 4.5 muestra un ejemplo de funcionamiento del detector de color. En ella se puede
observar como se obtiene una máscara para cada uno de los colores que más captan la atención
(rojo, amarillo, verde y rosa).
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Umbral superior (HSV) Umbral inferior (HSV)
Rojo [0,120,70] y [170,120,70] [10,255,255] y [180,255,255]

Amarillo [20,50,70] [35,255,255]
Verde [36,50,70] [86,255,255]
Rosa [150,50,70] [165,255,255]
Brillo [0,0,200] [180,255,255]

Tabla 4.1: Valores del filtro utilizado para cada uno de los colores y para detectar zonas brillantes
en la imagen

(a) Imagen original (b) Detección del color rojo (c) Detección del color amarillo

(d) Detección del color verde (e) Detección del color rosa

Figura 4.5: Máscaras del detector de color. Los colores que más captan la atención son el rojo,
el amarillo, el verde y el rosa. Las zonas en blanco representa la detección de cada color en la
imagen.

4.3.1.9. Detector de movimiento

Otro estímulo del entorno del robot importante a la hora de estudiar la atención es el movi-
miento. En está arquitectura de percepción se ha integrado un detector de movimiento basado
en el algoritmo de Gunnar FaNNeback integrado en las librerías OpenCV (ver subsección 3.2.1
para más detalle) para calcular el flujo óptico[188]. Este algoritmo es un método para calcular el
flujo óptico entre dos imágenes consecutivas en una secuencia de vídeo. Hay que recordar que
el flujo óptico se refiere a la localización de zonas de movimiento de los puntos de una imagen a
otra, y es una técnica fundamental en el procesamiento de imágenes y la visión por computador.

El algoritmo se basa en la estimación de las derivadas espaciales y temporales de la imagen.
Primero, se utiliza un filtro de suavizado para reducir el ruido en las imágenes de entrada. Lue-
go, se calculan las derivadas espaciales de las imágenes suavizadas mediante la aplicación de un
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Image t

Image t-1

Movement detector t Saliency movement map t

Figura 4.6: Ejemplo de funcionamiento del detector de movimiento basado en la comparación
de dos fotogramas.

operador de diferencia finita. A continuación, se realiza una estimación del flujo óptico en cada
punto de la imagenmediante el cálculo de la correlación entre las imágenes en la vecindad de ese
punto. Este cálculo se realiza utilizando una representación polinómica de segundo orden de las
imágenes, que se utiliza para aproximar la relación entre los cambios en la intensidad de la ima-
gen y el movimiento del punto en cuestión. Finalmente, se realiza un proceso de refinamiento
del flujo óptico para suavizar y mejorar la precisión de los resultados. Esto se logra mediante el
cálculo de un campo de flujo óptico global que se ajusta a las estimaciones locales de flujo ópti-
co. Este proceso ayuda a corregir errores y discontinuidades en las estimaciones locales de flujo
óptico.

El error medio en la detección es de 2,08◦ para el ejeX y 2,45◦ para el eje Y . Para evitar una
sobrecarga computacional durante el procesado del flujo óptico en tiempo real se ha utilizado
una malla de 40 × 30 vectores a lo largo de la imagen. Con esta malla conseguimos localizar
movimientos pequeños sin que la carga computacional se dispare.

La figura 4.6 muestra un ejemplo de funcionamiento del detector de movimiento y como
a partir de la comparación de dos fotogramas consecutivos se detecta el flujo de movimiento de
la imagen.

4.3.1.10. Detector de distancia

A pesar de que el hardware de nuestras plataformas robóticas incluye una cámara 3D (ver
subsección 3.1.2.1), se quiso eliminar la necesidad de contar con una cámara de profundidad
como requisito del sistema de percepción. Por ello, se desarrollo un estimador de la distancia a la
que se encontraba el usuario a partir del tamaño de la cara detectada. Para esta implementación,
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en primer lugar, se creó un nuevo conjunto de datos que contenía distancias conocidas entre la
cámara y el usuario y, mediante el detector de cabeza, el tamaño de los recuadros delimitadores
(altura (h) y anchura (w)). El conjunto de datos contenía 3300 muestras con distancias que
oscilaban entre 30 cm y 140 cm a pasos de 10 cm. Ajustamos un modelo bien conocido para
asignar la altura y la anchura detectadas en el cuadro delimitador con la distancia a la cámara
(véase la ecuación 4.1), logrando una R-cuadrado de 0, 96.

distancia(h,w) =
1,826e+ 04

h
+
−2745

w
(4.1)

Además, probamos otras funciones de ajuste, llegando a la conclusión de que la curva que
mejor se ajustaba a nuestros datos era la polinómica de tercer grado para la altura y uno para la
anchura (véase la ecuación 4.2), logrando un R-cuadrado ajustado de 0, 9824. Por lo tanto, en
nuestro detector se integrará esta última ecuación.

profundidad(h,w) = 375,4− 2,012 ∗ h
− 1,434 ∗ w + 0,002721 ∗ h2

+ 0,009356 ∗ h ∗ w
+ 9,191 ∗ 10−7 ∗ h3

− 1,487 ∗ 10−5 ∗ h2 ∗ w

(4.2)

4.3.1.11. Detector de sonidos fuertes

A nivel auditivo, la detección y localización de sonidos fuertes permitirá al robot reaccionar
ante estímulos auditivos inesperados en su entorno. En esta línea, se la arquitectura se ha inte-
grado un detector de sonidos basado enOpen embeddeDAudition System (ODAS) [189, 190],
un sistema de procesamiento de señales de audio de código abierto que permite la detección
de la dirección de las fuentes de sonido y la separación de las mismas en señales individuales.
ODAS se basa en técnicas de procesamiento de señales de audio y en el uso de algoritmos de
aprendizaje automático para mejorar la calidad del sonido. En particular, utiliza Redes Neuro-
nales Profundas (DNN) para realizar tareas de procesamiento de audio, como la cancelación de
ruido, la supresión de eco, la separación de fuentes de audio, lamejora de la calidad del habla y la
detección de eventos de audio. En este sistema de percepción se ha utilizado específicamente la
versiónODAS-ROS 11 la cual integra el sistemaODAS con el sistema operativo de robots ROS.

ODAS-ROS proporciona una Interfaz de programación de aplicaciones (API) que permi-
te integrar fácilmente el procesamiento de señales de audio en aplicaciones de robótica. Con
ODAS-ROS, nuestro robot pueden capturar señales de audio utilizando una matriz de micró-
fonos, en este caso el ReSpeakerMicArray v2.012, y utilizar el procesamiento de señales de audio

11Documentación de ODAS-ROS: https://github.com/introlab/odas_ros
12Micrófono omnidireccional: https://eu.robotshop.com/es/products/

seeedstudio-respeaker-mic-array-v20-far-field-4-pdm-microphones
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de ODAS para determinar la dirección de las fuentes de sonido y separar las señales de audio de
cada fuente. Además, ODAS-ROS facilita la detección y separación de fuentes de sonido en
entornos ruidosos y puede mejorar la interacción entre humanos y robots.

Para la integración, ODAS-ROS proporciona nodos para la captura de audio, el procesa-
miento de señales de audio y la publicación de los datos de audio y de la dirección de la fuente
de sonido en el sistema ROS. Por ejemplo, el nodo “odas_microphone” permite a los desarro-
lladores configurar la matriz de micrófonos para adaptarse a diferentes entornos de captura de
audio, mientras que el nodo “odas_separation” proporciona herramientas para separar las seña-
les de audio individuales de las diferentes fuentes.

4.3.1.12. Reconocedor de gestos táctiles

Por último, los estímulos táctiles son fundamentales para reaccionar de una forma similar
a como lo haríamos los humanos, por ello, esta arquitectura integra el detector desarrollado
en [191, 165, 192]. Este detector permite que los robots sociales detecten, localicen y reconozcan
interacciones táctiles humanas utilizandomicrófonos de contacto. En lugar de depender de sen-
sores de fuerza o sensores de proximidad, que pueden ser costosos o difíciles de implementar en
algunos casos.

Este reconocedor nos permite detectar toques en diferentes partes del robot y reconocer
patrones de toques que corresponden a diferentes tipos de interacciones. Específicamente, es
capaz de reconocer cuatro toques diferentes: palmada, toque, golpe y caricia y puede localizar
tres zonas: brazos (izquierdo y derecho) y barriga.

Durante la evaluaciónde este reconocedor se obtuvoun87%deprecisión de reconocimien-
to y localización utilizando algoritmos de clasificación multiclase logistic boost.

Publicaciones

Gamboa-Montero, J. J., Alonso-Martin, F.; Marques-Villarroya, S.; Sequeira, J.; Salichs,
M. A. (2023). Asynchronous federated learning system for human–robot touch interac-
tion. Expert Systems with Applications, 211, 118510. (Q1)
Gamboa-Montero, J. J.; Basiri, M., Castillo, J. C.; Marques-Villarroya, S.; Salichs, M. A.
(2022, September). Real-Time Acoustic Touch Localization in Human-Robot Interac-
tion based on Steered Response Power. In 2022 IEEE International Conference on De-
velopment and Learning (ICDL) (pp. 101-106). IEEE.

4.3.1.13. Detector de la intención comunicativa a partir de estímulos visuales y táctiles.

Aparte de los detectores de tacto presentados nuestro sistema integra un detector de alto ni-
vel capaz de interpretar la intención comunicativa a partir de estímulos visuales y táctiles. Para el
desarrollo de este detector nos basaremos en los resultados obtenidos porTsalamlal et al. [193] en
cuanto a la descripción y definición de los diferentes toques y a los estudios realizados en [194],
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[195] y [196] sobre la importancia de los estímulos táctiles a la hora de reconocer la intención
comunicativa para desarrollar un sistema de reconocimiento basado en estímulos visuales y tác-
tiles para obtener la intención comunicativa del usuario y que el robot sea capaz de reaccionar
de forma correcta para conseguir un HRI lo más natural posible.

La implementación de este detector se dividió en dos partes: (i) un estudio con usuario para
obtener los datos sobre la intención comunicativa expresada en interacciones entre humanos y
(ii) diseño e implementación de un detector de alto nivel que permita reconocer la intención
comunicativa y reaccionar ante ella por parte de un robot social.

4.3.1.13.1 Estudio experimental

Para dotar al robot de la capacidad de actuar en función de los estímulos que reconozca de
forma natural, en primer lugar, es importante conocer cómo perciben las personas esos mismo
estímulos. Además, en el mundo actual los estímulos no suelen presentarse de forma aislada,
sino como un conjunto de estímulos simultáneos. Por tanto, no es suficiente con valorar los es-
tímulos individualmente, sino que es importante valorarlos cuando se están expresando a través
de dos canales diferentes al mismo tiempo.

Partiendo de esta premisa y teniendo en cuenta que el objetivo de este detector es analizar
cómo interpretan los usuarios diferentes estímulos táctiles y visuales cuando se realizan almismo
tiempo, se planificó un estudio para recopilar la valencia y el activación percibidos por diferentes
usuarios ante un estímulo táctil y uno visual de forma simultanea y su posterior análisis. Los
estímulos visuales se presentaron mediante la aparición de diferentes imágenes en una pantalla
y el estímulo táctil lo proporcionó el responsable del experimento para que fuese lo más natural
posible. En esemomento, el usuario introducía en una interfaz gráfica de usuario su percepción
a nivel de valencia y activación que le habían producido esos dos estímulos. Con esta interfaz
pudimos automatizar la recolección de los datos para su posterior análisis.

4.3.1.13.2 Condiciones y estímulos estudiados

Para nuestro estudio definimos 7 tipos de toque dependiendo de la duración, la intensidad
y la forma del estos. Para elegirlos nos basamos en el artículo de Silvera et al. [197] que reduce
los gestos descritos por Tsalmalal [193] y consideran los 6 toquesmás relevantes durante el HRI.
Para adaptar esta lista a nuestro robot social eliminamos el gesto “empujón”, ya que interactuan-
do con un robot de sobremesa no es un gesto relevante y añadimos dos toques más sutiles que
pueden resultar relevantes en nuestra plataforma robótica como son las cosquillas y frotar. Los
toques que se utilizaron en el estudio son los mostrados en la tabla 4.2.

En cuanto a las expresiones fáciles, contaremos con las 6 emociones básicas propuestas por
Paul Ekman [198] y añadiremos el valor “neutro”. Para este estudio las expresiones utilizadas han
sido: enfadado, asustado, asqueado, triste, neutro, sorprendido y feliz. Las imágenes mostradas
se obtuvieron de la base de datos “Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF)” [199].
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Gesto Definición
Acariciar Mover la mano con suave presión.
Frotar Mover la mano repetidamente con firme presión.
Cosquillas Tocar con movimientos ligeros de la yema de los dedos.
Rascar Frotar con las uñas.
Toque Golpear con un golpe o golpes rápidos y ligeros usando uno o más dedos.
Bofetada Golpear rápidamente y con fuerza con la mano abierta.
Golpe Propinar un golpe con el puño cerrado o con el lateral o dorso de la mano.

Tabla 4.2: Definición de los gestos utilizados

Al asociar cada expresión facial con cada tipo de toque obtenemos 49 combinaciones di-
ferentes. Para nuestro estudio analizaremos todas en cada uno de los 5 casos predefinidos, los
cuales están formados por 20 combinaciones cada uno seleccionadas de forma aleatoria.

4.3.1.13.3 Configuración del experimento

El estudio sobre la intención comunicativa se realizó con 50 participantes, de los cuales 29
eran hombres y 34 que no superaban los 30 años. Ninguno de los participantes había tenido
acceso con anterioridad a la interfaz del experimento, a ninguna de las imágenes que se mostra-
ba durante el estudio ni tenían relación previa con él. A los participantes se les expusieron dos
tipos de estímulos de manera simultánea. Por un lado, la imagen les aparecía en la pantalla de
la aplicación (ver Figura 4.7), dónde se mostraba una cara de una persona con cierta expresión
facial. Al mismo tiempo, el encargado del estudio realizaba un gesto táctil determinado sobre el
brazo izquierdo del usuario.

Los resultados de niveles de valencia y activación se representan en los ejes X e Y respectiva-
mente en la gráfica derecha de la Figura 4.7. Ambos niveles tienen un rango entre−100 y 100.
El−100 representa lomás desagradable en relación con la valencia y lomás relajante en función
de la activación, mientras que, 100 indica muy agradable y alto nivel de activación. La media de
duración del experimento era de 5 a 7 minutos y en cada caso se realizaron 20 combinaciones
de imagen y toque.

4.3.1.13.4 Resultados

El objetivo del análisis general de los resultados de las pruebas realizadas en los usuarios era
encontrar una relación entre los estímulos táctiles y visuales y los niveles de valencia y activación.
Primero, nos aseguramos de que todos los datos tuvieran una distribución normal utilizando
el método de Shapiro-Wilk [200]. A continuación, realizamos un análisis de ANOVA, que nos
permitió comparar las diferencias entre las medias de los diferentes grupos. En nuestro caso, al
realizar unANOVA sobre la influencia de la combinación de contacto y expresión en el valor de
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Figura 4.7: Interfaz gráfica utilizada durante los experimentos

Grupos de interacción Variable p-value

Combinación de estímulos
Valencia 1, 8896E − 84

Activación 6, 6621E − 19

Estímulos × edad
Valencia 0, 442862

Activación 0, 399626

Estímulos × sexo
Valencia 0, 496526

Activación 0, 942287

Estímulos × edad × sexo
Valencia 0, 539040

Activación 0, 489812

Tabla 4.3: Resultados obtenidos con el estudio ANOVAmultivariable

valencia y activación, descubrimos que la combinación de los dos estímulos tenía un impacto
significativo (p < 0,05) en la intención comunicativa percibida por el usuario (tanto en valencia
como en activación). Del mismo modo, investigamos si la interacción de la combinación de
estímulos con la edad (menores/mayores de 30 años) y/o el género de los participantes influía
en su percepción de los estímulos. El ANOVA sobre esta interacción produjo resultados no
significativos (p > 0,05). La Tabla 4.3 muestra los resultados del estudio de ANOVA.

Con estos resultados, calculamos las medias para cada combinación de estímulos, obtenien-
do los resultados representados en las Figura 4.8 y 4.8. Estos gráficosmuestran lamedia de valen-
cia (gráfico izquierdo) y activación (gráfico derecho) obtenida para cada combinación de gesto
y expresión facial.

Observando los resultados en la Figura 4.8, que muestra la valencia promedio obtenida en
cada combinación, podemos ver que las emociones faciales “asustado", “enfadado”, “asqueado”,
“neutral” y “triste” tienen principalmente valores negativos, superando la información táctil.
Estos resultados son consistentes con el hecho de que estas expresiones faciales se asocian co-
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Figura 4.8: Valoresmedios de valencia recogidos en el experimento. El eje horizontal muestra las
expresiones faciales demiedo (AF), enfado (AN), asco (DI), felicidad (HAP), neutralidad (NE),
tristeza (SAD) y sorpresa (SU).

múnmente con emociones negativas. Sin embargo, en el caso de la expresión facial “asustado”,
la valencia obtenida a partir del gesto “acariciar” es positiva. Por lo tanto, aunque las expresiones
faciales son relevantes en la percepción de la expresión afectiva, pueden verse afectadas por el ges-
to táctil realizado en ese momento, convirtiendo una sensación desagradable en una agradable.
El mismo efecto se puede observar con la expresión “feliz”, que ayuda a percibir todos los gestos
como agradables. Sin embargo, podemos ver que los gestos más bruscos, como “golpes”, logran
un nivel de valencia más bajo que el resto de los toques estudiados. En el caso de la expresión
facial “sorprendido”, podemos observar resultados diversos. Debido a que el nivel de valencia
de la emoción “sorprendido” en el espacio de Russell es bajo, se puede considerar una expresión
agradable o desagradable dependiendo del usuario. En este caso, donde la expresión facial no es
importante, podemos ver cómo los gestos de contacto modulan significativamente la valencia,
oscilando entre 26 y−25.

Por otra parte, en la Figura 4.9, podemos observar cómo los resultados de activación mues-
tran valores más desiguales para cada expresión facial. Por esta razón, decidimos agrupar los re-
sultados por el tipo de gesto táctiles en lugar de intentar encontrar patrones, lo cual se muestra
en la Figura 4.10. Esta figuramuestra como al analizar los gestos táctiles, los resultados estánmás
alineados, lo que implica que para la variable de activación, el tipo de gesto es más significativo
que la expresión facial, a diferencia de los datos obtenidos con la valencia. En este caso, podemos
observar que los gestos de “toque”, “rascar”, “bofetada” y “golpe” son principalmente positivos,
mientras que los gestos de “acariciar”, “frotar” y “cosquillas” son tienen valores de activación
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Figura 4.9: Valores medios de activación recogidos en el experimento. El eje horizontal muestra
las expresiones faciales de miedo (AF), enfado (AN), asco (DI), felicidad (HAP), neutralidad
(NE), tristeza (SAD) y sorpresa (SU).

negativos. Estos resultados están vinculados a las definiciones de cada uno de los gestos. Mien-
tras que “toque”, “rascar”, “bofetada” y “golpear” son gestos que implican aplicar presión en el
brazo del usuario, donde la intensidad es breve pero elevada, “acariciar”, “frotar” y “cosquillas”
implican un gesto suave en el usuario con menos presión, lo que resulta en un valor negativo
de activación. En este análisis, también se puede extraer que, al igual que con la valencia, los
estímulos visuales tienen cierta influencia en la percepción del usuario. En el caso del "toque",
por ejemplo, vemos que la activación cae a valores negativos en presencia de expresiones faciales
“tristes”, al igual que ocurre con el “rascar”.

La aplicación de este detector en el sistema de atención, tanto en el básico como en el pro-
puesto en este trabajo se puede ver en la subsección 5.3. El desarrollo de este detector dio lugar a
la siguiente publicación de congreso, la cual fue premiada comomejor artículo del congreso.

Publicación

Marques-Villarroya, S.; Gamboa-Montero, J. J.; Jumela-Yedra, C.; Castillo, J. C.; Salichs,
M. A. (2023, February). Affect Display Recognition Through Tactile and Visual Stimuli
in a Social Robot. In Social Robotics: 14th International Conference, ICSR 2022, Flo-
rence, Italy, December 13–16, 2022, Proceedings, Part I (pp. 130-140). Cham: Springer
Nature Switzerland. Este trabajo fue premiado como el mejor artículo de la confe-
rencia.
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Figura 4.10: Valores medios de arousal (eje y) en función del gesto táctil (eje x) y la expresión
facial (color).

Figura 4.11: Juego del Tangram

4.3.2. Detectores endógenos

En primer lugar, los detectores endógenos se han desarrollado específicamente para propor-
cionar información a una tarea específica del robot. Estos detectores únicamente estarán activos
cuando la tarea del robot lo requiera, evitando así una carga computacional innecesaria en el ro-
bot.

4.3.2.1. Reconocedor de piezas del Tangram

Uno de los juegos que el robot social Mini es capaz de ejecutar es el conocido como Tan-
gram. Este juego consiste en crear diferentes formas utilizando siete piezas geométricas planas,
sin superponerlas ni dejar espacios vacíos. Las formas que se pueden crear con el Tangram in-
cluyen animales, letras, números, objetos cotidianos y muchos otros diseños (ver figura 4.11) En
este caso, el usuario juega sobre una zona de juegos con un Tangram físico que consta de piezas
de diferentes colores. El robot, es capaz de reconocer y detectar esas piezas y ayudar al usuario a
construir la figura objetivo [174].
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(a) Imagen original. (b) Imagen con la distorsión corregida.

Figura 4.12: Ejemplo de corrección de la distorsión de la lente.

La solución escogida e integrada en nuestro sistema de percepción está formada por tres par-
tes: (i) corrección de la distorsión de la cámara, (ii) detección de la zona de juego y (iii) detección
de las piezas del Tangram. La modularidad de este detector permite que las diferentes partes
puedan reutilizarse en otros detectores o/y aplicaciones. Por ello, la corrección de la cámara y la
detección de la zona de juego funcionan de forma independiente a la detección de las piezas de
Tangram. A continuación se detallará cada uno de estos bloques.

4.3.2.1.1 Corrección de la distorsión de la lente de la cámara

La cámara utilizada para este detector es el dispositivo detallada en la sección 3.1.2.2. Esta
cámara es gran angular, lo cual ofrece, como principal ventaja, aumentar el campo de visión
comparándolo con una cámara convencional. Sin embargo, como inconveniente encontramos
la inclusión de la distorsión de “ojo de pez”, el cual afecta a la perspectiva, distorsionando la
líneas rectas. Teniendo en cuenta que esta cámara quiere utilizarse para la detección de las piezas
del juego del Tangram (piezas geométricas planas), es importante corregir dicha distorsión para
conseguir un reconocimiento correcto de las piezas.

Por lo tanto, el primer paso es corregir la distorsión de la lente. El proceso de corrección de
distorsión13 recorre la imagen por filas y columnas y transforma cada punto para rectificar las
curvaturas causadas por la distorsión. La figura 4.12 muestra un ejemplo de funcionamiento de
la corrección de la lente de la cámara. Como se puede observar la imagen de la derecha (figura
4.12(a))muestra la imagen original captada por la cámara. Si nos fijamos en los bordes del tablero
blanco se puede apreciar una clara curbatura de estas líneas. Por otra parte, en la imagen de la
izquierda (figura 4.12(b)) se muestra la imagen tras la corrección, dónde los bordes del tablero
son líneas rectas.

13https://github.com/machukas/openCV/blob/master/P3/camera_calibration
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Figura 4.13: Pasos de procesado para la detección de la zona de juego.

4.3.2.1.2 Detección de la zona de juego

Una vez se ha corregido la imagen proveniente de la cámara, se procede a detectar la zona
de juego. El robot social Mini incluye una zona de juego en la cual se pueden realizar diferentes
juegos, como por ejemplo el Tangram. Esta área está delimitada por un tablero de tamaño de
45× 30 cm, con fondo blanco y los bordes negros.

Para la detección de esta zona de juego, el detector segmenta la imagen para aislar los bor-
des de la tabla utilizando un mecanismo de umbralización. Se aplica un filtro morfológico para
eliminar áreas aisladas y conectar regiones cercanas. Después de filtrar la imagen, el algoritmo
realiza una detección de contornos, filtrando aquellas áreas que no corresponden a la zona ob-
jetivo. Hay que tener en cuenta que el área de la tabla se conoce de antemano y que el sistema
tiene una estimación aproximada de la distancia entre la tabla y la cámara. Entre las áreas que
son adecuadas, solo se consideran aquellas con una forma cercana a un polígono de 4 vértices.
De las dos formas posibles, el exterior de la tabla y el contorno interno, se selecciona finalmente
la segunda, ya que se demostró que esta forma proporcionaba menos falsos positivos causados
por el contorno negro de la tabla.

Para facilitar los cálculos en los pasos posteriores, el algoritmo recorta la imagen, mante-
niendo la región interna de la tabla, y corrige la perspectiva de la imagen. La imagen resultante
también se rota para proporcionar la misma vista que el usuario. La figura 4.13 resume los prin-
cipales pasos de este proceso.

4.3.2.1.3 Detección de las piezas del Tangram

Un juego de Tangram consta de 7 piezas con diferentes formas, colores y tamaños. En parti-
cular, nuestra versión está compuesta por dos grandes triángulos verdes y naranjas, un triángulo
rojo mediano, dos pequeños triángulos negros y violetas, un cuadrado amarillo y un romboide
azul.

El proceso de detección del Tangram consta de tres etapas: (i) Primero, el método realiza un
paso de calibración para establecer la equivalencia entre píxeles y centímetros y homogeneizar
las detecciones entre diferentes posiciones de la cámara; (ii) el preprocesamiento de la imagen
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del tablero de juego para (iii) finalmente realizar una detección de las diferentes piezas basada en
su forma, tamaño y color.

Empezando por la primera etapa y dado que unTangram tiene piezas similares pero de dife-
rentes tamaños, se decidió que era importante que la detección fuese independiente del tamaño
en píxeles de los objetos en la imagen. Por esta razón, esta fase calcula la conversión de píxeles a
centímetros de la imagen obtenida tras la detección de la zona de juego. Este proceso de calibra-
ción es sencillo: se coloca una pieza conocida, el triángulo verde, en la zona de juego mientras
que el algoritmo intenta encontrar una forma con tres vértices. Luego, selecciona la distancia
más grande entre ellos que corresponde a la hipotenusa. Con este parámetro, y utilizando la
longitud real de ese lado del triángulo (9,3cm en nuestro caso), es posible calcular la equivalen-
cia entre centímetros y píxeles. Cada vez que el usuario quiere jugar al Tangram, el robot ejecuta
el paso de calibración, pero si el usuario quiere jugar varios juegos consecutivos, el proceso no
se repite.

El segundo paso se centra en eliminar el fondo y filtrar la imagen resultante para permitir la
detección de las piezas del Tangram. La Figura 4.14muestra los principales pasos de este proceso.
El primer paso crea una imagen máscara donde las piezas del Tangram se aíslan del fondo. Esta
imagen mantiene aquellas áreas por encima de un umbral con el color original, mientras que
establece a cero el resto de la imagen. A continuación, se ecualiza para mejorar el contraste. Para
evitar el problema de los cambios de iluminación en la imagen, utilizamos la “Ecualización de
Histograma Adaptativa Limitada por Contraste” [201], un método que divide la imagen en
bloques pequeños que se ecualizan por separado. Una vez se consigue la imagen ecualizada, el
algoritmo reduce el ruido en la imagen aplicando tres filtros (un filtro de mediana, un filtro
gaussiano y un filtro bilateral) para obtener una imagen suave con alto contraste. Asimismo se
utiliza un filtro morfológico para la eliminación del ruido.

El último paso es la detección de bordes basada en el algoritmo de Canny [202]. Este algo-
ritmo utiliza un mecanismo de umbralización adaptativa durante un proceso de segmentación
para extraer los bordes de la imagen máscara filtrada.

Después de la fase de preprocesamiento, se detectan las diferentes piezas delTangram tenien-
do en cuenta su forma y color. Además, con el análisis de las posiciones relativas de las piezas,
el método también calcula cómo de cerca está el conjunto de piezas de la solución (figura obje-
tivo). Primero, el sistema calcula el centroide del conjunto más grande de piezas adyacentes en
el tablero de juego utilizando los contornos calculados en la fase anterior. Aquellos contornos
que no tienen un área adecuada se descartan.

A continuación, el algoritmo obtiene el centroide de cada contorno de pieza, verificando
el valor RGB de ese punto en la imagen. Para aumentar la robustez contra los cambios en la
iluminación, se consideran diferentesmuestras (tonos) de cada uno de los posibles colores en un
procesode coincidencia que calcula la distancia entre el color detectado y lasmuestras.Dadoque
este proceso no es perfecto, también se considera el área y la forma de las piezas para detectarlas.
Además, calculamos la orientación de las piezas con respecto al conjunto más grande de partes
conectadas. Para los triángulos, la orientación se da por el ángulo entre el eje X de la imagen
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Figura 4.14: Flujo del proceso de reconocimiento de piezas del Tangram.

y el vector que va desde el centro del triángulo hasta el vértice que enfrenta a la hipotenusa.
La orientación del cuadrado se calcula como el ángulo formado por la diagonal de la figura y
el eje X. Finalmente, calculamos la orientación del romboide como el ángulo formado por su
diagonal principal y el eje X.

Cabe destacar que el usuario puede resolver la figura objetivo en cualquier orientación. Por
lo tanto, después de calcular la orientación de las piezas aisladas, el sistema obtiene el cuadro de-
limitador que encierra el área detectadamás grande (conjuntomás grande de piezas conectadas)
en el tablero y calcula la orientación con respecto al eje X de la imagen. Utilizaremos este ángulo
como referencia para realizar un cambio de coordenadas.

4.3.2.1.4 Resultados

Para la validacióndel funcionamiento del detector de piezas delTangram, se seleccionaron 15
combinaciones diferentes de piezas en el tablero (ver la Sección 1 del material suplementario 14),
las cuales incluyen todas las piezas en una única imagen, 2 y 3 piezas en contacto con diferentes
combinaciones de colores y 5 piezas juntas.

Se decidió comprobar el detector en relación a dos factores en el entorno que podrían influir
en el rendimiento de la detección: la distancia de la cámara al tablero y las condiciones de ilu-
minación. Para cada una de las pruebas detalladas a continuación, realizamos 1000 detecciones
para cada una de las 15 combinaciones de piezas.

En primer lugar, se evaluó el rendimiento de la detección al cambiar la distancia entre la
cámara y el tablero de juego, como semuestra en la Figura 4.15 izquierda. Dado el amplio campo
de visión de la cámara, fue posible colocarla relativamente cerca del tablero, en el centro del

14Material suplementario disponible aquí: https://bit.ly/2Sk5R4q
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Figura 4.15: Altura de la cámara en el robot Mini y distancia entre el robot y la zona de juego.

vientre del robot (25 cmde altura). Tambiénprobamos una segunda ubicación (41 cmde altura),
como semuestra en la Figura 4.15 derecha, que también proporcionó un buen campo de visión.
Todas las imágenes anteriores en este artículo, así como el vídeo demostrativo, se han adquirido
utilizando esta segunda distancia.

En la segunda ronda de pruebas, variamos las condiciones de iluminación manteniendo la
altura de la cámara constante en 41 cm.Realizamos estas pruebas con una iluminación alta (aña-
diendo una fuente de luz externa) y con una iluminación baja (apagando las luces). La ilumina-
ciónmedia coincidió con la ronda anterior de pruebas de distancia, considerando la cámara a 41
cm para establecer una comparación.

La Tabla 4.4 a la izquierda muestra la tasa de éxito de reconocimiento para cada una de
las piezas. Seis piezas tienen una alta tasa de éxito (entre el 85 % y el 98 %), pero la precisión
de detección para el romboide azul es aproximadamente del 67 %. Esto se debe a los ángulos
obtusos del romboide, que complican el reconocimiento de estos vértices cuando la pieza está
en contacto con otra.

Por otro lado, los resultados obtenidos para ambas alturas son similares. La diferencia má-
xima encontrada se da en el triángulo naranja y es inferior al 7 %. A partir de estas pruebas, po-
demos concluir que la altura no es un factor determinante para la detección de las piezas gracias
a la calibración de la cámara antes del reconocimiento.

En cuanto a las condiciones de iluminación, la Tabla 4.4 muestra la tasa de éxito de cada
pieza para los tres tipos de iluminación: alta, media y baja. La iluminación media corresponde a
la parte izquierda de la tabla con la cámara a 41 cm. En iluminación alta, las piezas más oscuras,
el triángulo negro, el romboide verde y el romboide azul, tienen una tasa de acierto más alta:
81.60 %, 75.71 % y 66.77 % respectivamente. En cambio, los colores más claros tienen una tasa de
éxitomás baja. El cuadrado amarillo obtiene el peor resultado, con una tasa de acierto del 5.92 %,
debido al bajo contraste entre el tablero de juego y la pieza.

Cuando la iluminación es baja, obtenemos resultados similares. Los triángulos negro y verde
producen las tasas de éxitomás altas, con un 66.45 % y un 64.44 % respectivamente. El cuadrado
amarillo tiene la peor tasa de acierto, con un 14.88 %. Con estos resultados, concluimos que la
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Distancia Tasa de acierto ( %) Iluminación Tasa de acierto ( %)

Triángulo verde
41 93.21

Triángulo verde
Alta 75.41

25 90.13 Baja 64.44

Triángulo naranja
41 89.78

Triángulo naranja
Alta 28.96

25 96.41 Baja 40.66

Triángulo rojo
41 90.31

Triángulo rojo
Alta 50.55

25 95.19 Baja 28.90

Triángulo negro
41 85.12

Triángulo negro
Alta 81.60

25 88.90 Baja 66.45

Triángulo morado
41 93.83

Triángulo morado
Alta 21.99

25 98.91 Baja 55.24

Cuadrado amarillo
41 93.88

Cuadrado amarillo
Alta 5.92

25 91.10 Baja 14.88

Romboide azul
41 67.30

Romboide azul
Alta 66.77

25 66.95 Baja 58.52

Tabla 4.4: Tasa de acierto del reconocimiento colocando la cámara a dos alturas diferentes (iz-
quierda) y con distintas condiciones de iluminación. Se utilizó una iluminación media para la
parte de la izquierda y una altura de 41 cm para la parte de la derecha.

iluminación es un factor determinante para esta aplicación. Por lo tanto, para que el juego fun-
cione correctamente, trabajaremos con iluminación media. En contraste, la iluminación media
(ver Tabla 4.4 a la izquierda, filas a una distancia de 41 cm) muestra buenos resultados para to-
das las piezas, por encima del 85 % en todos los casos, excepto el romboide azul, con un 67.3 %.
Las secciones 2 y 3 del material complementario muestran los resultados detallados para las 15
combinaciones de piezas descritas al principio de esta sección.

La aplicación de este detector en el sistema de atención, tanto en el básico como en el pro-
puesto en este trabajo se pueden ver en las subsecciones 5.4 y 6.2.2.3. Del mismomodo, el detec-
tor presentado en esta subsección dio lugar al siguiente artículo de conferencia.

Publicación

Menendez, C., Marques-Villarroya, S.; Castillo, J. C.; Gamboa-Montero, J. J.; Salichs,
M. A. (2021). A computer vision-based system for a Tangram game in a social robot.
In Ambient Intelligence–Software and Applications: 11th International Symposium on
Ambient Intelligence (pp. 61-71). Springer International Publishing.

4.3.2.2. Detector de ritmos

Unade las habilidades que tiene el robot es bailar siguiendo el ritmodeuna canción aleatoria
escogida por el usuario utilizando la librería Chuck [203]. Esta librería se utiliza principalmente
en el ámbito musical, pero también puede utilizarse para otras aplicaciones relacionadas con el
reconocimiento de sonidos. Por ejemplo, puede procesar señales de audio provenientes de mi-
crófonos integrados en el robot, lo que permitiría detectar sonidos y realizar acciones en función
de ellos.
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Figura 4.16: Pasos de procesado de la señal para la detección de ritmo en una señal de audio

Este detector sigue los pasos mostrados en la figura 4.16. Para implementar este proceso, en
el cual se detecta el ritmo de la canción escogida realizando un análisis de la señal, se emplea
la librería Chuck. En primer lugar se aplica un filtro paso bajo a la señal de audio permitiendo
pasar las frecuencias más bajas mientras atenúa las frecuencias más altas. Esto es necesario pa-
ra eliminar las altas frecuencias no deseadas que pueden afectar la detección precisa del ritmo.
El resultado es una señal de audio filtrada que contiene principalmente las frecuencias bajas y
relevantes para el análisis del ritmo. Una vez que se ha aplicado el filtro paso bajo, se calcula la
envolvente de amplitud de la señal de audio filtrada. La envolvente de amplitud representa los
cambios de amplitud a lo largo del tiempo y proporciona información sobre las variaciones de
volumen en la canción. Esta información es crucial para identificar los eventos de golpe y deter-
minar el ritmo. A continuación, se aplica un umbral a la envolvente de amplitud para detectar
los eventos de golpe en la señal. El umbral se ajusta dinámicamente en función del ruido medio
y las frecuencias presentes en la canción. Esto permite adaptar la detección del ritmo a las carac-
terísticas específicas de cada canción ymejorar la precisión de la detección. Los eventos de golpe
detectados representan los momentos destacados del ritmo de la canción. Por último, se genera
una señal de pulsos que se sincroniza con la canción. Esta señal de pulsos establece la duración
y el tempo del ritmo detectado. Al sincronizar la señal de pulsos con la canción, se proporciona
una referencia temporal que permite coordinar otros elementos de la aplicación, como efectos
visuales o interacciones adicionales.

Una vez detectado el ritmo, el detector enviará esta información a la habilidad del baile para
que el robot realicemovimientos a lamisma frecuencia que lamúsica. En el trabajo actual nohay
ningún casode estudio con esta aplicación, sin embargo si se ha comprobado su funcionamiento
y el resultado ha sido satisfactorio.

4.3.2.3. Integración con la arquitectura de percepción

Los detectores endógenos serán aquellos que se utilicen para realizar una tarea concreta del
robot, por ello, su uso estará limitado a la ejecución de dicha tarea. Con esta idea en mente, la
arquitectura de percepción será la encargada de activar y desactivar estos detectores únicamente
cuando sean necesarios, consiguiendo así una reducción de la carga computacional del sistema.

En la versión actual de la arquitectura, se integran los detectores requeridos por el juego del
Tangram y el detector de ritmos para el baile. Por una parte, para optimizar el procesamiento de
los detectores visuales se ha tenido en cuenta que todos ellos se detectan sobre el tablero de juego
y, a fin de simplificar el sistema, se ha supuesto que este tablero siempre se encontrará entre el
usuario y el robot en una posición fija. Por otra parte, para localizar los estímulos auditivos en
el entorno del robot se ha tenido en cuenta la detección de la dirección de sonido utilizando
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el algoritmo descrito en la sección 4.3.1.11, ya que con él obtenemos una localización en tres
dimensiones de los sonidos fuertes alrededor del robot.

4.3.2.4. Integración con la arquitectura de percepción

Como se ha introducido anteriormente, estos detectores recogen tanto información endó-
gena como exógena del entorno, por tanto deberán estar activos de forma continua. Esta carac-
terística provoca un aumento en la carga computacional, ya que especialmente los detectores
basados en técnicas de visión artificial suelen llevar asociados un alto costo. Por ello, el sistema
de percepción incluye técnicas para desactivar de algunos detectores dependiendo de las carac-
terísticas del entorno. En esta línea, para los detectores faciales se ha añadido una organización
jerárquica la cual controla la activación y desactivación de los diferentes detectores. En el nivel
más bajo de los detectores faciales encontramos el detector de caras. Este algoritmo será el en-
cargado de activar el resto de detectores faciales. En el caso de que no se detecte ninguna cara en
la imagen, el resto de detectores estarán inhabilitados, lo cual reducirá la carga computacional
del sistema. En el momento de que un usuario aparezca frente al robot, se activarán todos los
detectores para intentar extraer la máxima información posible del usuario. Por otra parte, los
detectores utilizados para detectar el entorno estarán activados de forma continua.

4.3.3. Detectores de interacción

La arquitectura desarrollada en este trabajo está dirigida a robots sociales, por tanto, una
de las funciones principales que deberá cumplir será interactuar con el usuario de una forma
natural. Para ello, es imprescindible conseguir una comunicación bidireccional entre el robot
y el usuario, que permita tanto la entrada como la salida de información de forma fluida. Con
este objetivo en mente, la arquitectura de percepción integra dos detectores que facilitan esta
interacción: un reconocedor del habla (ASR [204]), el cual permite la interacción por voz y una
aplicación de tableta [205], la cual se utiliza como forma de comunicación táctil.

4.3.3.1. Reconocedor de voz (ASR)

El detector del reconocimiento de voz del robot Mini se utilizará para realizar la comunica-
ción por voz entre el usuario y el robot, por tanto, cada vez que el usuario quiera responder a
una pregunta utilizando la voz, se activará este detector.

En este caso, el ASR está estructurado en tres capas de abstracción ([204]. En el nivel más
bajo encontramos elmotor de reconocimiento, el cual está compuesto por un conjunto de libre-
rías proporcionadas por “Loquendo” [204]. El siguiente nivel realiza las funciones de análisis
del habla a través de funciones básicas, llamadas primitivas. Estas primitivas implementan las
funcionalidades referentes a la activación y desactivación de las gramáticas y empezar y parar el
reconocimiento de voz. En este nivel también se encuentran las gramáticas, las cuales se utili-
zarán para comparar la detección del nivel 1 con las posibles palabras a reconocer, obteniendo
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un valor de semejanza entre ambas. Finalmente, el nivel más alto es el referente al análisis del
discurso, y por tanto el entendimiento de qué ha dicho el usuario.

Para comprobar la precisión en el reconocimiento del habla, se analizaron tanto la tasa de
éxito como el valor de la confianza en el reconocimiento. En primer lugar se comprobó el rendi-
miento del detector en un escenario sin ruido, obteniendo un 99% de tasa de reconocimiento
con un valormedio de confianza de 0,722. A continuación, se comprobó el funcionamiento en
un entorno con ruido de fondo, consiguiendo un 98% de reconocimientos positivos con un
valor de confianza medio de 0,703. Por último, se probó el detector en un ambiente con ruido
cercano a los micrófonos que captaban el sonido, logrando una tasa de éxito de 97% con un va-
lor medio de confianza de 0,673. Por tanto, se concluyó que, a pesar de que el detector era capaz
de reconocer el habla del usuario en cualquier circunstancia, el ruido era un claro limitante para
este detector.

Por otra parte, también se comprobó la sensibilidad del detector frente al volumen utilizado
por los usuarios para dirigirse al robot, obteniendo en todos los casos un 100% en la tasa de
reconocimiento.Apesar deque en todos los casos se consiguió reconocer el habla si se detectaron
diferencias en el valor medio de confianza, obteniendo 0,66 para 69 dB, 0,72 para 77 dB, 0,80
para 83 dB y 0,70 para 89 dB. Con estos datos se concluyó que el detector conseguía mejores
reconocimientos si el usuario habla en un volumen alto para dirigirse al robot.

4.3.3.2. Detector de la tableta

El detector de la tableta también se utilizará como método de comunicación entre el ro-
bot y el usuario y podrá usarse de dos formas: método alternativo a la comunicación por voz o
selección de varias opciones a través de un menú [205].

La aplicación de la tableta integrada en el robot Mini es capaz de mostrar diferentes tipos
de menús personalizados, algunos de ellos formados únicamente por botones, en los cuales el
usuario deberá escoger una respuesta ymenús formados por botones ymaterial audio-visual que
complementará la información al usuario. Además, los botones podrán configurarse de forma
que muestren texto o una imagen y podrán distribuirse en forma de columna o de cuadrícu-
la, dependiendo del tipo de pregunta y el número de botones que haya que mostrar en cada
momento.

La comunicación entre la tableta y el robot se realiza de forma inalámbrica a través de un
punto de acceso Wifi creado directamente por el robot, por tanto, cuando un usuario contesta
utilizando la tableta, el robot envía esa respuesta al mánager deHRI.El desarrollo de este trabajo
dio lugar a la siguiente publicación de congreso.
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Publicación

Marqués Villaroya, S.; Castillo, J. C.; Alonso Martín, F.; Maroto, M., Gamboa, J.
J.;Salichs, M. Á. (2017). Interfaces táctiles para interacción humano-robot. In XXXVIII
Jornadas de Automática (pp. 787-792). Servicio de Publicaciones de la Universidad de
Oviedo.

4.3.3.3. Integración con la arquitectura de percepción

Como se ha explicado en el capítulo 3 sección 3.3, el gestor del HRI controla los diálogos del
robot, siendo el encargado de gestionar tanto de las preguntas realizadas por el robot, como de
las respuestas dadas por los usuarios.De estamanera, el sistema de percepción recibe la respuesta
del usuario y a través de qué canal se ha producido (ver [170] para más detalle sobre el sistema
de control del HRI del robot Mini).

Para la localización de este tipo de detectores en el entorno del robot, se han adoptado las
siguientes consideraciones. Por una parte, cuando el usuario utiliza la voz como canal de co-
municación, el sistema de atención intenta localizar la cara del usuario para seleccionarla como
FOA actual. Este proceso se realiza utilizando el detector de caras explicado en la sección 4.3.1.1.
En este caso, el sistema fija el FOA en el centro de la caja de detección del detector de caras. Si
se diera el caso de que no hay ningún usuario frente al robot, el sistema de atención utilizará el
micrófono omnidireccional para localizar la dirección de la voz del usuario, tratando de localizar
al usuario aunque éste se encuentre fuera del campo de visión de la cámara. Es importante des-
tacar que, en caso de que haya ambigüedad, el sistema siempre priorizará la cara del usuario a la
detección del sonido, ya que el robot considera que el usuario con el que está interactuando en
todomomento debe estar sentado frente a él. Por otra parte, en el caso de la tableta, hemos asu-
mido que el dispositivo estará siempre colocado en una posición fija del entorno entre el robot
y el usuario.

Para terminar con esta sección, la tabla 4.5 muestra un resumen de la información más rele-
vante de los todos los detectores presentados a lo largo de la sección. En esta tabla se muestra el
tipo de detector, su información en forma simplificada tanto de entrada como de salida, el dis-
positivos dónde se ejecuta para conseguir una respuesta en tiempo real y si ha sido un desarrollo
propio para este trabajo o bien está basado en otro detector y se ha adaptado su implementación
para su integración en la propia arquitectura.

4.4. Agregación de la atención

Tal y como se ha comentado en la sección 4.2, en un sistema bioinspirado, se deben con-
siderar dos mecanismos de selección de atención: atención exógena y atención endógena. La
atención exógena es involuntaria y detecta eventos sobresalientes fuera del foco de atención ac-
tual. Estos estímulos destacados son relevantes yproporcionandatos sin ambigüedad.Al diseñar
este mecanismo en un sistema artificial, los detectores deben estar activados continuamente y
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Detector Tipo Información
de entrada

Información
de salida

Dispositivo
de ejecución

Desarrollado/
Integrado

Caras Mixto Imágen RGBD
Área dónde se

encuentra la cara
CPU Integrado

Reconocimiento facial Mixto Detector de caras Nombre del usuario NCS2 Integrado

Posición de la cabeza Mixto Detector de caras
Ángulos de rotación de

la cabeza
CPU Integrado

Puntos faciales
característicos

Mixto Detector de caras
Puntos faciales

característicos del usuario
CPU Integrado

Sexo y edad Mixto Detector de caras Sexo y edad del usuario CPU Integrado

Dirección de la mirada Mixto
Puntos faciales +
posición cabeza

Vector con la
dirección de la mirada

CPU Integrado

Expresión facial Mixto Detector de caras
Expresión facial del

usuario
CPU Integrado

Color Mixto Imágen RGBD
Áreas con los colores

más relevantes
CPU Desarrollado

Movimiento Mixto Imágen RGBD
Área con

movimiento
CPU Desarrollado

Distancia Mixto Imágen RGB Detector de caras CPU Desarrollado

Sonidos fuertes Mixto Señal de audio
Intensidad del

sonido
CPU Integrado

Gestos táctiles Mixto Señal de audio Gesto táctil CPU Integrado
Intención

comunicativa
Mixto

Expresión facial
+ gesto táctil

Intención
comunicativa

CPU Desarrollado

Piezas del Tangram Endógeno Imágen RGB
Piezas sobre

la zona de juego
CPU Desarrollado

Ritmos Endógeno Señal de audio
Ritmo de la
canción

CPU Integrado

Reconocedor de voz Interacción Señal de audio
Palabra

reconocida
CPU Integrado

Tableta Interacción Toques en la tableta
Menús y

multimedia
CPU Desarrollado

Tabla 4.5: Resumen de los detectores integrados en la arquitectura de percepción señalando su
tipo, su información de entrada y de salida, el dispositivo dónde se ejecutan para conseguir su
respuesta en tiempo real y si son de desarrollo propio o se ha adaptado su implementación para
adaptarlo al funcionamiento de la nueva arquitectura.

permitir su integración en tiempo real. Además, se produce un fenómeno llamado IOR, que
optimiza la búsqueda de estímulos al evitar procesar áreas exploradas anteriormente.

Por otro lado, la atención endógena es dirigida conscientemente por el usuario y se enfoca
en eventos o estímulos relevantes para la tarea en curso. Al aplicar este mecanismo en unmode-
lo de percepción artificial, es esencial tener en cuenta la tarea realizada por el robot para activar
los detectores necesarios. Se debe filtrar la información para priorizar lo más relevante en cada
momento y lograr una interacción humano-robot natural. En las siguientes subsecciones se de-
talla como se ha trabajado la agregación de los estímulos del entorno desde un punto de vista
exógeno y endógeno de forma independiente, consiguiendo una arquitectura modular.
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4.4.1. Atención exógena

En los procesos de atención humanos, el cerebro realiza una integración sensorial que nos
permite percibir los estímulos de forma coherente [16]. En esta línea, la arquitectura de percep-
ción propuesta en este trabajo incorpora información procedente de distintas fuentes sensoria-
les y genera una representación única de los estímulos exógenos, constituyendo una parte del
segundo nivel de la arquitectura.

Esta sección describe el nivel encargado de la agregación de los estímulos exógenos del siste-
ma de percepción artificial, encargado de recoger toda la información de los detectores exóge-
nos y agregarla para obtener una lista de características exógenas ordenadas por su importan-
cia. Para ello, en este nivel se integran conceptos extraídos de estudios psicológicos y neuro-
científicos. Además, se ha tenido en cuenta que uno de los objetivos principales de los robots
sociales es mantener una interacción humano-robot lo más natural posible. Por tanto, inspi-
rándonos en los procesos de atención exógena en los sistemas biológicos y su aplicación a la
interacción humano-robot se definen los siguientes requisitos para el nivel de atención exógena
bio-inspirado:

Procesar la información de diferentes modalidades sensoriales (visión, tacto y audición)
para conseguir una representación completa del entorno

Incluir un proceso de atención involuntario para la detección de eventos inesperados y
ser capaces de prestar atención a estímulos relevantes más allá de la tarea actual

Incluir el fenómeno del IOR para evaluar zonas inexploradas del entorno y reaccionar
ante estímulos nuevos

Responder en tiempo real, evitando tiempos de procesamiento elevados

Filtrar los estímulos exógenos poco relevantes para evitar prestar atención a zonas del en-
torno poco sobresalientes

Seleccionar el FOApara lograr una interacciónhumano-robotmás natural seleccionando
aquellos estímulos que captarían la atención de un humano y reaccionando de forma
similar

Basándonos en estos requisitos, el nivel de atención exógena se define tal y como se muestra
en la figura 4.17. Las siguientes subsecciones proporcionan mayor detalle de cada uno de los
componentes.

4.4.1.1. Mapa de importancia de cada detector

La arquitectura procesa la información recibida por los detectores para crear un mapa de
importancia para cadaunode ellos.Cadadetector descrito en la sección4.3 tiene supropiomapa
de importancia, excepto los detectores faciales. En ese caso, la arquitectura fusiona estos datos
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AGREGACIÓN DE CARACTERÍSTICAS EXÓGENAS

CREACIÓN DEL MAPA DE IMPORTANCIA FINAL

Información de 
modalidad

MAPA DE IMPORTANCIA DE CADA DETECTOR
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facial
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del ASR
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de movimiento
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Información
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Figura 4.17: Esquema del nivel de agregación de la información exógena

en un único mapa de características, ya que toda la información referente a las características
faciales está relacionada con un único estímulo.

El mapa de importancia facial se crea ponderando la importancia relativa de cada caracterís-
tica facial (caras conocidas, dirección de la mirada, emoción, edad, etc.) en función de la fuerza
con la que capta la atención de los humanos según [22, 4]. Estas ponderaciones se almacenan en
una base de datos (ver componente información del detector de la figura 4.17). Basándonos en
los trabajos citados, al procesar la información relacionada con los rostros, los humanos damos
mayor importancia a:

1. Los rostros familiares en la escena

2. Los rostros con expresión facial diferentes a “neutro”

3. Los rostros cuyadirecciónde lamiradano eshacia su compañerode interaccióny/o tienen
la cabeza girada

Por otro lado, para aquellos detectores cuya salida incluye un valor de confianza, específica-
mente reconocimiento de caras y detección de expresiones faciales la arquitectura multiplica el
peso relativo y la confianza del reconocedor reduciendo la importancia de los estímulos detec-
tados con una baja confianza.

Por último, el robot social Mini, en el cual se integra esta arquitectura, tiene como objetivo
interactuar con personas mayores, por tanto, cuando el detector de edad identifique a una per-
sona mayor de 65 años, le otorgará una mayor importancia que a una persona joven, de modo
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Tabla 4.6: Resumen de las ponderaciones atribuidas a cada característica facial

Detector Umbral Peso
Detector de caras n_caras>0 0.8
Reconocedor de caras salida = “conocido" 0.2 * Confianza
Expresión facial salida != “Neutral" 0.2 * Confidence

Posición de la cabeza
Cabeceo >45º
or guiñada >45º
or balanceo >45º

0.1

Dirección de la mirada α >25 0.1
Detección de la edad salida >65 0.1
ASR palabra clave detectada confianza
Sonidos fuertes Sonido fuerte detectado Intensidad

que el foco exógeno del robot se centrará más en los usuarios ancianos que interactúen con el
robot.

La tabla 4.6 representa los pesos asignados a cada característica facial de los usuarios frente
al robot. Inicialmente, si se detecta caras (ncaras) frente al robot, el nivel de agregación exógena
otorga una importancia de 0,8 a cada usuario (ωFD). A continuación, si se reconoce a alguno
de los usuarios (ωFR) o muestran una expresión facial distinta de la neutra ((ωFE), se añade 0,2
multiplicado por la confianza a la cara con estas características. Del mismomodo, si la cabeza de
alguno de los usuarios está girada en cualquier ángulo de rotación (cabeceo, guiñada o balanceo)
más de45◦ (ωHP ) o si el ángulo de la direcciónde lamirada esmayor a25◦ (ωGD), la importancia
de ese rostro aumenta 0,1. Por último, si el usuario tiene más de 65 años, la relevancia de esa cara
(ωFA) aumenta en 0,1.

El peso final (ωFS) otorgado a cada rostro en el mapa de de importancia facial puede tomar
valores queosilan entre 0,8 y 1,5, destacando los rostros con todas las características que llamarían
la atención en los humanos. Para obtener este valor se utiliza la ecuación 4.3

ωFS = ωFD + ωFR + ωFE + ωHP + ωGD + ωAD (4.3)

Partiendo de las salidas de los detectores introducidos en la Figura 4.3, la Figura 4.18 mues-
tra el mapa de estímulos faciales obtenido por el sistema. Esta figura muestra cómo cada rostro
detectado tiene una determinada importancia en función de sus características. En este caso, la
cara de la izquierda es conocida (Figura 4.3(a)), presenta una expresión alegre (Figura 4.3(f)) y
no mira directamente al robot (Figura 4.3(e)), por lo que obtiene un mayor nivel de importan-
cia que la cara desconocida en el mapa de importancia. En este caso, ninguna de las caras está
girada más de 45◦, y ninguna tiene más de 65 años, por lo que el sistema no tendrá en cuen-
ta esas características. El resultado final muestra que la cara izquierda tiene un peso mayor que
la cara derecha (1,3 frente a 0,8 respectivamente); por tanto, el nivel de blanco en el mapa de
importancia facial de la cara izquierda es mayor que el de la cara derecha.
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(a) Detección de las dos caras en la imagen. (b) Mapa de importancia de las características
faciales.

Figura 4.18: Mapa de importancia de las características faciales. En este caso ωFS1 = 1,3 (cara
de la izquierda) y ωFS2 = 0,8 (cara de la derecha)

Por otro lado, a nivel visual se obtienen los mapas de importancia del detector de color y del
detector de movimiento. Centrándonos en el primer, como demostraron Gelasca et al. [187],
los colores son características del entorno que atraen la atención. Estos autores realizaron un ex-
perimento para determinar la clasificación de la importancia de 12 colores a la hora de captar la
atención humana. El experimento se dividió en dos ciclos en los que se utilizaron dos estrategias
para alcanzar losmismos objetivos. Según los resultados, el rojo es el colormás destacado (clasifi-
cado como colormás importante 128 veces), lo que confirma conclusiones anteriores publicadas
en la literatura. Sin embargo, le siguen de cerca el amarillo (87 veces), el verde (84 veces) y el rosa
(60 veces). Teniendo en cuenta estos resultados las zonas rojas son las más relevantes y tendrán
una importancia del 100 %. El resto de colores destacados se han ponderado del siguientemodo:
el amarillo tendrá una importancia del 68 %, el verde del 65 % y el rosa del 47 %. Estas importan-
cias relativas también se almacenan en la base de datos información del detector (véase la Fig.
4.17). La figura 4.19(b) muestra el resultado del mapa de importancia obtenido por el detector
de color a partir de las detecciones mostradas en las figuras 4.5(b), 4.5(c), 4.5(d) y 4.5(e). En esta
figura, las zonas rojas tienen una mayor intensidad, ya que se consideran más salientes. Por el
contrario, el color amarillo detectado en el cubo de Rubik disminuye debido a la ponderación
anteriormente indicada.

Pasando al detector demovimiento, la figura 4.6muestra el mapa resultante obtenido a par-
tir de la importancia del movimiento. En este caso, en aquellas zonas donde el módulo vectorial
es cero (zonas estáticas), los píxeles del mapa de importancia son negros mientras que en las
zonas donde hay movimiento, el mapa de importancia es gris. En el mapa de importancia de
movimiento, el valor de gris es proporcional al módulo del vector de movimiento; dado que el
valor del módulo, en este caso, era 0,5, el valor de gris era 128. Además, la zona donde hay más
movimiento se representa en blanco.

En cuanto a los detectores auditivos, los mapas de importancia obtenidos son una represen-
tación 3D de la detección del sonido (ver Figura 4.19(g)). En esta modalidad, el estímulo puede
producirse en cualquier lugar del entorno del robot, por lo que un modelo 2D, como el utili-
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Neutral Feliz Triste Sorpresa Enfado Desconocido
Toque 0.5 0.5 0.6 0.5 0.6 1.0

Bofetada 0.7 0.4 0.8 0.7 0.9 1.0
Golpe 0.3 0.7 0.8 0.3 0.3 1.0

Cosquillas 0.6 0.8 0.4 0.3 0.3 1.0

Tabla 4.7: Importancia relativa que relaciona el reconocimiento de emociones faciales con el
reconocimiento de gestos

zado con los detectores visuales no es útil. Para la ponderación del detector de reconocimiento
del habla, consideramos la confianza en el reconocimiento del nombre del robot. En este caso,
el detector de reconocimiento del habla es una prueba de concepto, por lo que sólo se reconoce
el nombre del robot, pero podrían ampliarse las palabras clave que desencadenan la atención
exógena.

La tabla 4.6 muestra cómo calcula el sistema la importancia de los estímulos detectados por
el ASR (ωASR). En el caso del detector de sonidos fuertes, el sistema utiliza la intensidad del
sonido detectado para calcular la importancia relativa de los estímulos (ωLS)

Por último, centrándonos en los estímulos táctiles, el sistema de atención tiene en cuenta la
salida del detector de tacto para crear unmapa de importancia basado en el lugar donde el usua-
rio toca el robot. El robot en el que se ha integrado el sistema de atención sólo puede detectar
contactos en el vientre, el brazo derecho y el brazo izquierdo. Por tanto, la ubicación de estos
estímulos se fija previamente en función de esas tres posiciones (ver ejemplo en la figura 4.19(h)

Aparte del tacto tradicional en robótica, nuestro sistema integra un módulo de reconoci-
miento de gestos táctiles tal y como se describe en la sección 4.3.1.12. Para representar la impor-
tancia de los gestos táctiles, nos basamos en un estudio anterior [206], detallado en la sección
5.3 que analizaba cómo las personas percibían la importancia (valencia y arousal) de los gestos
táctiles en función de las expresiones faciales que mostraba su compañero en la interacción. Ba-
sándonos en los resultados de este trabajo, establecimos la relación entre las expresiones táctiles-
faciales y sus pesos como se muestra en la tabla 4.7. Al igual que con el detector táctil, el sistema
sólo puede detectar contactos en las tres zonas del robot: vientre, brazo derecho y brazo izquier-
do. Por lo tanto, los gestos táctiles sólo se producirán en esas zonas.

4.4.1.2. Mapa de importancia de cada modalidad

Tras construir el mapa de importancia para cada detector, el sistema crea un mapa para ca-
da modalidad sensorial fusionando la información de sus diferentes detectores. En esta fase, el
sistema gestiona la información visual diferente de otras modalidades. Es fundamental tener en
cuenta que la información visual sólo contiene datos delante del robot, mientras que las otras
dos modalidades detectan estímulos 3D externos. Además, la generación de mapas por moda-
lidad permite crear un sistema modular que facilita la futura ampliación de la arquitectura de
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(a) Mapa de importancia para la
información facial.

(b) Mapa de importancia para la
información de color.

(c) Mapa de importancia para la
información de movimiento.

(d) Mapa de importancia agrega-
do con la información referente a
los estímulos visuales (caras, color
y movimiento)

(e) Puntos seleccionados como
más importantes a nivel visual en
la imagen original

(f) Mapa de importancia para la
información visual

(g) Mapa de importancia para la
información de sonidos fuertes.

(h) Mapa de importancia para la
información táctil.

Figura 4.19: Mapas de importancia para la información de los detectores.

percepción. Para crear estos mapas, el sistema tiene en cuenta los tipos de estímulos que puede
proporcionar cada detector y les asigna una importancia relativa en función de su capacidad
para atraer la atención.

Para elmapade importancia de los estímulos visuales, el sistemautiliza las conclusiones obte-
nidas en los trabajos de [22], Gelasca et al. [187], y Ferreira y Dias [4], los cuales realizan estudios
sobre sistemas artificiales de atención y evalúan qué estímulos son los más relevantes para cap-
tar la atención y conseguir una reacción natural del robot. Teniendo en cuenta los resultados
obtenidos en estos trabajos, se establece la importancia relativa para cada tipo de estímulo visual
y los almacenamos en la base de datos información del estímulo (ver Fig. 4.17). Basándonos en
los resultados de la investigación de Carretier [22], las caras son los estímulos visuales más im-
portantes para captar la atención exógena, por lo que tendrán un peso relativo de 1. Del mismo
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modo, basándonos en los resultados de Ferrerira y Dias [4], el movimiento inesperado y brusco
atrae a nivel similar que las caras la atención; por lo tanto, su importancia relativa también será
de 1,0. Por último, el peso relativo de los colores en la formación del mapa de importancia para
estímulos visuales es de 0,6, ya que atraen menos atención que otros estímulos [187].

Para calcular el peso final de cada estímulo (ωSW ), el sistema utiliza la ecuación 4.4. El peso
final de cada estímulo se calcula como resultado de la importancia previa (ωPR) obtenida al crear
el mapa de saliencia de su detector multiplicada por el peso relativo obtenido al crear el mapa
de importancia de sumodalidad (ωMW ). En el caso de estímulos visuales, el sistema utilizará los
pesos de modalidad explicados anteriormente.

ωSW = ωPR ∗ ωMW (4.4)

Las figuras 4.19(a), 4.19(b) y 4.19(c)muestran tres ejemplos demapas de importancia creados
a partir de los detectores de rasgos faciales, color y movimiento utilizando la figura 4.5(a) como
imagen de entrada.

ωMSM =
d∑︂

j=1

ωSW (4.5)

El sistema utiliza la ecuación 4.5 para calcular los pesos asignados a cada estímulo en el mapa
de importancia de la modalidad. En este escenario, para cada ubicación alrededor del robot,
se suma el peso de los estímulos identificados en esa región (ωMSM ), dando mayor peso a las
zonas donde el robot ha detectadomúltiples estímulos relevantes. En esta línea, la Figura 4.19(d)
muestra el mapa de importancia final mediante la agregación de estas características. En esta
imagen se aprecia como las zonas con mayor nivel de brillo corresponden al rostro de la parte
izquierda de la imagen. Otras zonas destacadas en el mapa de importancia son los colores rojo y
amarillo del cubo de Rubik.

La figura 4.19(e) muestra los puntos seleccionados por el sistema como los más destacados
entre los estímulos visuales (puntos azules en la imagen). Por último, en la Figura 4.19(f) semues-
tra la representación 3D del entorno del robot, donde el robot está representado por un punto
amarillo que coincide con el origen de coordenadas del sistema. Los puntos azules representan
los estímulos más destacados (en este caso, el visual) en un entorno 3D que rodea al robot. Pa-
ra transformar la representación 2D (Figura 4.19(d)) en una representación 3D (Figura 4.19(f)),
hemos utilizado la información de profundidad proporcionada por la cámara integrada en el
robot.

4.4.1.3. Implementación del IOR

El fenómeno de inhibición del retorno permite a los seres humanos prestar atención a estí-
mulos nuevos en una escena inhibiendo zonas del entorno que antes llamaban la atención. Este
fenómeno permite reordenar los estímulos en el mapa de importancia para lograr una respuesta
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Figura 4.20: Ejemplo de funcionamiento del módulo de agregación exógena con estímulos vi-
suales aplicando IOR.

más parecida a la humana. El módulo IOR contiene una memoria a corto plazo donde se al-
macenan los mapas de importancia de cada modalidad en la interacción previa del sistema de
percepción y su localización.

Se ha demostrado que el IOR en humanos tiene una latencia de 600 ms [207]. Nuestra
arquitectura procesa a tres fotogramas por segundo, por lo que consideraremos las dos últimas
imágenes procesadas para el cálculo del IOR.

Considerando los estímulos visuales, el bloque IOR inhibe las áreas salientes anterIORes
durante 600ms. La figura 4.20 muestra un ejemplo de cómo funciona la agregación de estímu-
los visuales cuando se aplica el fenómeno IOR. Partiendo de la imagen adquirida en el instante
t, el sistema ejecuta una serie de detectores visuales tal y como se describe en la Sección 4.3. A
continuación, la salida de los detectores se agrega en una única representación, lo que da como
resultadounmapade importancia para el instante t. Sin el fenómeno IOR, elmapade importan-
cia resultante sería la salida de la agregación (mapa de características). En este caso, si el sistema
detecta un estímulo con alta relevancia, sería imposible reaccionar ante nuevos estímulos que
aparezcan en la escena. Para superar esta limitación, el bloque IOR aplica una máscara sobre el
mapa de características, descartando las zonas más salientes en las iteraciones anteriores (en el
ejemplo de la Figura 4.20, la zona descartada corresponde a la cara del usuario). La máscara se
calcula a partir de los mapas de importancia generados a partir de los dos fotogramas anteriores,
t−1 y t−2. Tras aplicar el IOR, el estímulomás saliente sería el color amarillo del cubo de Ru-
bik en lugar de la cara del usuario, a pesar de que en el mapa de características por modalidades
tenía una relevancia mayor.

El proceso IOR para estímulos acústicos y táctiles sigue la misma operación, creando una
máscara compuesta por los dos últimos mapas de importancia de cada modalidad. La máscara
inhibe parte de los entornos acústico y táctil del robot.
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4.4.1.4. Creación del mapa de importancia completo

Una vez creado el mapa de importancia de cadamodalidad, el sistema los fusiona para gene-
rar el mapa de de importancia completo que contiene información de todos los detectores.

En este proceso de fusión, cada modalidad tiene su propio peso. Para determinar estos pe-
sos, se consultaron estudios relacionados [1, 39, 64] que mostraban que los estímulos táctiles se
perciben con mayor intensidad que otras modalidades (con una importancia relativa de 2, 0).
Los estímulos auditivos también se perciben con mayor intensidad que los visuales [208], por
lo que su peso relativo es de 1, 0, mientras que la última modalidad, la visual, tiene un peso de
0, 5. Los pesos en el mapa de importancia completo (ωFSMW ) se calculan finalmente mediante
la ecuación 4.6. En esta ecuación, la suma de los pesos obtenidos en el mapa de importancia
por modalidad (ωMSM ) se multiplica por los pesos de su modalidad (ωMW ) para obtener la
relevancia final de cada estímulo alrededor del robot.

ωFSMW =
d∑︂

j=1

ωMSM ∗ ωMW (4.6)

Como ejemplo de funcionamiento, la Figura 4.21muestra cómo la agregación exógena cons-
truye el mapa de importancia completo a partir de los mapas de características de las tres mo-
dalidades sensoriales. La figura 4.21(a) muestra el mapa de importancia correspondiente a los
estímulos visuales. A continuación, la figura 4.21(b) muestra la detección de eventos sonoros,
en este caso, detectando dos estímulos en la parte derecha del campo de detección del robot. En
esta representación, cuanto más oscuro es el color, mayor es la intensidad, por lo que el punto
morado tiene una intensidadmayor que el fucsia. Asimismo, en la Figura 4.21(c) se puede obser-
var la salida del detector táctil del robot mostrando la activación de uno de los sensores táctiles
(1 corresponde a activo y 0 indica no activo). Por último, la Figura 4.21(d) muestra la representa-
ción 3D del mapa de importancia completo del entorno, donde el estímulo táctil se representa
en verde con un tamaño mayor (ωFSMW = 2,0), ya que este tipo de estímulo provoca una
respuesta rápida e inmediata. En rojo, el único estímulo sonoro que ha superado la intensidad
mínima para captar la atención del robot (la intensidad sonora detectada fue de 0,56, por lo que
ωFSMW = 0, 56). Y por último, en azul, los estímulos visuales. La figura 4.21(e) muestra la in-
formación numérica de salida obtenida de este nivel. La figura sigue el mismo código de colores
que en la Figura 4.21(d): verde para la información táctil, rojo para la acústica y azul para la vi-
sual. El gestor de atención exógena actualiza su información cada 300milisegundos para lograr
una respuesta similar a la humana; por tanto, todos los estímulos de este ejemplo deben haber
ocurrido durante este lapso de tiempo.

La salida de esta parte de la arquitectura de atención es una lista ordenada de los estímulos
más relevantes. En esta lista, la salida incluye información como qué estímulo desencadenó la
reacción (cara, color, movimiento, sonido, tacto) y los ángulos de acimut y elevación relativos al
centro de coordenadas del robot.
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(a) Mapa de importancia visual. (b) Mapa de importancia auditivo.

(c) Mapa de importancia auditivo. (d) Representación 3D del entorno.

(e) Salida de la agregación exógena con los estímulos más destacados clasificados por orden de impor-
tancia. El tacto se consideró el estímulo más relevante, seguido de un sonido fuerte detrás del robot.

Figura 4.21: Ejemplo de funcionamiento del módulo de agregación exógena con estímulos de
tres modalidades diferentes al mismo tiempo.

El trabajo presentado en esta sección ha dado lugar a la siguiente publicación de revista, la
cual se encuentra en periodo de revisión:

Publicación

Marques-Villarroya, S., Castillo, J. C., E., Fernández-Rodicio & Salichs, M. A. A Bio-
inspiredExogeonusAttention-basedArchitecture for SocialRobots.Expert Systemswith
Applications 2023, (Q1). Este trabajo se encuentra en proceso de revisión

106



4.4. AGREGACIÓNDE LAATENCIÓN

4.4.2. Atención endógena

La atención endógenanos permitemodelar la capacidadde atención en los robots durante la
realización de tareas, permitiéndole centrarse en la información relevante y filtrar las distraccio-
nes irrelevantes. En esta línea, la arquitectura de percepción propuesta en este trabajo incorpora
la gestión y agregación de estímulos endógenos de diferentes modalidades sensoriales, permi-
tiendo que el robot sea capaz de realizar las tareas correctamente.

Esta sección describe el nivel encargado de la gestión de la atención endógena, tomando
como punto de partida trabajos psicológicos y neurocientíficos centrados en cómo funciona la
atención de los humanos durante las interacciones sociales 2.2.5. Es importante destacar que
la función principal de un robot social es mantener una interacción lo más natural posible. Por
ello, para identificar los requisitos de desarrollo del nivel de atención endógena, hemos estudiado
como funciona este tipo de atención en los sistemas biológicos y su aplicación al HRI. Por ello,
las especificaciones que debe cumplir el sistema de atención endógeno son los siguientes:

1. Decidir de forma óptima el FOA considerando los estímulos disponibles y la tarea actual,
ya que para un sistema de atención es imprescindible localizar correctamente el foco de
atención endógeno que le permitirá realizar la tarea correctamente.

2. Procesar información de diferentes modalidades sensoriales (visión, audio y tacto), con-
siguiendo que la atención endógena en el robot sea un proceso multimodal, tal y como
ocurre en la atención humana.

3. Responder en tiempo real, evitando tiempos de procesamiento y respuesta largos, ya que
es fundamental que las respuestas ante nuevos estímulos sean rápidas permitiendo que
las reacciones del robot sean lo más naturales posibles.

4. Teniendo en cuenta que este módulo se integrará en un robot social, es necesario que se
seleccione el FOA correcto para conseguir un HRI natural.

5. Para realizar una tarea correctamente los humanos utilizamos la atención sostenida en el
tiempo, ya que nos permite estar concentrados en un estímulo de forma prolongada, por
tanto, este módulo deberá incluir procesos de atención voluntaria que detecte informa-
ción relevante para conseguir realizar una tarea de forma sostenida en el tiempo.

6. Otro tipo de atención imprescindible para realizar tareas es la atención puntual, la cual
nos permite atender a estímulos necesarios para realizar la tarea pero que aparecen de for-
ma esporádica. Así pues, se deberá incluir mecanismos que permitan atender a estímulos
puntuales, incluso si ese estímulo no es elmás sobresaliente de forma sostenida en el tiem-
po.

7. Tener en cuenta la tarea actual con el robot, ya que para conseguir un nivel de atención
endógena, la cual tiene como objetivo prestar atención a aquellos estímulos que nos per-
miten realizar una tarea, es obligatorio conocer qué está haciendo el robot en cada mo-
mento. Para ello será imprescindible contar con comunicación con el DMS para conocer
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qué tarea está realizando el robot el ese momento y cual será su siguiente acción. Con
esta información, el sistema podrá ordenar los estímulos de acuerdo a su relevancia para
la tarea.

8. Filtrar los estímulos con relevancia baja para la tarea actual evitando falsos positivos con
estímulos que no serán imprescindibles para realizar la tarea.

9. Teniendo en cuenta que este nivel se va a integrar en un robot social, es importante consi-
derar la estabilidad y modularidad para la inclusión de nuevas fuentes de información de
forma sencilla, evitando así que el sistema se quede obsoleto ante la aparición de nuevos
sensores y detectores.

10. Para conseguir una respuesta en tiempo real y evitar que el robot tenga una carga compu-
tacional elevada, es importante controlar los recursos de forma eficiente, inhibiendo y
desactivando detectores dependiendo de la tarea.

De acuerdo con estos requisitos, la Figura 4.22 describe el nivel de atención endógena bio-
inspirado propuesto en este trabajo. Como se puede observar en la figura, el nivel de atención
endógena está formado por dos grandes bloques: la actualización de la información de los de-
tectores y la representación ego-esférica del entorno. El primer bloque será el encargado de co-
municarse con el resto de bloques de la arquitectura software del robot para conocer qué tarea
está realizando el robot en cada momento y utilizar la importancia correcta para cada estímu-
lo en el momento adecuado. Por otra parte, el segundo bloque será el encargado de recoger la
información de los detectores y utilizando los pesos otorgados por el primer bloque crear una re-
presentación completa del entorno que permita realizar la tarea correctamente. En las siguientes
secciones se explicará en detalle cada uno de los bloques que componen el nivel presentado.

4.4.2.1. Actualización de la información de los detectores

La atención endógena es un proceso voluntario dirigido por la tarea que el robot está reali-
zando en cadamomento. Para añadir esta característica al módulo de atención endógeno necesi-
tamos un canal de comunicación con el DMS, ya que éste se encarga de decidir que tarea realiza
el robot en cada momento. En este caso, el DMS informa al sistema de atención cuando se pro-
duce un cambio de habilidad en el robot. Esta comunicación debe ser asíncrona y el sistema de
atención debe adaptarse rápidamente a los requisitos de la nueva tarea. Cuando el robot inicia
una nueva habilidad, el sistema de atención utiliza la base de datos de detectores de la habilidad
(Base de datos de detectores para la habilidad en la Figura 4.22) para cargar la información aso-
ciada a la habilidad, como por ejemplo, qué detectores incluye y que importancia tienen estos
detectores a la hora de realizar la tarea correctamente.

Tal y como se ha comentado al comienzo de la sección 4.4.2, el módulo de atención endó-
geno debe procesar información de diferentes modalidades sensoriales, ya que nuestro robot
puede reaccionar a diferentes estímulos (visuales, auditivos y táctiles), y cada modalidad sen-
sorial tiene una importancia relativa que depende de la tarea actual del robot y si el estímulo
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Figura 4.22: Diagrama de bloques del sistema de atención endógeno.

es relevante para conseguir un HRI natural. En nuestro caso, a pesar de que este módulo sea
capaz de reconocer estímulos de las tres modalidades sensoriales en ningún caso representaran
información sobre el mismo objeto en el mundo. Por tanto, los estímulos se procesarán de for-
ma independiente y no se generará una fusión de la información en este nivel, a pesar de que se
detecten en localizaciones similares. A continuación se detalla como se calcula la importancia
relativa de cada estímulo en función de su modalidad sensorial.

Empezando con los estímulos visuales, éstos están asociados a la tarea en sí misma y no se
utilizan como mecanismos de HRI. Por ejemplo, cuando el robot juega al juego del Tangram,
la salida del detector muestra la posición de las piezas en la zona de juego. Cabe destacar que
existen detectores mixtos (más detalles en la sección 4.3.1) que también se utilizan en módulo
de atención endógena, como por ejemplo, el detector de caras. Sin embargo, estos detectores
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no tienen como función la realización de la tarea, sino que se utilizan de forma transversal para
detectar al usuario durante la interacción y, por tanto, no aplican en este apartado. La ecuación
4.7 caracteriza el peso o importancia relativa, ωvision, de este tipo de detectores.

ωvision =

{︄
1,0, si ndetectores vision > 0

0,0, otro caso
(4.7)

En el caso de los estímulos auditivos, tendremos en cuenta la interacción por voz. Por ejem-
plo, cuando el robot pregunta al usuario durante un juego y espera la respuesta. Considerando
la importancia del HRI para los robots sociales, este tipo de estímulos son más relevantes que
los relacionados con la visión, por ello, la importancia relativa otorgada, ωaudio, tiene un valor
mayor (ver 4.8)

ωaudio =

{︄
2,0, si ndetectores audio > 0

0,0, otro caso
(4.8)

Por último, en nuestros robots, la información táctil se considera una interrupción de la
tarea. por ejemplo, cuando el robot está contando un chiste, el usuario puede tocarlo para parar
la actividad. Delmismomodo, cuando el robot está jugando al Tangram, el usuario puede tocar
el brazo del robot para pedir una pista sobre el juego. A esta característica hay que sumarle que
diferentes estudios han demostrado que los humanos prestamos más atención a los estímulos
táctiles, por tanto, la importancia relativa, ωtactil, que le da el sistema de atención a este tipo de
estímulos es la más elevada. La ecuación 4.9 define el peso de este tipo de estímulos.

ωtactil =

{︄
3,0, si ndetectores tactiles > 0

0,0, otro caso
(4.9)

Por otro lado, el sistema de atención endógena no presta únicamente atención a los eventos
que aparecen de forma continua en el tiempo (atención sostenida), sino que también reacciona
a los estímulos que aparecen en momentos específicos (atención puntual). En este último ca-
so, los estímulos pueden no ser los más relevantes a lo largo del tiempo, pero para calcular su
relevancia consideramos un factor de corrección. Este mecanismo es especialmente útil cuando
el robot mantiene un dialogo con el usuario utilizando diferentes canales (p.ej., voz o tableta).
En este caso, la atención sostenida tenderá a fijar el FOA en la cara del usuario, pero el sistema
deberá ser capaz de corregir dicho foco si aparecen estímulos puntuales más relevantes. Por esta
razón, el sistema de atención introduce un factor de corrección para los estímulos sostenidos y
puntuales y modificar sus pesos en cada iteración del sistema. Este factor de corrección multi-
plica la importancia relativa de un estímulo específico por tres. De este modo, el robot es capaz
de centrar su atención en el canal de respuesta, independientemente de la importancia relativa
del resto de estímulos.

En esta versión del sistema de atención endógena, asumimos que los estímulos que pueden
producir la atención puntual son únicamente aquellos detectados por los detectores de inter-
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acción, el ASR y la tableta. La ecuación 4.10 muestra como el sistema de atención calcula la
importancia final de los detectores de interacción:

(︄
ωFinalASR

ωFinalTableta

)︄
=

(︄
ωASR

ωTableta

)︄
∗

(︄
ωSA1 0,0

0,0 ωSA2

)︄
(4.10)

donde ωASR y ωTableta son los pesos previos debidos al tipo de estímulo y la tarea que se está
realizando en cada momento y ωSA1 y ωSA2 son el factor de corrección correspondiente a la
atención puntual para estos dos detectores. En este caso, los valores deωSA1 yωSA2 son siempre
1.0 si el estímulo aparece de forma sostenida y 3.0 si el estímulo aparece de forma puntual.Por
ejemplo, cuando el robot realiza una pregunta el usuario, éste activa tanto el canal de voz como
la tableta, ambos detectores de forma sostenida. Cuando el usuario interactúa con el robot uti-
lizando uno de estos canales, al detector escogido se le aplica el factor de corrección 3.0, ya que
la respuesta del usuario produce una atención puntual en ese estímulo.

4.4.2.2. Creación de la representación ego-esférica

Uno de los requisitos del sistema es poder integrar estímulos de diferentes modalidades sen-
soriales. En la atención humana, el cerebro realiza un proceso de integración sensorial que nos
permite percibir la información de forma coherente [16]. Por lo tanto, este módulo integra este
proceso y permite generar una representación del entorno única que incluye todos los estímulos
endógenos.

Las aproximaciones clásicas demapas de importancia únicamente representan aquellos estí-
mulos frente a la cámara del robot y no tienen en cuenta la profundidad en sus representaciones
ya que en general únicamente tienen en cuenta los estímulos visuales [63]. Sin embargo, en este
sistema se incluye información multisensorial en una única representación la cual puede apare-
cer en cualquier localización al rededor del robot.

En este sistema se utiliza una representación ego-esférica para conseguir esta integración
multisensorial. En este caso, tomamos como inspiración el trabajo de Bodiroza et al. [209], ya
que su modelo nos permite unificar todos los estímulos en el entorno del robot en una única
representación y no únicamente los que se produzcan delante del robot. En la visualización del
entorno, la esfera representa un mapa multimodal egocéntrico el cual muestra el espacio en la
cual el robot puede prestar atención. El centro del robot corresponde al centro de esta esfera y
el sistema muestra los puntos relevantes del entorno como pequeñas esferas alrededor de dicho
punto. El tamaño de cada una de las pequeñas esferas en la representación depende de la impor-
tancia de cada estímulo a la hora de captar la atención de forma endógena. Además, la posición
de cada estímulo está colocado de forma relativa al centro del robot. La ecuación 4.11 muestra
cómo el sistema calcula la importancia final de cada estímulo en la representación ego-esférica.

ct = ct ∪ ωt · Ft (4.11)
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Figura 4.23: Ejemplo de representación ego-esférica con estímulos táctiles (punto verde), audi-
tivos (punto rojo) y visuales (punto azul) simultáneos.

donde c es la representación del entorno en un instante t, ω es la importancia relativa depen-
diendo de la modalidad sensorial la cual se obtiene tal y como se ha visto en la Sección 4.4.2.1 y
F es la posición de la detección necesaria para realizar la tarea. Esta unión se realiza tantas veces
como estímuos necesarios para realizar la tarea se han detectado para cada instante t

La Figura 4.23 muestra un ejemplo de funcionamiento del sistema de atención endógena.
En la gráfica, el punto amarillo representa el centro del robot y la esfera rosa el espacio en el
que el robot podría prestar atención. En verde se representan los estímulos táctiles, en rojo los
auditivos y en azul los visuales. Es importante destacar que la esfera verde esmayor que las otras,
mostrando que la relevancia de este estímulo es mayor y, por tanto, sería el estímulo endógeno
más sobresaliente.

Con el objetivo de no perder información en niveles más altos de la arquitectura de percep-
ción, la salida del sistema no será únicamente el estímulo más sobresaliente, sino que incluirá
una lista ordenada con todos los estímulos endógenos que superen un margen de relevancia,
además de la posición relativa de estos estímulos con respecto al centro del robot. El trabajo pre-
sentado en esta sección dio lugar a la siguiente publicación, la cual fue premiada como la mejor
portada de la revista Sensors del año 2022:

Publicación

Marques-Villarroya, S.; Castillo, J.C.; Gamboa-Montero, J.J.; Sevilla-Salcedo, J.; Salichs,
M.A. A Bio-Inspired Endogenous Attention-Based Architecture for a Social Robot.
Sensors 2022, 22, 5248 (Q2). Este trabajo fue premiado como la mejor portada de la
revista Sensors del año 2022.
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Figura 4.24: Diagrama de bloques del nivel de fusión

4.5. Fusión

Esta sección describe el nivel más alto de la arquitectura de percepción basada en atención.
Este nivel realizará la fusión de las características exógenas y endógenas (parte morada en la figu-
ra 4.2) para crear una única representación donde se tengan en cuenta tanto los estímulos de la
escena necesarios para realizar una tarea como aquellos que captarían la atención de forma invo-
luntaria. La figura 4.24muestra un esquema del funcionamiento de esta capa de la arquitectura.
Como se puede apreciar en este nivel hay dos fases diferenciadas. En primer lugar, la obtención
del valor de concentración utilizando como entradas valores bioinspirados como el estrés o la
motivación. En segundo lugar, la creación de la representación final del entorno teniendo en
cuenta la concentración y las salidas de los dos bloques del nivel anterior, los cuales nos habían
proporcionado dos listas de estímulos (exógenos y endógenos) ordenados.

Tal y como se ha introducido en el capítulo 2, la atención exógena y endógena no son inde-
pendientes, sino que compiten por el control de la atención. Por tanto, contar con una capa que
fusione la información de estos dos mecanismos potenciando aquellos que sean más relevantes
para realizar la tarea actual es indispensable para un sistema de percepción completo basado en
la atención.

Para asignar la importancia a las características recibidas por las capas anteriores se tendrá
en cuenta la tarea que se está realizando en ese momento y se evaluará si el estímulo más impor-
tante en ese momento es el referente a la actividad actual. En esta línea, se tendrá en cuenta que
aquellos estímulos exógenos que ayuden en la realización de la tarea se verán potenciados en este
nivel. Por ejemplo, imaginemos que el robot está jugando a un juego que consiste en reconocer
objetos de color rojo. Si en la imagen aparece una pelota roja, y ésta se detecta por su color so-
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bresaliente de forma involuntaria, al fusionar toda la información, la localización del este objeto
estará potenciada, ya que capta la atención tanto de forma endógena como exógena.

Por otra parte, a pesar de que en términos generales los humanos somos capaces de con-
centrarnos en la tarea que estamos realizando, existen estudios, como el realizado por Ling y
Carrasco [210], donde se demuestra que tras seis segundos prestando atención a una tarea con-
creta somos más susceptibles a estímulos sobresalientes. Este dato se ha tenido en cuenta en el
diseño de la representación que marcará la importancia de cada estímulo del entorno. En esta
línea, si el robot lleva seis segundos jugando al Tangram con un usuario será más probable que
el robot “se despiste” con los estímulos sobresalientes de la escena.

Otro factor a tener en cuenta es la velocidad a la que los humanos nos desconcentramos.Tra-
bajos como el deOken et al. [211]muestran como lamotivación, la dopamina y el estrésmodulan
el tiempo de concentración. En este caso, lamotivación afecta positivamente a la concentración.
Por ello, un humanomotivado tiende a prestar más atención en la tarea, ya que lo relaciona con
una recompensa. Por otra parte, aunque el estrés suele relacionarse con un empeoramiento de
la concentración, estudios como el de Dehais et al. [212] muestran que un cierto nivel de estrés
favorece la concentración en la tarea. Del mismo modo, Esterman et al. [213] concluyen que la
dificultad de la tarea influye en el tiempo de concentración, disminuyendo si la tarea es de una
dificultadmuy elevada omuybaja. Este comportamiento de la atención con respecto a la dificul-
ta de la tarea también lo encontramos en [214]. Otros factores influyentes en la concentración
humana son los ambientales. Por ejemplo, Ballard [215] demuestra que la carga exógena de la
escena es inversamente proporcional a la atención en la tarea, del mismomodo que la existencia
de un ruido continuo en el ambiente empeora la atención, independientemente del volumen.

4.5.1. Factores que modulan la concentración. Entradas al sistema

Teniendo en cuenta los trabajos consultados en la literatura, se han escogido los siguientes
factores a tener en cuenta a la hora de modular la concentración:

Estrés: se modula como una U invertida, por tanto, se utilizará una campana de Gauss
para representarla. Este valor vendrá dado por el DMS (más detalle en el capítulo 3.3.3),
ya que este bloque de la arquitectura del robot regula el sistema hormonal del mismo, y
por tanto, gestiona el estrés del robot en cada momento [216].

Motivación: es directamente proporcional a la concentración, por tanto, se modulará
como una función lineal. Este valor vendrá dado por el DMS, ya que a medida que el
robot realiza una tarea sus valores de motivación y cansancio varían para conseguir un
comportamiento bio-inspirado del sistema [211].

Dificultad de la tarea: se modula como unaU invertida, así pues, usaremos una campa-
na deGauss para representarla. Para fijar este valor, se tendrá en cuenta que las habilidades
de estimulación cognitiva y juegos que puede realizar el robot cuentan con diferentes ni-
veles de dificultad, por tanto, la dificultad de la tarea vendrá dada por el nivel escogido
por el usuario a la hora de realizar cada una de las habilidades del robot [213].
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Factores ambientales: pueden influir positiva o negativamente a la concentración. En
este caso, varían en función del tiempo, por tanto, se han utilizado gráficas exponenciales
para modelar su comportamiento [215]. Específicamente se han incluido en el sistema:

• Ruido constante: causa una disminución de la concentración con el tiempo inde-
pendientemente del volumende éste. Para obtener este valor se ha utilizado el detec-
tor mostrado en la subsección 4.3.1.11. Si aparece un sonido fuerte en el entorno de
forma repetitiva se considera que el ruido ambiental aumenta. Este valor se reinicia
cuando no se detecta ningún sonido fuerte en 3 ventanas de tiempo consecutivas.

• Carga exógena del entorno: el número de distractores, su importancia y su duración
variarán la concentración del robot durante la realización de la tarea. Para obtener
este valor, se utilizará la lista ordenada obtenida en el nivel de atención exógena (más
información en la sección 4.4.1. Teniendo en cuenta esta lista, se ha considerado que
en el caso de que en ella aparecieranmás de cinco estímulos sobresalientes de forma
repetitiva en el tiempo, la carga exógena del entorno aumentaba.

4.5.2. Obtención del valor de concentración

El proceso de obtención del valor de la concentración en función del tiempo se realizará
calculando este valor basándonos en los factores de entrada explicados en el apartado anterior
y el perfil del robot. A continuación se detalla como varía la importancia de cada uno de los
factores de entrada en función de su valor y como se obtiene el valor final de la atención del
robot.

4.5.2.1. Perfiles de comportamiento del robot

Para conseguir que el robot reaccione de la formamás natural posible durante las interaccio-
nes, tiene que ser capaz de personalizar su comportamiento dependiendo del usuario con quien
esté interactuando en cadamomento. Por ello, basándonos en el trabajo realizado porGrosinger
et al. [217], donde se muestra la importancia de cambiar la proactividad del robot dependiendo
de los gustos y preferencias del usuario, se han creado tres perfiles de comportamiento del ro-
bot, cada uno de ellos con un nivel de proactividad por parte del robot a reaccionar con mayor
o menor facilidad a los estímulos de su entorno.

Robot despistado: se despistará con facilidad cuando realice las tareas, por tanto, tenderá
a darle menos importancia a los estímulos endógenos.

Robot atento: se comportará de una forma similar a como lo hacemos los humanos. Co-
menzará realizando las actividades concentrado, pero se irá desconcentrado con el tiempo,
reaccionando a los estímulos inesperados con mayor facilidad.

Robot concentrado: tenderá a ignorar los estímulos inesperados de la escena y estará
completamente concentrado en la tarea.
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Independientemente del perfil de comportamiento del robot, la concentración semodulará
siguiendo la ecuación 4.12. Tal y como se puede observar, la suma de la amplitud y el offset
es el valor máximo que puede tomar la concentración. En este caso, la amplitud será un valor
constante que indicará el valor máximo de concentración de dicho perfil, mientras que el offset
señalará el valor mínimo de concentración que se utilizará cuando el robot el lleve realizando la
misma tarea durantemucho tiempo. Por otro lado el valor de la variablekmodulará la pendiente
de la gráfica, es decir, la velocidad a la que el robot se desconcentra. Este valor dependerá de los
factores ambientales del entorno del robot. Cuanto mayor sea el peso de estos factores, tanto
del ruido constante como de la carga exógena,mayor será la pendiente de desconcentración. Por
otro lado, el valor de t0 modelará el tiempo máximo que la concentración está en su valor más
alto. Este valor dependerá de los valores de estrés, motivación y dificultad. Por último, el valor
del offsetmarcará el valormínimo de la concentración del robot, la cual, en ningúnmomento
tomará el valor de 0 siempre que se esté realizando alguna tarea, ya que en ese caso, los estímulos
referentes a la tarea se ignorarían.

concentracion =
amplitud

1 + ek(t−t0)
+ offset (4.12)

En la figura 4.25 se muestra la modulación de la concentración en función del tiempo si-
guiendo la ecuación 4.12. En esta gráfica se puede observar como, para un valor de t0 constante,
la concentración decaerá a mayor o menor velocidad dependiendo del valor de k. El cálculo del
valor de t0 provocaría un cambio en el tiempo en el que la concentración es máxima. Además,
para este ejemplo, se ha fijado la amplitud máxima en 5 y el offset en 0.5. Con estos valores
conseguiríamos potenciar los estímulos endógenos al empezar a realizar la actividad, dando pa-
so a los exógenos a medida que el robot fuera desconcentrándose. Hay que tener en cuenta que
el valor de concentración nos indicará qué importancia extra tendrán los estímulos endógenos.
Por tanto, viendo la figura podemos ver que hasta un tiempo aproximado de 6 segundos, el peso
de los estímulos endógenos serámuy elevado (concentracin= 5,5). Sin embargo, amedida que
transcurra el tiempo de la actividad, la concentración bajará hasta valores cercanos a 0,5. En ese
momento, los estímulos endógenos verán reducida a la mitad su importancia y por tanto, será
más sencillo que el robot se despiste.

4.5.2.2. Curva de modulación en función de la dificultad y en función del estrés

Tanto paramodelar la curva demodulación de la dificultad como la del estrés se ha utilizado
una distribución normal, con lo que conseguimos que valores bajos y altos la importancia deri-
vada del estrés y la dificultad de la tarea nomejoren la concentración final del robot [214, 213]. En
cambio con valores intermedios se potencia la concentración durante la realización de la tarea.
La figura 4.26 muestra la curva de modulación de la importancia dependiendo de los valores de
estrés y de dificultad. Como se puede ver, si estos valores sonmuy inferiores a 0,4 o superiores a
1,6, la importancia debida a estos factores es prácticamente nula. Sin embargo, si encontramos
una tarea de dificultad media, sobre todo con valores entre 0,8 y 1,2 con un estrés moderado,
conseguiremos que la importancia de estos factores sea más elevada.
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Figura 4.25: Modulación de la importancia de la concentración en función del tiempo.
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Figura 4.26:Modulaciónde la importancia de los estímulos en funciónde la dificultad y el estrés.

En nuestro robot obtenemos estos valores directamente del DMS, los cuales se calculan uti-
lizando valores bioinspirados en hormonas humanas [171, 218]. Tanto para la dificultad como el
estrés el valor puede variar entre 0 y 2, por tanto, se utilizarán esosmismos valores para el sistema
de percepción.

4.5.2.3. Curva de modulación en función del tiempo para los factores ambientales

La curva que se ha utilizado para modelar los factores ambientales es una curva exponencial
con dos asíntotas horizontales. En este caso, y basándonos en la literatura [216, 215], se ha esco-
gido esta función ya que varía a lo largo del tiempo, dándole más importancia a los estímulos
que lo provocan si llevan mucho tiempo presentes en la escena. Por ejemplo, si hay un ruido
constante en el entorno del robot, este será más relevante cuanto más tiempo esté presente. La
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Figura 4.27: Modulación de la importancia de factores ambientales en función del tiempo
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Figura 4.28: Modulación de la importancia en función de la motivación

figura 4.27 muestra la modulación de la importancia de los factores ambientales en función del
tiempo que se encuentren activos en la escena.

4.5.2.4. Función de modulación en función de la motivación

Por último, tal y como indica la literatura [211], la motivación es directamente proporcional
a la concentración con la que el robot esté realizando la tarea. Teniendo en cuenta que el valor
máximo de motivación será de 100%, la función que modulará la importancia dependiendo
del valor de la motivación es la mostrada en la figura 4.28.

4.5.2.5. Cálculo de la pendiente de la concentración (k)

Si nos fijamos en la gráfica 4.25 podemos ver como cuanto menor sea el valor de k más len-
ta se produce la desconcentración. Teniendo esta característica en cuenta, en el caso de que no
existiera carga exógena ni ruido ambiente el valor de k sería 0, lo cual provocaría que el factor
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ek(t−t0) tuviera un valor de 1 para cualquier valor de t, lo que se traduce en una línea horizontal
constante con un valor que correspondería a la mitad de la amplitud más el offset. Para evitar
este problema, el valor mínimo de k será de 0,1 en el caso que no exista ruido en el entorno del
robot o la carga exógena sea baja. Con este valor conseguimos que la concentración del robot
descienda lentamente, pero evitamos la anulación del término e. En el extremo opuesto, basán-
donos en la en la Figura 4.27, los valores máximo de importancia para el ruido ambiental (IR)
y para la carga exógena (ICE) será 1. En ese caso, el valor de k aumentará hasta 2,1, obteniendo
unadesconcentracióndel robot rápida (gráfica amarilla en la Figura 4.25). Esta desconcentración
provocará que los estímulos exógenos tomen el control de la atención independientemente de
la tarea rápidamente. Fijándonos en la ecuación 4.13, podemos ver como el valor final de k se
calcula realizando el sumatorio del valor base de k a la importancia debida al ruido ambiental y
a la carga exógena. Este valor se actualiza para cada ventana de tiempo, la cual se define entre su
valor de tiempo final (t = V F ) y el valor inicial (t = V I).

k =
t=V F∑︂
t=V I

(0,1 + IR + ICE (4.13)

4.5.2.6. Cálculo del tiempo máximo de concentración (t0)

La fórmula que se utiliza para calcular el tiempomáximode concentración es lamostrada en
la ecuación 4.14. Partiendo de los trabajos consultados en la literatura [219, 210], el tiempo mí-
nimo de concentración de una persona durante la realización de la tarea son seis segundos. Por
tanto, para el perfil de robot despistado, este será el tiempomínimoque podrá tomar (tminC) pa-
ra nuestro sistema de percepción. Sin embargo, para los perfiles “atento” y “concentrado” estos
valores se han aumentado para conseguir que el robot démáxima importancia a la tarea durante
más tiempo. Por otra parte, el valor del tiempo máximo de concentración depende del valor de
la importancia de la motivación (IM ), la dificultad de la tarea (IDT y el estrés (IE), siendo su
valor máximo 1, tal y como se ha mostrado en las subsecciones 4.5.2.4 y 4.5.2.2. Para conseguir
una diferencia significativa del tiempo de concentración, se decidió utilizar el doble del valor de
la importancia para todos los factores, consiguiendo que en caso de que todos los factores tuvie-
ran su nivel máximo, obtendríamos un tiempo de concentración máxima de 12 segundos, para
el robot de perfil “despistado” antes de que la concentración empezará a descender paulatina-
mente. Del mismo modo que ocurría con el cálculo del valor de k, el valor del tiempo máximo
de concentración (tCM ) se actualiza en cada ventana del sistema, la cual se define entre el tiempo
final (t = V F ) y el inicial de la misma (t = V I).

tCM =
t=V F∑︂
t=V I

tminC + IM + 2 ∗ VE + 2 ∗ VDT (4.14)

Una vez obtenido el tiempomáximode concentración se calcula el valor de t0, el cual utiliza-
remos en la fórmula del cálculo de la concentración (ver ecuación 4.12). En este caso, al valor de
tiempo máximo se le resta por un factor de inversamente proporcional al valor de k, por tanto,
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Figura 4.29:Modulación de la importancia de la concentración en función del tiempo variando
el valor t0

cuantomenor sea el descenso de la concentración,más tiempo estará el robot concentrado.Con
este factor conseguimos que el valor de la concentración sea máximo hasta el tiempo calculado
gracias a los factores ambientales tCM . Si se utilizara directamente el valor calculado obtendría-
mos unos resultados similares a los mostrados en la gráfica 4.29. Como se puede observar en
esta gráfica, si se usasen directamente el valor obtenido de tCM los valores de tiempomáximo de
concentración no serían los deseados. Para tCM = 6 (línea azul) la concentración empezaría a
disminuir antes del primer segundo, por tanto, nuestro robot estaría desconcentrado de forma
continua. Lo mismo ocurre con los otros dos ejemplos mostrados en esta gráfica. Para calcular
el factor necesario para conseguir que el tiempo de concentración fuera el deseado, se calculó
para que valor del elemento ek∗(t−t0) se obtenía la salida correcta, obteniendo un valor de 0.01,
por ello en la ecuación 4.15 se puede observar como se utiliza el ln(0,01) para calcular el valor
final de t0.

t0 = tCM −
|ln(0,01)|

k
(4.15)

4.5.2.7. Valores fijados según el perfil del robot

Para la creación del conjunto de datos, se han calculado los valores de la concentración de-
pendiendo del perfil del robot, teniendo en cuenta que las constantes que varían la reacción
del robot ante los estímulos son la amplitud de la concentración y el tiempo mínimo de con-
centración (tminC). Estos valores se han fijado teniendo en cuenta que el perfil “despistado”
correspondería a los valores de tiempo de concentración de una persona. Asimismo, los valores
para los otros dos perfiles se han fijado teniendo en cuenta que se busca que el robot priorice la
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Perfil Amplitud tminC

Despistado 5 6

Atento 8 10

Concentrado 16 20

Tabla 4.8: Resumen de los valores iniciales para la creación de conjunto de datos de concentra-
ción dependiendo del perfil del robot

realización de la tarea y no se desconcentre con tanta facilidad. En la tabla 4.8 se muestran los
diferentes valores fijados para estos dos factores dependiendo del perfil del robot. Tal y como se
puede observar en la tabla 4.8, la amplitudmáximade la concentración, es decir, el valormáximo
que podrá tomar este valor aumenta en función del perfil del robot. De forma similar, el tiem-
po de concentraciónmínimo también se incrementa dependiendo del tipo de comportamiento
que tenga el robot en ese momento.

4.5.3. Creación de la representación final del entorno del robot

Para la creación final de la representación completa del entorno del robot, la cual incluirá un
mapa de importancia 3D como la mostrada en las secciones anteriores (ver figura 4.21(d) en la
sección 4.4.1), por ejemplo en la subsección 4.4.1 y la subsección 4.4.2. Como diferencia princi-
pal encontramos que en este caso se incluirán tanto los estímulos endógenos como los exógenos,
los cuales se reordenarán utilizarando el valor obtenido en el cálculo de la concentración. Cabe
recordar que este valor indica qué importancia final se les dará a los estímulos que estén rela-
cionados con la tarea. Para ello, el cálculo final de la importancia de los estímulos endógenos
se obtendrá como utilizando la ecuación 4.16, donde, ωendógenaF inal indica la importancia de
los estímulos endógenos para el robot, Vconcentración determina el valor de la concentración del
robot en ese instante y ωendógenaF inal representa el valor de la importancia de los estímulos en-
dógenos obtenidos en el nivel anterior.

ωendógenaF inal = Vconcentración ∗ ωendógenaInicial (4.16)

Una vez recalculado el valor de los estímulos endógenos el nivel de fusión procederá a reor-
denar los estímulos del entorno del robot. Esta lista ordenada se enviará al DMS, el cual decidirá
como reaccionar a los estímulos percibidos por el robot.

4.6. Resumen

En este capítulo se han descrito los detalles técnicos relativos al sistema de percepción basado
en atención. En primer lugar, en la sección 4.2 se ha introducido los distintos niveles que com-
ponen el sistema de percepción, enumerando los módulos y los requisitos generales del sistema.
El primer módulo consiste en la adquirir los estímulos del entorno. A continuación, se procede
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a agregar de forma independiente la atención exógena y endógena captada en el nivel anterior.
Por último, se produce la fusión de la información consiguiendo una representación única del
entorno utilizando valores bio-inspirados como el estrés, la concentración y la motivación.

A continuación, la sección 4.3 detalla como enfocamos el problema de la detección, recono-
cimiento y localización de los diferentes estímulos. Para conseguir una representación completa
del entorno se han integrado 17 detectores, los cuales se dividen en tres tipos. El primero son
los endógenos los cuales se desarrollaron específicamente para realizar una tarea por parte del
robot, por tanto, únicamente estarán activos cuando se esté realizando la tarea que los necesita.
Los segundos son los detectoresmixtos, los cuales pueden utilizarse para la resolución de una ta-
rea, y al mismo tiempo, captar estímulos inesperados en el entorno, por tanto, estarán activados
de forma continua. En este bloque destacan los detectores referentes a la información facial del
usuario, como por ejemplo, el detector y reconocedor de caras, el detector de la posición de la
cabeza y el estimador de la dirección de la mirada. Por último, se describen los detectores de in-
teracción, los cuales se utilizaran únicamente cuando el robot esté interactuando con el usuario
y espere una respuesta por parte de éste.

El siguiente nivel, descrito en la sección 4.4.1, explica como creamos una representación
exógena del entorno considerando a qué estímulos reaccionamos los humanos de forma invo-
luntaria, tanto anivel visual, auditivo como táctil.Como salida obtenemosuna lista de estímulos
exógenos ordenada por su relevancia a la hora de captar la atención exógena del robot. Asimis-
mo, en este módulo se emulan procesos bioinspirados como el fenómeno del IOR, el cual nos
permite analizar zonas del entorno con menor relevancia pero que no se han explorado por el
momento.

Seguidamente, en la sección 4.4.2 semuestra elmódulo cuyo objetivo es la integración de los
estímulos más relevantes en el entorno para que el robot pueda realizar la tarea correctamente,
teniendo en cuenta que se deben priorizar aquellos estímulos importantes para conseguir una
interacción humano-robot lomás natural posible. Este nivel proporciona una lista ordenada de
estímulos endógenos dependiendo de su relevancia a los niveles más altos de la arquitectura de
percepción. Además, se simulan procesos bioinspirados como la atención sostenida y puntual,
consiguiendo que el módulo sea capaz de reaccionar al entorno de una forma similar a cómo lo
haríamos los humanos cuando realizamos una tarea.

El último bloque del sistema, descrito en la sección 4.5 detalla cómo abordamos el problema
de la fusión de la información exógena y endógena para conseguir una representación completa
del entorno. Para conseguir esta fusión se tienen en cuenta tanto diferentes componentes bio-
lógicos como el estrés y la motivación por realizar una tarea, como componentes ambientales,
como el ruido ambiental, la carga exógena en el entorno y la dificultad de la tarea. Por otra parte,
dependiendo del usuario con el que se esté interactuando, se han creado tres perfiles del robot
que tenderán a despistarse con mayor o menor facilidad. Teniendo en cuenta estos factores, se
calcula la concentración actual en la tarea que se está realizando, la cual se utilizará para reorgani-
zar la importancia de los estímulos exógenos y endógenos y conseguir una única lista ordenada
por relevancia de estímulos.
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Capítulo 5

Validación del sistema básico de
percepción

Este capítulo presenta una serie de casos de estudio en los que se ha comprobado la integra-
ción de parte de los detectores presentados en la sección 4.3 en la versión del gestor de percepción
presentado en la sección 3.3.1. Por tanto, se quiere comprobar por una parte, que los detectores
utilizados permiten al sistema de percepción tener una representación rica del entorno, consi-
guiendo que el robot sea capaz de detectar, reconocer y localizar los mismos estímulos que los
humanos en un entorno real, y por otra parte probar el correcto funcionamiento de la versión
preliminar de la arquitectura de percepción antes de integrar los niveles superiores de atención
exógena y endógena, así como el nivel de fusión. Para ello, se utilizarán los detectores detallados
en el capítulo 4.3, realizando lasmodificaciones oportunas para satisfacer los requisitos de los ca-
sos de estudio. A continuación se presentan demanera resumida los casos de estudios incluidos
en este capítulo.

1. La sección 5.1 presenta un caso de estudio donde se combina la información obtenida
a partir de estímulos faciales, específicamente la posición de la cabeza, la dirección de la
mirada y la expresión facial, además de la distancia a la que se encuentre el usuario del
robot, para crear un detector de alto nivel que mida el vínculo de una persona durante la
interacción con el robot en tiempo real utilizando técnicas de aprendizaje automático.

2. El segundo caso de estudio, presentado en la sección 5.2, presenta un sistema de aprendi-
zaje activo de usuarios utilizando el reconocedor de caras presentado en la sección 4.3.1.2.
En este trabajo se perseguían dos objetivos: la creación de perfiles de usuarios de forma
autónoma por el robot para conseguir una interacción personalizada y el entrenamiento
en tiempo real del algoritmo de reconocimiento facial sin necesidad de reiniciar el robot.

3. A continuación, el tercer caso de estudio, presentado en la sección 5.3, muestra una apli-
cación integrada en la plataforma robótica del sistema de reconocimiento de la intención
comunicativa, presentado en la subsección 5.3.El objetivo principal del experimento era
aplicar las funcionalidades de este detector a la interacción humano-robot y que el robot
pudiera reaccionar a esta información.

4. Por último, la sección 5.4 presenta una aplicación integrada en el robot del detector de
piezas del Tangram descrito en la subsección 4.3.2.1.3. El principal objetivo del trabajo
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era desarrollar un sistema de reconocimiento automático de las piezas siempre que se en-
contraran dentro de una zona de juego. Este reconocedor se usará posteriormente para
evaluar las distintas partes del sistema de atención.

5.1. Detección de vínculo con el usuario en tiempo real a partir de información facial

En los últimos años, hahabidoun creciente interés en los estudios sobre el vínculo 15 entre los
usuarios y los robots, especialmente en el ámbitode la interacciónhumano-agente. Sin embargo,
existe una variabilidad en la definición de vínculo, que a menudo se confunde con conceptos
como interés, atención o inmersión. El vínculo, según Skiner et al. [220], implica componentes
conductuales y emocionales, y se refiere a la participación activa y emocionalmente positiva de
las personas en una actividad.

En la literatura, se han propuestomodelos computacionales para analizar el nivel de vínculo
de las personas, especialmente en entornos de aprendizaje en línea [221] y en la interacción con
robots [222]. Estos modelos suelen basarse en características perceptuales obtenidas a través de
sensores, como la mirada y la posición de la cabeza [223].

El objetivo común de los sistemas de predicción de vínculo es estimar el vínculo del usuario
durante una conversación o tarea y adaptar el comportamiento del robot o agente en consecuen-
cia. Se han propuesto enfoques basados en reglas y en aprendizaje automático. Los enfoques
basados en reglas utilizan variables como la velocidad de respuesta o características de la mira-
da para predecir el vínculo. Los enfoques basados en aprendizaje automático incluyen el uso
de SVM, como [224, 225] , atención del usuario [226] y redes neuronales [227], como CNN
[227], para la clasificación del vínculo. Estudios más recientes han explorado características ver-
bales y no verbales adicionales para predecir automáticamente el vínculo, como reacciones fisio-
lógicas (frecuencia cardíaca, actividad electrodermal) [228] y características de la personalidad
[229, 230].

Por último, estudios más recientes han demostrado que otras características verbales y no
verbales son relevantes para la predicción automática del vínculo. Por ejemplo, Choi et al. [228]
concluyeron que las reacciones fisiológicas de las personas, como la frecuencia cardíaca y la acti-
vidad electrodermal, son predictores útiles del vínculo de las personas. Del mismomodo, Ivaldi
et al. [229] y Salam et al. [230] encontraron que tener en cuenta las características de la perso-
nalidad de las personas podría ayudar a predecir de manera más precisa el vínculo durante la
interacción.

La unión de detectores propuesta en este caso de estudio explora cómo cuatro características
no verbales influyen en el vínculo durante la interacción. Estas son la variación de la distancia
entre la cámara y el usuario, la posiciónde la cabeza, la direcciónde lamirada y la expresión facial.
Trabajos anteriores han identificado estas características como indicativas del nivel de vínculo
del usuario [231, 232, 233, 228].

15Consideramos vínculo como la traducción más cercana del término inglés “engagement”.
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Figura 5.1: Diagrama del sistema de detección de vínculo

Este enfoque procesa imágenes RGB utilizando técnicas de visión artificial para extraer ca-
racterísticas no verbales. Además, se ha entrenado un clasificador utilizando características del
conjunto de datos públicoDaisee,mejorando los resultados de losmétodos de de la literatura en
un22, 2% en la deteccióndel nivel de vínculo. En este casode estudio, probamos el rendimiento
en tiempo real utilizando la fusión de características extraídas mediante diferentes técnicas.

5.1.1. Sistema de detección del vínculo

El sistema de detección de vínculo se basa en una serie de detectores visuales que recopilan
información sobre el usuario, como se muestra en la figura 5.1. Tal y como se puede ver en la
figura, El detector de caras extrae elROI! (ROI!) de la cara y estima la distancia entre la cara y el
usuario. Tras este procesado, el detector de caras envía la información al estimador de dirección
de lamirada, al estimador de pose de la cabeza y al detector de expresión facial para obtener todas
las características necesarias para la clasificación. Una vez obtenida toda esta información, el
sistema utiliza el modelo basado en Random Forest [234] para estimar el vínculo del usuario. El
modelo tiene cuatro clases de salida:muyalto,alto, bajo ymuybajo.A continuación, se describen
los diferentes procesos utilizados para la extracción de características y cómo se organizan sus
resultados para construir las instancias que el clasificador utiliza para la inferencia.

Para el desarrollo del sistema de detección de vínculo se procesó el conjunto de datos DAi-
SEE [227] para extraer las características que se utilizan para entrenar al clasificador. Las carac-
terísticas y sus descripciones se muestran en la tabla 5.1. Se han elegido estas características ba-
sándonos en diferentes trabajos de la literatura [232, 231, 233, 228], donde los autores muestran
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Tabla 5.1: Características faciales procesadas

Detector Característica Descripción
Detector de caras Detección de caras Detección de caras. Se utiliza como entrada para

todos los demás detectores (ver sección 4.3.1.1)
Estimador de la
distancia

Distancia Distancia en centímetros entre el usuario y la cá-
mara

Detector de la ex-
presión facial

Expresión Expresión facial del usuario (ver sección 4.3.1.7
)

Detector de la po-
sición de la cabeza

Posición de la ca-
beza

Ángulos de rotación de la cabeza (guiñada, ca-
beceo y balanceo) respecto a la cámara (ver sec-
ción 4.3.1.3)

Detector de pun-
tos característicos
faciales

Puntos de referen-
cia faciales

Puntos que definen los elementos de la cara (ver
sección 4.3.1.4)

Reconocedor de la
dirección de la mi-
rada

Dirección de lami-
rada

Vector de dirección de lamirada hacia la cámara
(ver sección 4.3.1.6)

que algunas de las características faciales cruciales para determinar el vínculo durante una inter-
acción son la distancia, la posición de la cabeza, la dirección de la mirada y la expresión facial,
entre otras. Una vez entrenado el RandomForest, probamos su rendimiento en tiempo real con
imágenes RGB de una webcam. En ese caso, cuando un usuario aparece delante de la cámara, el
sistema de detección de vínculo intenta localizar la cara del usuario y extraer características rele-
vantes para el vínculo, como la distancia a la cámara, la dirección de lamirada, la expresión facial
y la posición de la cabeza. A continuación, se utiliza Random Forest para evaluar la implicación
del usuario

Por otra parte, cada detector tiene diferentes requisitos computacionales. Sin embargo, he-
mos comprobado que todos los detectores pueden procesar correctamente la información en
tiempo real recibiendo las imágenes a 10 fps. Toda la información procedente de las distintas
técnicas de detección de características se agrupa en instancias para su clasificación. Por lo tanto,
una muestra consistirá en la unión de las características de todos los detectores. Estas instancias
también se acoplan con su etiqueta asociada, es decir, el valor de vínculo real. Una instancia, I ,
de nuestro conjunto de datos consta de:

I(caracabeceo, caraguiada, carabalanceo, distancia, expresion, ...

...,miradax,miraday, vnculo)

Durante el entrenamiento, se utilizó el conjunto de datos público DAiSEE, que contiene
información etiquetada sobre el vínculo de los usuarios que interactúan delante de una cámara,
para detectar el nivel de vínculo en cada fotograma. Este conjunto de datos incluye 9068 vídeos
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Tabla 5.2:Matriz de confusión del algoritmoRandomForest aplicado a las instancias de prueba.
Las filas corresponden al valor correcto de la instancia, mientras que las columnas representan
el valor asignado en la predicción.

Muy alto Alto Bajo Muy bajo
Muy alto 27319 4753 291 49
Alto 3122 44504 707 62
Bajo 553 2172 5472 38

Muy bajo 158 371 50 742

de 10 segundos de 112 personas (80 hombres y 32 mujeres). Los vídeos se capturaron a una
resolución de 1920× 1080 píxeles a 30 fps con una cámara web de alta definición mientras los
estudiantes se concentraban en la pantalla del ordenador para sus tutorías en diferentes entornos
sin restricciones (dormitorios, bibliotecas, etc.).

El conjunto de datos contiene información sobre el vínculo de los usuarios, clasificada en
cuatro niveles muy bajo, con 4278 instancias, bajo, con 2659 instancias, alto, con 151206 ins-
tancias, y muy alto, con 8643 instancias. En nuestros experimentos, utilizaremos directamente
estos niveles como el resultado esperado del sistema.

La última fase de la detección consiste en clasificar el valor de vínculo de cada usuario en
la imagen. Implementamos una primera versión de este subsistema a través de las librerías de
aprendizaje automático Weka [235]. Weka nos permitió realizar diferentes pruebas y ajustar los
parámetros para evaluar el rendimiento del clasificador. Asímismo, para entrenar el clasificador,
se utilizó el conjunto de datos compuesto por las instancias de características. Finalmente, para
la versión en tiempo real se entrenó unmodelo de clasificador basado en Random Forest que se
encuentra en la librería Scikit-Learn [236].

5.1.2. Evaluación inicial del clasificador

En este trabajo se dividirá el conjuntode datos endos subconjuntos independientes para rea-
lizar la evaluación. El primer subconjunto corresponde al conjunto de datos de entrenamiento
y se utiliza para ajustar el modelo. El segundo subconjunto será el grupo de validación y se uti-
lizará para comparar el resultado con el esperado. Este segundo subconjunto es el subconjunto
de prueba. En nuestro caso, nuestro conjunto de datos tiene 265773 instancias. El subconjunto
de entrenamiento corresponde al 66% del total de muestras, es decir, 175410 casos, mientras
que el subconjunto de prueba es el 34% del total, es decir, 90363 casos.

Tras la fase de entrenamiento, el algoritmoRandom Forest obtuvo una precission de 0, 865,
un recall de 0, 865 y un F1-score de 0, 861 con el conjunto de datos de prueba. La tabla 5.2
muestra la matriz de confusión donde se aprecia que la mayoría de los errores se producen entre
los dos valores de vínculo más altos.

Mientras que en las etiquetas “Muy alto” y “Alto”, la puntuación F1 es de 0, 86 y 0, 89,
respectivamente, en las etiquetas “Bajo” y “Muy bajo”, el valor de la puntuación F1 desciende a
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   Método
Propuesto

Figura 5.2: Comparación de nuestro detector con el estado de la técnica utilizando el conjunto
de datos DAiSEE.

0, 742 y 0, 671, respectivamente. Esta diferenciación puede deberse a que el conjunto de datos
de entrada que hemos utilizado, DAiSEE, no está equilibrado.

Para comparar el método propuesto con otros trabajos, tomamos los resultados reportados
de los siguientes estudios: C3D [227], I3D [237], DERN [238], DFSTN [239] y ResNet+TCN
[240]. La figura 5.2 compara el F1-score de los trabajos anteriores y el detector propuesto para
evaluar el conjunto de datos DAiSEE, mostrando que el método propuesto alcanza una preci-
sión del 86, 1%, un 22, 2% superior a la técnica de mejor rendimiento, ResNet+TCN, lo que
demuestra que nuestro sistema basado en bosques aleatorios para modelar el nivel de vínculo
supera a las técnicas anteriores.

5.1.3. Detección del vínculo en tiempo real

Tras entrenar el modelo basado enRandom Forest, se realizaron pruebas para comprobar el
rendimientodel detector en tiempo real. En este caso, el sistema adquiere imágenes directamente
de una webcam, con un usuario sentado frente a la cámara.

En estas pruebas en tiempo real, el tamaño de las imágenes era de 640 por 480 píxeles, y
el sistema trabajaba a 10 fps. El detector de caras tiene un tiempo de procesamiento de 20 ms
desde que recibe la imagen. Este detector envía la información relevante al resto de detectores
de rasgos faciales. El estimador de profundidad procesa cada fotograma en 2ms. Los detectores
de expresión facial y de posición de la cabeza tienen un tiempo medio de procesamiento de 25
ms cada uno, mientras que el estimador de dirección de la mirada tiene un tiempo de procesa-
miento de 50ms, lo que lo convierte en el detector más lento y, por tanto, el más limitante. En
cuanto al clasificador, una vez entrenado, la inferencia tarda 15 ms. Cabe señalar que algunos
componentes trabajan en paralelo.Más concretamente, el estimador de profundidad, el estima-
dor de pose de la cabeza, el detector de expresión facial y el estimador de puntos de referencia
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Tabla 5.3: Tiempos de ejecución de los distintos detectores y del clasificadorRandomForest. Las
filas sombreadas trabajan en paralelo, mientras que el componente de clasificación funciona en
cadena con el de extracción de características, clasificando un fotograma detrás de los detectores
de extracción de características.

Componente Detector Tiempo (ms)
Detector de caras 20
Estimación de profundidad 2
Estimación de posición de la cabeza 25
Detector de la expresión facial 25
detector de puntos de referencia faciales 25

Extracción de características

Estimación de la dirección de la mirada 50
Clasificación Inferencia RF 15

reciben, todos ellos, la detección del detector de caras. A continuación, realizan sus operaciones
al mismo tiempo. Una vez que los estimadores de puntos de referencia y de pose de la cabeza
terminan, se realiza la estimación de la dirección de la mirada. Por lo tanto, el tiempo total para
la extracción de características es de 95ms. Esta ejecución se coordina con el clasificador en una
cadena. Esto significa que mientras los componentes de extracción de características analizan
el fotograma actual, el clasificador procesa en paralelo el fotograma anterior. Así, el tiempo de
ejecución total del sistema es el máximo entre ambos componentes, 95ms. aunque la velocidad
de procesamiento de los detectores varíe entre ellos. En la tabla 5.3 se resumen los tiempos de
ejecución de los distintos componentes.

Para finalizar la evaluación de la detección de vínculo en tiempo real, ejecutamos el sistema
con un nuevo usuario no entrenado, utilizando imágenes en directo de una cámara RGB. El
proceso en este caso es el siguiente:

1. El usuario se sienta frente a la cámara.

2. La webcam captura el fotograma.

3. El sistema detecta la cara, la localiza y estima la distancia entre el usuario y la cámara.

4. Los detectores de posición de la cabeza, dirección de la mirada y expresión facial encuen-
tran, en paralelo, las características de la cara detectada.

5. El modelo basado en Random forest predice el engagement del usuario.

Si el estado es muy alto o alto, consideramos un vínculo acorde y el sistema muestra una
notificación verde se superpone en la imagen de salida como se muestra en las Figuras 5.3(b) y
5.3(a). Por el contrario, si se detecta que el usuario no está implicado (el modelo predijo un valor
de implicación de bajo omuy bajo), esta situación semuestra en rojo sobre el cuadro delimitador
de la cara, mostrando que el usuario no estaba prestando atención (Figuras 5.3(c) y 5.3(d)). El
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(a) Salida: “Muy alto”
vínculo

(b) Salida: “Alto” vínculo (c) Salida: “Bajo” vínculo (d) Salida: “Muy bajo”
vínculo

Figura 5.3: Salida del detector de vínculo

trabajo presentado en esta sección se llevó a cabo en colaboración internacional con el Instituto
Superior Técnico (IST) de Lisbo y dio lugar a una publicación de conferencia.
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5.2. Aprendizaje activo basado en visión artificial e interacción humano-robot para la
creación de perfiles de usuario y la personalización del comportamiento de un robot
social

Los robots que trabajan en entornos dinámicos requieren mecanismos robustos y adapta-
tivos para completar sus tareas con éxito [241]. Numerosos estudios sobre HRI [242, 243, 244,
245, 246, 247, 248] sugieren que el comportamiento del robot que se adapta al usuario mejo-
ra la calidad de la interacción, la aceptación del usuario y la usabilidad del robot. En esta línea,
cuandomuchos usuarios utilizan un robot social, su rendimiento puede verse reducido si no se
realiza una personalización. Para superar este problema, se propone un caso de estudio donde
se dota a un robot social con la capacidad de identificar nuevos usuarios y crear activamente un
perfil para laHRI personalizada. En un entorno social real, el número de usuarios que un robot
encuentra tiende a aumentar con el tiempo. Las propuestas tradicionales suelenutilizar el apren-
dizaje offline para permitir que el robot amplíe su lista de conocidos, lo que requiere reiniciar
el sistema, sin embargo esto provoca retardos en los sistemas y una reducción de la aceptación
por parte del usuario. Para superar este problema, se propone combinar el reconocedor de caras
descrito en el capítulo 4 sección 4.3.1.2 con técnicas de HRI para aprender activamente a reco-
nocer a los usuarios que interactúan con el robot, recuperar información relevante de ellos y,
finalmente, adaptar el comportamiento del robot en función de las características del usuario
sin necesidad de reiniciar el robot para incluir nuevos perfiles de usuario.

Este sistema se basa en aprendizaje activo (AL) [249], unmétodo que permite al robot social
Mini [164] tomar la iniciativa de aprender a reconocer el rostro del usuario y las preferencias de
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losnuevosusuarios con respecto a las actividades del robot. Este sistemaALutiliza unmodelode
reconocimiento facial (ver sección 4.3.1.2) para aprender el rostro del usuario la primera vez que
se encuentran con el robot. Luego, utilizando la HRI, el robot completa el perfil del usuario
utilizando un conjunto predefinido de preguntas (recogidas en el apéndice A.1) para obtener
los atributos del usuario. Los objetivos de este sistema son: entrenar el detector de rostros en
línea (sin tener que reiniciar el sistema) para identificar activamente a las personas que trabajan
con el robot, crear y actualizar los atributos de los usuarios, que se almacenan en sus perfiles
únicos, utilizando la HRI, e identificar a los usuarios conocidos y actualizar automáticamente
los perfiles de las personas reconocidas. Por lo tanto, el objetivo principal del sistema es estar al
tanto de los usuarios que utilizan el robot y, si son desconocidos, aprender a identificarlos de
forma autónoma para personalizar sus interacciones.

En este caso de estudio se evaluaron las diferencias en la usabilidad del robot para la creación
del perfil de usuario en tres escenarios: (i) completar el perfil de usuario utilizando un formula-
rio en línea (sin intervención del robot), (ii) interactuar con un robot aburrido y (iii) interactuar
con un robot “alegre e interactivo”. Además, también medimos el nivel de entretenimiento del
usuario en diferentes etapas del proceso de perfilado. Se uso como hipótesis que la usabilidad
del robot y el nivel de entretenimiento del usuario serán más altos cuando se utilice un robot
alegre en comparación con las otras alternativas, ya que los usuarios pueden percibir al robot
como más natural y amigable. Además, se comprobó el funcionamiento en tiempo real del sis-
tema en dos escenarios deHRI. Estos escenariosmuestran que el sistema funciona cuandoMini
interactúa con usuarios conocidos y desconocidos. En el primer caso, el robot crea un perfil va-
cío y almacena imágenes del usuario para entrenar un sistema de reconocimiento facial y poder
identificar al usuario en el futuro. En el segundo caso, el robot identifica al usuario y actualiza
su perfil utilizando la HRI.

5.2.1. Sistema de aprendizaje activo

Esta sección presenta el sistema activo de identificación y creación de perfiles de usuario.
Describe el sistema, mostrando cómo aprende a identificar nuevos usuarios, obtiene dinámi-
camente su información para crear sus perfiles y personaliza sus interacciones. Tal y como des-
cribimos a continuación, nuestro sistema utiliza tres etapas para producir la identificación de
usuarios en línea y crear dinámicamente los perfiles de usuario para generar interacciones per-
sonalizadas con cada usuario.

1. Reconocimiento interactivo: El proceso de aprendizaje comienza con la fase de iden-
tificación del usuario en la que el robot detecta si se reconoce o no la cara del usuario. El
robot carga el perfil del usuario y personaliza la interacción si el usuario es conocido. Si
el usuario es desconocido, Mini crea un perfil de usuario único utilizandoHRI. A conti-
nuación, describe cómo el robot realiza la detección de presencia, la detección de caras y
la corrección de la posición de la cabeza, y cómo actualiza activamente el detector de caras
para identificar nuevos usuarios.
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2. Perfil de usuario: El perfil del usuario consiste en imágenes de caras e información de
texto estructurado. Los sistemas llevan a cabo la interacción de distintas formas para recu-
perar la informacióndel usuario en funciónde si éste es conocidoono. Esta etapadescribe
cómo el sistema carga y actualiza dinámicamente el perfil de usuario si éste es conocido y
cómo crea un perfil de usuario desde cero.

3. Toma de decisiones y personalización de la interacción:Por último, se describe cómo
el robot emplea la información del usuario durante la toma de decisiones y personaliza
sus interacciones con cada usuario.

5.2.1.1. Reconocimiento interactivo

El sistema AL se activa cuando un usuario se sienta delante del robot y se detecta correcta-
mente, comomuestra el diagrama de flujo de la Figura 5.4. Definimos el proceso como interac-
tivo porque el reconocimiento del usuario se realiza en línea y se apoya en la interacción con el
usuario. El algoritmo 1 muestra el proceso seguido por los algoritmos de visión para activar el
método AL con el fin de aprender las caras de los nuevos usuarios que interactúan con el robot.

.

En primer lugar, Mini utiliza un detector de presencia que se ejecuta en el ordenador del
robot para determinar cuándo el usuario está sentado frente al robot. A continuación, utiliza
el reconocedor de caras para identificar a los usuarios. Una vez identificados, el robot utiliza un
detector de posición de la cabeza que se ejecuta. Este detector se utiliza para explicar cómo debe
colocarse el usuario si el detector de presencia detecta al usuario pero el detector facial no detecta
su cara. Para que el detector de caras funcione correctamente, el usuario debe situarse frente al
robot y el modelo del detector de caras debe entrenarse con al menos cinco imágenes faciales del
usuario.

Una vez que el robot detecta a un usuario sentado frente a él y éste es desconocido, pueden
ocurrir dos eventos. El primero es que el usuario decida no crear su perfil. Ante esta situación, el
robot no almacenará la información del usuario y la interacción no será personalizada. La segun-
da alternativa, consiste en que el usuario permita aMini crear el perfil. En este caso,Mini crea un
perfil vacío que se rellena mediante la interacción. El perfil contiene datos socio-demográficos y
los intereses, aficiones y preferencias del usuario, que se almacenan en la memoria del robot.

Si el usuario decide crear su perfil, el robot informa verbalmente al usuario de que el proceso
de creación del perfil está a punto de comenzar. En primer lugar, Mini toma al menos cinco
fotos de la cara del usuario para poder reconocerlo en futuras interacciones. Por otro lado, si
se detecta al usuario, pero no tiene la cabeza centrada en la imagen y mirando hacia el robot el
sistema realiza el proceso de guiado de la corrección de la posición. Este corrector considera las
siguientes alternativas: puede indicar al usuario que se mueva a la derecha, que se mueva a la
izquierda, que se acerque, que se aleje, que mire hacia arriba, que mire hacia abajo, quemire a la
derecha o quemire a la izquierda. La figura 5.5(a) muestra cómo el robot guía al usuario cuando
éste se encuentra demasiado cerca de la cámara. El segundo ejemplo,mostrado en la Figura 5.5(c),
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Algorítmo 1Método de Visión artificial
Entradas:

Base de datos de usuarios conocidosD
Imagen de entrada I
N ≥ 0← 0, caras en I
Modelo FaceNetM
Umbral de reconocimiento θ

Inicio:
ŷi ← etiqueta para cada cara ▷ Etiqueta de la clase predecida ŷi ∈ D

δ ← incertidumbre de reconocimiento
Para i ∈ N Hacer ▷ Bucle para todas las caras detectadas

α← cabeceo de la cabeza ▷Obtener posición de la cabeza
β ← guiñada de la cabeza
γ ← balanceo de la cabeza
x, y ← posición de la cara en I ▷Obtener posición de la cara
d← distancia a la cabeza ▷Obtener distancia a la cabeza
Si δ ≤ θ Entonces ▷Comprobar si el usuario es conocido

Almacenar (ID)← Di ▷Guardar ID del usuario
Mientras α, β, γ, x, y y d ̸= Hacer ▷Comprobar si el usario está en la posición

correcta
accion_robot = “corregir posición del usuario"▷Corregir la posición del usuario

FinMientras
Guardar (It, It+1, It+2, It+3 y It+4)← Di ▷Guardar imágenes del usuario

De lo contrario
Cargar perfil del usuario

Fin Si
Fin Para
ActualizarM yD con los nuevos usuarios ▷Actualizar el modelo y la base de datos con los
usuarios conocidos
Entrenar el modelo con nuevas caras ▷Activar el entrenamiento en línea sin reiniciar el
sistema

representa cómo el robot asiste al usuario cuando éste se encuentra en el lado izquierdo de la
imagen. Por último, la figura 5.5(b) muestra al robot guiando al usuario cuando éste mira hacia
la derecha; le pide que mire un poco hacia su izquierda.

Después de guiar al usuario a la posición correcta, si el usuario es desconocido, el robot toma
almenos cinco fotografías para poder reconocerlo en futuras interacciones. Si el robot reconoce
a unusuario conpoca confianza, comprueba el reconocimiento preguntándole por su nombre y
apellidos. Si el usuario ha sido detectado correctamente,Mini carga el perfil del usuario y perso-
naliza sus interacción con él. Además, si aún quedan atributos vacíos o actualizables, Mini pide
al usuario que los complete. Una vez completado el perfil, Mini personaliza sus interacciones,
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Figura 5.4: Diagrama de flujo que representa el proceso de creación de perfiles utilizando apren-
dizaje activo. El sistema emplea información visual para comprobar si el usuario es conocido. En
función de esta información, el sistema de toma de decisiones controla el perfilado del usuario
y la selección de actividades para obtener información del usuario y personalizar la interacción.

incluyendo la información del usuario en las frases que dice y seleccionando conmás frecuencia
las actividades favoritas del usuario.

Durante la creación del perfil de nuevos usuarios, una vez queMini obtiene imágenes de la
cara del usuario, el sistema vuelve a entrenar el detector de caras en línea para adquirir conoci-
mientos y reconocer al usuario en el futuro. El detector se entrena en segundo plano sin necesi-
dad de reiniciar el sistema, aprovechando los periodos de baja carga útil (por ejemplo, durante
la noche), ya que el entrenamiento requiere recursos computacionales específicos del robot.

5.2.1.2. Perfil de usuario

En la segunda etapa, la elaboración de perfiles de usuario consiste en obtener información
significativa del usuario para personalizar la toma de decisiones y las interacciones con éste. De
acuerdo con el diagrama de flujo mostrado en la Figura 5.4 y al proceso mostrado en el algo-
ritmo 2, el método de creación de perfiles de usuario que se propone para el robot social Mini
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Reconocimiento facial: 
No se ha detectado cara

¿Puedes alejarte 
un poco, por favor?

(a) El robot corrige la posición
del usuario (demasiado cerca).

Reconocimiento facial:
Cara alineada a la izquierda

¿Puedes moverte
a tu izquierda, por

favor?

(b) El robot corrige la posición del
usuario (desalineado a la derecha).

¿Podrías mirar
hacia 

tu derecha?

Reconocimiento facial:
Cara mirando a la izquierda

(c) El robot corrige la postura de la ca-
beza del usuario (mirando hacia la de-
recha).

Figura 5.5: Tres ejemplos quemuestran el proceso de corrección la posición de la cabeza. El robot
puede corregir cuatro posturas erróneas,mirando a la derecha, a la izquierda, hacia arriba y hacia
abajo, y cuatroposiciones, desalineado a la derechao a la izquierda, demasiado cerca odemasiado
lejos.

puede producirse de dos formas diferentes: creando un nuevo perfil desde cero o cargando y
actualizando un perfil creado previamente.

La creación de perfiles de usuario consiste en que Mini realice preguntas al usuario de una
lista predefinida (A.1), o bien utilizando el ASR o la tableta, y tome fotos de la cara del usuario,
como se describe en el subapartado anterior. Los perfiles de usuario se almacenan en la memo-
ria del robot y pueden cargarse dinámicamente en el futuro. El robot organiza los atributos del
usuario en tres categorías: información socio-demográfica, intereses y preferencias. Las pregun-
tas relacionadas con la información socio-demográfica suelen ser de respuesta abierta como, por
ejemplo, "¿Cómo se llama?.o "¿De dónde es?". Las preguntas sobre intereses suelen ser preguntas
de tipo "Sí/No", como "¿Le interesan los videojuegos?". Por último, las preguntas sobre prefe-
rencias suelen expresarse como la siguiente pregunta de ejemplo: “¿Cuánto le gustan los juegos
de preguntas y respuestas?”. Las preguntas sobre preferencias requieren una valoración, por lo
que utilizamos una escala Likert de 5 puntos. El usuario puede utilizar el ASR o los menús de la
tableta para dar una respuesta.

Por otra parte, el robot debe recuperar algunos atributos iniciales (nombre y apellidos) y
al menos cinco imágenes de caras para crear un perfil básico del usuario. Sin estos atributos
iniciales, no se puede elaborar el perfil. El usuario dispone de tres intentos para responder a cada
pregunta. En el caso en el que no responde en esos tres intentos o si el robot no puede entender
la respuesta, el proceso de creación de perfiles se interrumpe, pero puede volver a empezar en el
futuro. Por otro lado, si se rellenan todos los atributos, el perfil del usuario está completo y el
robot puede empezar a personalizar la interacción con el usuario.

5.2.1.3. Carga y actualización del perfil de un usuario conocido

Si el sistema identifica a un usuario con un perfil existente, el robot puede cargar su infor-
mación desde su memoria para personalizar la interacción. Si el perfil tiene algunos atributos
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Algorítmo 2Método de elaboración de perfiles de usuario
Entradas: Lista de las características de los usuarios F
Inicio: Una característica f se devuelve para ser completada/actualizada
Si no todas f ∈ F completadas Entonces ▷Comprobar si hay características vacías

fp ← Características socio-demográficas ▷Obtener las características
socio-demográficas

características_socio-demográficas← [] ▷Definición de una lista auxiliar
Para f ∈ fp Hacer ▷Recoger todas las características socio-demográficas

Si f es socio-demográfica y no se completa Entonces ▷Comprobar si la
característica está vacía

característica_socio-demográfica.insertar(f ) ▷Guardar característica en lista
Fin Si

Fin Para
Si característica_socio-demográfica no vacía Entonces ▷ Si la lista auxiliar no está vacía

Retorno aleatorio(característica_socio-demográfica) ▷Obtener aleatoriamente
una característica de la lista

De lo contrario
fi ← Funciones de intereses y preferencias ▷Obtener funciones de intereses y

preferencias
otras_características← [] ▷Definir lista auxiliar
Para f ∈ fi Hacer ▷Recorre todas las funciones de intereses y preferencias

Si f es intereses o preferencias y no se completa Entonces
otras_características.insertar(f ) ▷Guardar función en lista

Fin Si
Fin Para
Retorno aleatorio(otras_características) ▷Obtener aleatoriamente una

característica de la lista
Fin Si

De lo contrario
actualizable← [] ▷ Lista auxiliar para guardar características actualizables
Para f ∈ F Hacer ▷Todas las características de F y obtener los actualizables

Si f es actualizable Entonces
actualizable.insertar(f ) ▷Añadir función a la lista

Fin Si
Fin Para
Retorno aleatorio(actualizable) ▷Obtener aleatoriamente una característica

actualizable
Fin Si

incompletos debido a una interrupción inesperada del perfil del usuario o a una interacción
breve, Mini puede continuar con el perfil, haciendo las preguntas necesarias para completar los
atributos vacíos. Además, se pueden actualizar algunos atributos aunque ya se hayan comple-
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tado (por ejemplo, intereses o preferencias). De este modo, el robot puede mantener un perfil
actualizado y conocer la información más reciente del usuario. La actualización y cumplimen-
tación de los atributos del usuario no se producen necesariamente en la interacción actual, sino
que pueden ocurrir en el futuro. No obstante, cuanta más información conozca Mini sobre el
usuario, más precisa será la personalización.

5.2.1.4. Toma de decisiones y personalización de la interacción

Este sistema pretende personalizar las decisiones e interacciones del robot.Mini utiliza la in-
formación almacenada en el perfil de usuario de dos formas distintas. Por un lado, Mini puede
utilizar los atributos del usuario para cambiar dinámicamente las frases durante la comunica-
ción. Así, por ejemplo, puede llamar a los usuarios por su nombre o felicitarles por su cumplea-
ños. Por otro lado, la personalización también puede producirse durante la toma de decisiones.
Por ejemplo, dadoque el robot conoce las preferencias e intereses del usuario por diferentes cate-
gorías (por ejemplo,música, deportes o videojuegos), puede proponerle de forma autónoma sus
actividades favoritas o reproducir el estilo de música que prefiera. Para demostrar ambos tipos
de personalización se utilizan dos escenarios HRI en los que el robot socialMini interactúa con
usuarios nuevos y conocidos. En el primer caso, la personalización mejora a medida que Mini
recuperamás ymás información del usuario y la aplica a la interacción y a la toma de decisiones.
En el segundo caso, la personalización se produce durante la interacción, puesto que Mini ya
dispone de información sobre el usuario.

5.2.2. Escenarios de estudio

Se realizaron experimentos para evaluar las preferencias de los usuarios en la creación de per-
files de usuario utilizando diferentes métodos: una encuesta en línea, un robot sin expresividad
y un robot alegre y expresivo. También se midió el nivel de entretenimiento de los usuarios en
distintas fases del proceso. El objetivo era determinar si los usuarios prefieren interactuar con un
robot para crear su perfil y si este método es más usable que una encuesta en línea. Además, se
crearon escenarios de interacción con el robot paramostrar la respuesta del robot a usuarios nue-
vos y conocidos. Paramedir la usabilidad del robot en la creación de perfiles durante las pruebas
se utilizó la Escala deUsabilidad del Sistema (SUS) [250] y se realizaron pruebas estadísticas para
encontrar diferencias significativas en la usabilidad y el vínculo del usuario durante el proceso
de creación del perfil.

En el primer escenario, los 19 participantes utilizaron una encuesta en línea para completar
sus perfiles. Respondieron a preguntas sobre datos socio-demográficos, intereses y preferencias.
El nivel de entretenimiento del usuario se midió en diferentes puntos del proceso. El tiempo
promedio para completar el perfil fue de 11minutos. Por otro lado, en el segundo escenario, el
robot interactuó con los participantes y les hizo las mismas preguntas que en el escenario ante-
rior. Después de completar sus perfiles, los usuarios llenaron una encuesta en línea y se realizó el
proceso de identificación del usuario. Participaron 15 personas en este escenario y el tiempo pro-
medio para completar el perfil fue similar al escenario anterior. Por último, en el tercer escenario,
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se utilizó un robot alegre y expresivo durante el proceso de creación del perfil. Se esperaba que
los usuarios valoraran mejor la usabilidad y el nivel de entretenimiento con este tipo de robot.
Se midió el nivel de entretenimiento en los mismos puntos que en el escenario anterior. En este
caso, participaron 15 usuarios y el tiempo promedio para completar el perfil fue de aproxima-
damente 18minutos.

5.2.3. Resultados de usabilidad y entretenimiento

Se utilizó la Escala de Usabilidad del Sistema (SUS) [250] para evaluar la usabilidad de los
tres escenarios presentados: encuesta en línea, robot aburrido y robot alegre. Los resultados
mostraron que los usuarios consideraron que la usabilidad de completar el perfil con un ro-
bot aburrido (µ = 83, 21, σ = 10, 45) era superior a la usabilidad de hacerlo con un robot
alegre (µ = 82, 14, σ = 9, 49), y también superior a la usabilidad de una encuesta en línea
(µ = 71, 05, σ = 13, 31). Se realizó una prueba ANOVA [251] realizando una prueba Tukey
posthoc [252] para encontrar diferencias estadísticamente significativas entre los escenarios, y
se encontraron diferencias significativas entre la encuesta en línea y los escenarios con robots
aburrido (p = 0, 014, η2 = 0, 202) y alegre (p = 0, 027, η2 = 0, 202).

Se midió el nivel de entretenimiento de los usuarios en diferentes etapas del proceso de crea-
ción del perfil (20%, 40%, 80% y 100%). Los resultados mostraron que los participantes que
interactuaron con el robot encontraron la tarea más entretenida que los que completaron la en-
cuesta en línea (ver figura 5.6). Además, se encontró que el robot alegre engancha y entretiene
más al usuario que el robot aburrido, aunque al final del experimento el nivel de entretenimiento
disminuyó en ambos escenarios con robot. Del mismo modo, se realizaron pruebas estadísticas
para buscar diferencias significativas en los niveles de entretenimiento entre los tres escenarios,
pero no se encontraron diferencias significativas en este aspecto.

5.2.4. Escenario de interacción humano-robot

Esta subsección describe los dos escenario de HRI estudiados para comprobar el correcto
funcionamiento del sistema de aprendizaje activo. En primer lugar, se muestra el comporta-
miento del sistema cuando el robot se encuentra con un usuario por primera vez. En este caso,
el que el robot intenta reconocer al usuario, pero el reconocimiento falla. Por tanto, el robot
aprende la cara del usuario y crea un perfil de usuario desde cero. En segundo lugar, se describe
el funcionamiento del sistema cuando el robot se encuentra con un usuario conocido. Ante esta
situaciónMini carga su perfil de usuario y adapta su interacción con él.

5.2.4.1. Conociendo a un usuario por primera vez

Este escenario describe cómo el robot social Mini se enfrenta a un usuario desconocido por
primera vez 16. Cuando un usuario se sienta frente al robot, el sistema de percepción detecta su

16Enlace al vídeo: https://youtu.be/nEOuDp7KLVA
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Encuesta en línea Robot aburrido Robot animado

Porcentaje completado

Figura 5.6:Media y desviación estándar de las valoraciones del entretenimiento para las tres con-
diciones evaluadas durante el proceso de elaboración de perfiles de usuario. Las evaluaciones
se produjeron en cuatro puntos de control, que comprendían aproximadamente 20, 40, 80 y
100% de la progresión del perfilado. La condición 1 se refiere a completar el perfil mediante
una encuesta en línea, la condición 2 a completar el perfil interactuando con un robot aburrido
y la condición 3 a interactuar con un robot alegre.

presencia y el sistema de reconocimiento facial intenta identificar al usuario. Si el reconocimien-
to facial no tiene éxito, el DMS inicia el proceso de creación de perfil de un nuevo usuario.Mini
saluda al usuario (ver subfigura 5.7(a)) y le informa que va a crear unnuevo perfil. Si el usuario da
su consentimiento, el robot comienza a recopilar información básica, como el nombre y apelli-
dos (las dos primeras preguntas socio-demográficas de la A.1), a través de preguntas y respuestas.
Luego, Mini guía al usuario para colocarse correctamente frente a él y toma fotos de la cara del
usuario y las almacena en el perfil, utilizando indicaciones para asegurar una posición correcta.
Después de adquirir las imágenes, el sistema de reconocimiento facial se entrena automática-
mente en tiempo real para incluir al nuevo usuario. El robot continúa recopilando información
socio-demográfica y realiza entre 3 y 5 preguntas aleatorias para completar el perfil (subfiguras
5.7(b) y 5.7(c)). Durante la interacción, Mini propone actividades de entretenimiento al usua-
rio, ajustándose cada vez más a medida que el perfil se completa. El robot combina actividades
de entretenimiento con preguntas para seguir rellenando el perfil y mejorar las interacciones
futuras.

5.2.4.2. Interacción con un usuario conocido

El segundo escenario describe el encuentro entre el robot Mini y un usuario cuyo perfil
ha sido creado en una interacción anterior 17. El sistema de reconocimiento facial identifica al
usuario conocido (subfigura 5.8(a)), y el DMS decide si es necesario continuar con el proceso de
perfilado o realizar otra actividad. Si aún faltan atributos en el perfil, el robot formula preguntas
específicas para obtener la información necesaria (subfigura 5.8(b)). Las respuestas del usuario se
almacenan en el perfil asociadas a etiquetas que identifican cada atributo. La interacción conti-

17Enlace al vídeo: https://youtu.be/fPaKuIg4jgo
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(a) Mini no reconoce al usuario,
por lo que crea un perfil desde ce-
ro.

(b) Mini inicia el proceso de per-
filado preguntando el nombre del
usuario.

(c) Mini continúa recuperando
más información utilizando el
HRI.

Figura 5.7: Funcionamiento del métodoAL para la creación de perfiles e identificación de usua-
rios cuando el robot se encuentra con un usuario por primera vez, y su perfil debe crearse desde
cero utilizando interacción humano-robot combinada con la personalización de la actividad.

(a) Mini reconoce a la usuaria me-
diante el detector de rostros y carga
su perfil.

(b) Mini rellena el perfil de la usua-
ria preguntándole por los atributos
que le faltan, como sus intereses en
las redes sociales.

(c) Mini propone al usuario una de
sus actividades favoritas, jugar a un
juego de preguntas.

Figura 5.8: Funcionamiento del sistema AL para la creación de perfiles e identificación de usua-
rios cuando el robot conoce a la usuaria y su perfil se creó en una interacción anterior.

núa con una propuesta de juego adecuada a los intereses del usuario (subfigura 5.8(c)). Después
de jugar, el robot pregunta al usuario su opinión sobre el juego. La interacción concluye con
despedidas y agradecimientos. Este escenario demuestra el perfilado activo del usuario, actua-
lizando atributos específicos y manteniendo el perfil al día con los intereses y preferencias más
recientes. Algunos atributos permanecen constantes, como el nombre, y se realizan preguntas
periódicas para actualizar la información relacionada con los intereses del usuario.

5.2.5. Discusión

Los resultados experimentales mostraron que los usuarios encontraron más entretenido
completar su perfil utilizando el robot en comparación con la encuesta en línea. Sin embargo,
también se observó que los niveles de entretenimiento de los usuarios disminuyeron a medida
que avanzaba el proceso de elaboración del perfil con el robot, especialmente en el escenario
más largo. Además, se ha comprobado que los usuarios deberían completar progresivamente las
preguntas en lugar de responder a todas de una vez para evitar la fatiga.
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Artículo # Particiapantes Aplicación Valor de usabilidad
Condición 1: Encuesta en línea 19 Perfiles de usuario con encuesta 71,05

Condición 2: Robot soso 15 Perfiles de usuario con robot social 83,21

Condición 3: Robot animado 15 Perfiles de usuario con robot social 82,14

[254] 15 Robot social en educación > 70

[255] 20 Robot social con personas mayores 62,50

[253] 36 Robot social es estimulación cognitiva 76,40

[256] 42 Robot social como asistente doméstico ∼ 53

[257] 24 El robot social como sistema de recomendación 71,46

Tabla 5.4: Comparación de trabajos relacionados que miden la usabilidad de los robots sociales
mediante el cuestionario SUS en diferentes aplicaciones, desde las referencias más recientes a las
más antiguas.

Aunque el robot aburrido obtuvo una puntuación de usabilidad más alta que el robot ale-
gre, la diferencia fue mínima (1, 2%) y ambos escenarios con el robot resultaron más fáciles de
usar que la encuesta en línea. Los participantes se sintieronmás seguros ymostraronmás dispo-
sición a utilizar el sistema frecuentemente cuando interactuaron directamente con el robot en
comparación con la encuesta en línea. Estos resultados destacan las diferencias entre interactuar
con un robot y utilizar una encuesta en línea, donde la interacción directa con el robot genera
una mayor sensación de seguridad y preferencia por parte de los usuarios.

Por último, en términos de usabilidad, el robot obtuvo puntuaciones superiores a otros tra-
bajos previos en aplicaciones similares, tal y comomuestra la tabla 5.4. Todos estos trabajos pre-
sentan puntuaciones de usabilidad superiores a 50 puntos sobre 100, destacando el robot de
[253] en estimulación cognitiva con adultos mayores que obtuvo una puntuación superior a
75 unidades. Sin embargo, ningún trabajo alcanza puntuaciones de usabilidad superiores a 80
unidades como nuestro robot.

En cuanto a las limitaciones del sistema en cuanto a su funcionamiento y validación. Los
escenarios utilizados para validar el sistema no reflejan completamente su funcionamiento real.
En los escenarios reales, el proceso de creación de perfiles se divide en diferentes interacciones
para evitar la fatiga del usuario. Además, en la aplicación real, el robot se comporta de forma ale-
gre con el usuario, ya que se ha demostrado que este modo de funcionamiento es preferido en
interacciones cortas. En la evaluación experimental, el proceso de reconocimiento facial se omi-
te en el escenario de encuesta en línea y se lleva a cabo al final del proceso en los otros escenarios
para evitar sesgos en la recopilación de datos. Sin embargo, en entornos reales, el reconocimien-
to facial se realiza al principio del perfilado para que el robot pueda reconocer al usuario en
interacciones posteriores. El trabajo presentado dio lugar al siguiente artículo de revista

Publicación

Maroto-Gómez,M.;Marqués-Villaroya, S.; Castillo, J. C.; Castro-González, Á.,;Malfaz,
M. (2023). Active learning based on computer vision and human–robot interaction for
the user profiling and behavior personalization of an autonomous social robot. Enginee-
ring Applications of Artificial Intelligence, 117, 105631. (Q1)
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Figura 5.9: Diagrama de flujo que representa la habilidad de reconocimiento de visualización de
afectos que proponemos en este trabajo.

5.3. Reconocimiento de la expresión afectiva mediante estímulos táctiles y visuales en
un robot social

La evolución de las tecnologías ha cambiado la forma en que los humanos se comunican, lo
que ha llevado a la necesidad de mejorar la interacción humano-ordenador (HCI). Para lograr
una interacción más natural, es crucial reconocer la intención comunicativa durante la interac-
ción, interpretando las emociones e intenciones de los demás a través de varios canales sensoriales
[258]. Esto es especialmente relevante para los robots sociales, ya que necesitan comprender y
responder a las señales sociales para establecer relaciones más naturales con los humanos.

Un objetivo de este caso de estudio es evaluar la percepción de la intención comunicativa de
un usuario hacia un robot social utilizando estímulos táctiles y visuales. La hipótesis planteada
es que la incorporación de estos estímulos en la interacciónpuedemejorar la capacidad del robot
para interpretar y responder a las intenciones del usuario. Estos estímulos incluyen gestos táctiles
y expresiones faciales utilizadas naturalmente en la comunicación humana [206].

En esta línea, la literatura ha investigado principalmente la percepción de reacciones huma-
nas ante estímulos visuales y acústicos [259, 260, 261]. Algunos estudios han evaluado cómo
ciertas imágenes o sonidos afectan las respuestas emocionales de los participantes. Aunque me-
nos comunes, algunos estudios [194, 195? ] han destacado la relevancia de los estímulos táctiles
en el análisis de la intención comunicativa del usuario en interacción con robots sociales. Tam-
bién se ha demostrado que las respuestas táctiles puedenmedir la experiencia de las personas en
la interacción HCI.

Teniendo en cuenta estas premisas yutilizando el detector detallado en la subsección4.3.1.13,la
Figura 5.9 muestra el diagrama de flujo de la aplicación desarrollada para reconocer la expresión
afectiva de los usuarios y reaccionar en consecuencia. Tal y como se ha explicado en la subsección
4.3.1.13, para la detección de estímulos, el robot utiliza, por un lado, el detector desarrollado por
Gamboa et al. [262] para la detección de gestos táctiles y, por otro lado, para el reconocimiento
de expresiones faciales, detallado en la sección 4.3.1.7. Cuando el robot detecta ambos estímu-
los, intenta reconocer la expresión afectiva del usuario cargando los datos de la base de datos
affect_display.
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Figura 5.10: Resultado de una de las búsquedas realizadas durante las pruebas del robot como
resultado de la combinación de una “bofetada” y una “cara triste” (punto amarillo). La emoción
seleccionada en este caso dentro de la gama (elipse verde) es “decepcionado” (punto verde).

Enprimer lugar, se situaron las coordenadas bidimensionales (valencia y activación) de las 35
emociones descritas en el modelo circular de Russell [263] a partir de los trabajos de Gobron et
al.[264] y Paltoglou et al.[265]. A continuación, calculamos la distancia euclidia entre los valores
actuales de valencia y activación y aquellos obtenidos en los experimentos de Paltoglou.

Por otra parte, ampliamos el área de búsqueda aprovechando la incertidumbre del detector.
Basándonos en los resultados, ajustamos el rango de búsqueda de la valencia en función de la
confianza del detector de expresiones faciales. Por otro lado, utilizamos la confianza del detec-
tor táctil para reescalar el eje de activación. La Figura 5.10 muestra un ejemplo de la salida del
detector al intentar reconocer la expresión afectiva del usuario con el gesto táctil “bofetada” y
la expresión facial “triste” con un 75 % y un 90% de confianza, respectivamente. En negro, ve-
mos las 35 posibles emociones del experimento de Paltoglou, y en amarillo, el punto obtenido de
nuestros experimentos con la combinación de estímulos percibidos. El punto verde representa
la expresión afectiva más cercana y, por lo tanto, la seleccionada por el robot. El punto rojo re-
presenta las posibles expresiones afectivas del usuario. Finalmente, la elipse verde representa el
área de búsqueda del robot. Utilizamos la distancia entre el punto amarillo y la emoción más
cercana como radio inicial, y el ángulo de la elipse corresponde al ángulo entre los puntos ama-
rillo y verde. Luego, agregamos la incertidumbre de los detectores, con un eje Y ponderado a
partir de la confianza del detector táctil y un eje X a partir de la confianza del detector visual.
Debido a que la confianza del detector táctil es más baja en el ejemplo, el eje Y es más largo que
el eje X.

Por último, el robot seleccionará la emoción percibida y reaccionará a ella verbalmente. Para
filtrar posibles errores del detector, el robot notifica al usuario si hay más de cinco emociones
posibles dentro de la elipse de búsqueda, lo que supone más del 15 % de opciones entre las que
puede seleccionar. En este caso, el robot informa al usuario de que desconoce la emoción que
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transmite. Grabamos un vídeo 18 para mostrar que el robot social reconoce la muestra de afecto
del usuario.

Publicación

Marques-Villarroya, S.; Gamboa-Montero, J. J.; Jumela-Yedra, C.; Castillo, J. C.; Salichs,
M. A. (2023, February). Affect Display Recognition Through Tactile and Visual Stimuli
in a Social Robot. In Social Robotics: 14th International Conference, ICSR 2022, Flo-
rence, Italy, December 13–16, 2022, Proceedings, Part I (pp. 130-140). Cham: Springer
Nature Switzerland. Este trabajo fue premiado como el mejor artículo de la confe-
rencia.

5.4. Sistema de visión artificial para el juego del Tangram en un robot social

En los últimos años se ha producido un envejecimiento de la población, la cual limitar el
rendimiento de las personas en tareas básicas diarias, sin embargo, existen opciones para pre-
venir y aliviar el deterioro físico y mental, como terapias no farmacológicas [266] o el uso de
nuevas tecnologías. Desafortunadamente, el costo económico de estas terapias y la falta de per-
sonal cualificado son problemas que aún no se han resuelto [267]. Por lo tanto, las soluciones
tecnológicas aparecen como una buena manera de mitigar estos problemas, asistiendo a cuida-
dores y personas mayores en el hogar y en centros de atenciónmédica. Entre estas soluciones, la
robótica social se presenta como una alternativa capaz de interactuar de forma natural con los
seres humanos, ayudando a mejorar las condiciones de salud y la calidad de vida de las personas
mayores [268].

En esta línea, diferentes estudios indican que las intervenciones cognitivas basadas en las
TIC tienen efectos positivos en la cognición, la ansiedad y la depresión en personas que pade-
cen demencia [269, 270]. Siguiendo esta premisa, Eisapour et al. [271] se propusieronmejorar la
práctica de ejercicio físico en personasmayores con demencia y demostraron que los juegos con
realidad virtual eran comparables a los ejercicios guiados por terapeutas. Bejan et al. [272] desa-
rrollaron una interfaz de usuario combinada con un entorno virtual en 3D donde los pacientes
con demencia podían sumergirse en recuerdos mientras interactuaban con gestos adaptados al
grado de demencia.

Por estas razones, esta habilidad del robot tiene como objetivo combinar el uso de nuevas
tecnologías en la estimulación cognitivamediante la implementación de lamecánica de un juego
conocido, el Tangram. Hemos dotado a un Robot Social con la capacidad de detectar un juego
de mesa físico y guiar al usuario en el proceso de resolverlo. La selección de este juego sobre
otros se basa en el trabajo de Frutos et al. [273], en el cual demostraron que este juego ayuda a
desarrollar habilidades de resolución de problemas y pensamiento lógico, y también mejora el
desarrollo del razonamiento perceptual y la conciencia visual-espacial.

18Vídeo de la aplicación de reconocimiento de la intención comunicativa: https://youtu.be/
jrv8bY0ssUI
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Cuando se inicia un juegoTangram, el robot realiza algunos pasos preparatorios para asegu-
rarse de que el juego se desarrollará correctamente. En primer lugar, el sistema intenta localizar
el tablero de juego tal y como se describe en la sección 4.3.2.1.1. Para ello, da instrucciones so-
bre cómo colocar el tablero correctamente. Si la detección falla, el robot indica al usuario que
no quiere jugar. Por el contrario, si el tablero de juego se detecta correctamente, la interacción
continúa para calibrar la cámara siguiendo los pasos que se muestran en la sección 4.3.2.1.2. El
robot guía al usuario a través de este proceso mediante la interacción por voz, pidiéndole que
coloque el triángulo verde en el tablero. Si el proceso de detección del triángulo falla después de
tres intentos, el juego termina y Mini indica al usuario que no quiere jugar. En caso contrario,
si el sistema detecta el triángulo verde, el juego comienza.

Una vez que el tablero de juego y la cámara se han calibrado correctamente, el robot elige al
azar una figura objetivo y la muestra en la tableta. A continuación, el usuario comienza a cons-
truir la figura objetivo y el proceso de detección de Tangram (véase la sección 4.3.2.1.3) propor-
ciona continuamente información sobre las piezas detectadas (forma, color, orientación, etc.).
El sistema actualiza su información sobre el entorno cada 6 segundos, calculando la distancia a
la figura objetivo para cada una de las piezas detectadas. Si 30 segundos después del inicio de esta
fase no se detecta ninguna pieza, el juego vuelve a la fase de calibración.

Además, la lógica del juego intenta implicar y motivar al usuario a lo largo de todo el juego.
Para ello, el sistema incluye un mecanismo de ayuda en el que el robot proporciona pistas que
ayudan a completar la figura objetivo. Estas pistas se generan dinámicamente en función de
la distancia de cada pieza al centroide del mayor grupo de piezas, el error de orientación y la
distancia a las piezas vecinas.

El sistema comprueba si unapieza está en la posición exacta de la figura objetivo.A continua-
ción, recorre todas las piezas detectadas seleccionando las que tienen la orientación correcta. La
lógica del juego comprueba si una pieza tiene alguna de sus vecinas ya colocada en el tablero. Si
es así, el sistema comprueba la distancia entre los centros de las piezas adyacentes, considerando
que una pieza está colocada correctamente si la distancia es correcta.

Una vez que el sistema comprueba todas las piezas del tablero, si ninguna pieza está colocada
correctamente, el robot vuelve a mostrar la figura objetivo en la tableta. En caso de que algunas
piezas esténmal colocadas con respecto al grupo principal de piezas, el robot indicará al usuario
dónde debe mover una de esas piezas. Por último, si hay 2 piezas vecinas en el tablero, pero
ninguna está colocada correctamente, el robot indicará qué bordes debe conectar el usuario para
colocar las piezas correctamente.

El usuario puede solicitar una pista en cualquier momento tocando la barriga del robot.
Además, para lograr una interacción natural, el robot anima al usuario si detecta una pieza bien
colocada, después de un tiempo sin detectar actualizaciones en las posiciones de las piezas o si
sólo queda una pieza para completar la figura objetivo. Hemos recopilado un vídeo para mos-
trar una ronda de un juego real con el robot social interactuando con un usuario 19. El trabajo
presentado dio lugar a la siguiente publicación de conferencia.

19https://youtu.be/WpmEjTMO3Hk
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Publicación

Menendez, C., Marques-Villarroya, S.; Castillo, J. C.; Gamboa-Montero, J. J.; Salichs,
M. A. (2021). A computer vision-based system for a Tangram game in a social robot.
In Ambient Intelligence–Software and Applications: 11th International Symposium on
Ambient Intelligence (pp. 61-71). Springer International Publishing.

5.5. Resumen

Esta capítulo se centra en la validación del sistemabásico de percepción, el cual no incluía los
niveles de atención utilizando parte de los detectores que posteriormente se añadirían al sistema
de percepción propuesto en este trabajo. Los estudios se centraron en mejorar las capacidades
perceptuales del robot. El primero se centró en evaluar el vínculo del usuario con el robot du-
rante la interacción utilizando sus características faciales, en el segundo se utilizó el reconocedor
de caras para crear un sistema de aprendizaje activo de usuarios y crear sus perfiles para la interac-
ción, el tercero se centró en cómoutilizar el contacto táctil y la visión para diseñar una aplicación
basada en la comunicación afectiva y, por último, el cuarto se centró en realizar una habilidad
para el robot utilizando el detector del Tangram presentado en el capítulo 4.3

El primer caso de estudio muestra la implementación de un detector de alto nivel, capaz de
reconocer en tiempo real el vínculo de un usuario con el robot durante la interacción utilizando
sus características faciales como la posición de la cabeza o la dirección de la mirada. Con el desa-
rrollo de detectores como este fuimos capaces de que el robot reconociera información de alto
nivel durante la interacción, sin embargo, con el sistema básico de percepción esta información
era irrelevante ya que no era capaz de reaccionar a ningún estímulo, incluido la información
facial del usuario.

En el segundo caso de estudio se desarrolló un sistema de aprendizaje activo para la creación
de perfiles de usuario de forma proactiva por parte del robot. Para el desarrollo de este sistema
se utilizó el detector y el reconocedor de caras, para determinar si el usuario en frente del robot
era conocido o no. En el caso de que no fuera conocido y se quisiera crear un perfil de usua-
rio, se tomaban 5 imágenes del rostro del usuario y se reentrenaba el reconocedor de caras en
segundo plano mientras el robot seguía realizando otra actividad o completaba la información
del usuario.

En el tercer caso de estudio se estudió cómouna combinación de estímulos visuales y táctiles
influye en las percepciones de las personas sobre la visualización del afecto. En primer lugar, se
realizó una prueba con 50 usuarios para determinar la valencia y la activación percibidas cuando
se les exponía simultáneamente a siete gestos táctiles y siete expresiones faciales. El análisis de los
datos reveló que el tacto y la expresión facial influyen significativamente en la forma en que los
usuarios percibían la valencia y la activación. En concreto, el análisis revelóque la expresión facial
tenia un efecto significativo sobre la valencia mientras que, el gesto táctil tenía más efecto sobre
la activación. Con estos resultados se desarrollo una aplicación para que el robot determinara la
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muestra afectiva del usuario en tiempo real utilizando el reconocedor de expresiones faciales y
el de gestos táctiles.

Por último, el cuarto caso de estudio muestra una aplicación en el robot utilizando el de-
tector del Tangram. Durante esta aplicación, el robot es capaz de interactuar jugar al Tangram
mientras interactúa con el usuario, sin embargo, al no incluir mecanismos de atención el robot
no reaccionaría a nada más allá del juego o a la respuesta esperada durante la interacción, lo que
podría traducirse en una experiencia extraña para el usuario si aparece un estímulo sobresaliente
durante el juego.

Tras la validación de los detectores en casos de estudio reales con un sistema de percepción
básico que no contaba con atención se han hecho más patentes las limitaciones perceptuales
del robot al no contar con los niveles que procesan esta información a nivel atencional. Con
el sistema de percepción completo, se quieren mejorar las capacidades perceptuales del robot,
dándole al robot la capacidad de reaccionar de forma más natural al entorno y conseguir una
interacción más natural con el usuario.
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Capítulo 6

Validación del sistema completo de
percepción basada en la atención

Este capítulo describe las pruebas realizadas sobre los diferentes módulos de la arquitectu-
ra de percepción presentados en las secciones 4.4.1, 4.4.2 y 4.5. Cabe destacar que el nivel de
detectores presentado en la sección 4.3 se ha validado tanto en la propia sección como en el ca-
pítulo 5 a través de casos de diferentes estudio. Estos módulos de la arquitectura permiten crear
representaciones 3D del entorno las cuales contienen los estímulos exógenos y endógenos más
relevantes y una representación con todos los estímulos del entorno respectivamente. En este ca-
pítulo se presentan tres tandas de pruebas destinados a comprobar el correcto funcionamiento
de cada uno de los módulo de forma independiente. En primer lugar se ha evaluado el módulo
de atención exógena, comparando la respuesta del sistema con la respuesta de 50 usuarios frente
a los mismos estímulos. En segundo lugar, se ha comprobado el módulo de atención endógena
con tres casos de estudio diferentes, en los que se ha evaluado la respuesta de este módulo en
tres habilidades que realiza el robot. Por último, se ha verificado el funcionamiento del nivel de
fusión y se ha comprobado si la hipótesis de que un robot con un sistema de atención obtiene
mejores niveles de vínculo con el usuario y percepción social que uno que no lo tiene.

6.1. Evaluando la atención exógena

En esta sección se describirá las pruebas realizadas sobre el bloque de atención exógena ex-
puesto en la sección 4.4.1. Tal y como se detalla en dicha sección, un sistema de atención artificial
para robots sociales debe trabajar en tiempo real, procesando las señales recibidas de diferentes
sensores e integrándolas en una representación conjunta. Centrándonos en el nivel de atención
exógena de nuestra arquitectura de percepción, éste deberá ser capaz de detectar las característi-
cas sobresalientes del entorno, aplicar el fenómeno del IOR y realizar una agregación 3D de las
características exógenas más relevantes para la atención del robot.

6.1.1. Metodología

Dejando atrás esta aclaración, se continuará describiendo la metodología experimental se-
guida para la realización delas pruebas, empezando con la adquisición de datos de 50 usuarios
diferentes, los cuales han proporcionado su respuesta exógena ante diferentes estímulos y termi-
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Pantalla + webcam
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la cámara 
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de datos

Figura 6.1: Montaje experimental para la recolección de datos exógenos.

nando con lametodología seguida para la comparaciónde los datos recolectados con la respuesta
de este nivel de la arquitectura de percepción en nuestro robot social.

6.1.1.1. Recolección de datos: Creación de un conjunto de datos de referencia

Para validad el comportamiento del nivel de atención exógena, en primer lugar se recogió in-
formaciónPara validar el comportamiento del nivel de atención exógena, se llevó a cabo primero
un procedimiento para recolectar datos de relevancia etiquetados de un grupo de 50 usuarios.
Estos datos contenían las respuestas de los usuarios a estímulos visuales, auditivos y táctiles.

6.1.1.1.1 Configuración experimental de la recolección de datos

Durante el proceso de recolección de datos, se utilizó la configuración experimental descrito
en la Figura 6.1 En estemontaje, el usuario se encontraba sentado frente a una pantalla, equipado
con auriculares, y con un dispositivo de recolección de datos frente a él. Los usuarios recibieron
estímulos de las tresmodalidades: (i) La pantallamostraba vídeos condiferentes estímulos visua-
les. (ii) Los auriculares proporcionaban lo que se llama estímulos binaurales (sonidos 8D) [274],
que crean la ilusión de escuchar sonidos de 360 grados en una esfera alrededor del usuario. (iii)
Un investigador proporcionaba los estímulos táctiles al tocar directamente a los usuarios. La
sección 6.1.1.1.3 proporciona más detalles sobre el conjunto de datos utilizado y los estímulos
recopilados.

Simultáneamente, un sistema registraba y registraba las respuestas del usuario para crear la
base de datos de referencia. Las zonas más relevantes en los vídeos se detectaron utilizando la
aplicación webGazeRecorder 20. Esta aplicación utiliza una cámara web para recopilar datos de
las fijaciones visuales en la pantalla durante la reproducción de los diferentes vídeos. Los usua-

20GazeRecorder app: https://app.gazerecorder.com/
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rios utilizaron el dispositivo de recolección de datos para registrar información asociada con los
estímulos de sonido y tacto, un periférico desarrollado específicamente para este trabajo. Este
dispositivo consiste en una caja con un joystick y un botón en la parte superior, todo contro-
lado con un microcontrolador Arduino. La operación era sencilla: el usuario usaba el joystick
para indicar la dirección de los estímulos de sonido percibidos y presionaba el botón si el estí-
mulo más saliente correspondía a la modalidad táctil. De esta manera, el sistema podía registrar
en tiempo real las respuestas de los usuarios a los estímulos que consideraban relevantes.

6.1.1.1.2 Participantes

Durante el proceso de recopilación de datos participaron 50 usuarios (31 mujeres y 19 hom-
bres) con edades comprendidas entre 22 y 61 años, todos diestros y sin problemas físicos o neu-
rológicos que pudieran afectar su sensibilidad a los estímulos o su visión. Ninguno de los parti-
cipantes había tenido contacto previo ni con el dispositivo de recopilación de datos ni con los
estímulos presentados.

6.1.1.1.3 Condiciones y estímulos estudiados

Para la creación del conjunto de datos, que incluyó estímulos visuales, auditivos y táctiles,
combinamos los estímulos visuales y auditivos de conjuntos de datos ya existentes y añadimos
los gestos táctiles que nuestra plataforma robótica es capaz de reconocer, tal como se describe en
[165].

En cuanto a los estímulos visuales, utilizamos la base de datos Coutrot [275] de 60 vídeos divi-
didos en cuatro categorías: un objeto en movimiento, muchos objetos en movimiento, paisajes
y conversaciones entre personas, con una duración media de 17 segundos cada uno. Creamos
seis nuevos vídeos uniendo diferentes fragmentos, con una duración final de unos 90 segundos
cada uno, y que incluían un fragmento de un objeto en movimiento, un vídeo de dos objetos
en movimiento, dos vídeos de paisajes y dos vídeos de conversaciones. Estos fragmentos fueron
elegidos para poder probar diversos estímulos que nuestra técnica pudiera reconocer, ya sea en
escenas con usuarios frente a la cámara, escenas en las que el movimiento era el estímulo más
destacado o paisajes en los que no había estímulos exógenos que llamaran la atención.

Durante la reproducción de cada vídeo, el experimentador realizó tres toques en cada usua-
rio, seleccionando aleatoriamente los gestos para cada brazo a fin de obtener muestras de todos
los gestos que el robot puede reconocer (toque, cosquilleo, bofetada y caricia), tal como se des-
cribe en [165].

6.1.1.1.4 Procedimiento

Durante el proceso de recopilación de datos, los participantes se sentaron en un escritorio
con el dispositivo de recopilación de datos, la pantalla y los auriculares (ver figura 6.1). Los parti-
cipantes tuvieron quemantener las manos en el dispositivo de recopilación de datos para poder
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proporcionar sus respuestas lo más rápido posible. Antes de comenzar el experimento, el inves-
tigador explicó cómo funcionaba el proceso de recopilación de datos, y se calibró la aplicación
GazeRecorder para recopilar los datos visuales con precisión. A continuación, los participantes
completaron un entrenamiento de recopilación de datos que consistía en un vídeo similar a los
que verían durante las pruebas reales y varios gestos táctiles para ayudar a comprender cómo
serían los estímulos. Esta prueba fue la misma para todos los participantes. Además, durante
este entrenamiento, los usuarios pudieron ajustar el volumen de los auriculares para sentirse
cómodos durante todo el proceso de adquisición de datos. Los resultados de esta sesión de en-
trenamiento no se utilizaron para determinar la base de datos de referencia.

Después del vídeo de entrenamiento, los participantes vieron tres vídeos (seleccionados al
azar entre los cinco restantes en nuestro conjunto de datos) con la pista de audio insertada. Los
sonidos destacados duraron aproximadamente cuatro segundos y aparecieron como distraccio-
nes al azar en los diferentes vídeos. Además, el investigador realizó tres toques durante cada ví-
deo, dos en el brazo derecho y uno en el brazo izquierdo. Basándonos en los hallazgos de [276],
los humanos somos más sensibles en su lado dominante del cuerpo; por lo tanto, en este caso,
todos los participantes deberían exhibir un tiempo de reacción más corto a los estímulos en el
lado derecho del cuerpo que en el lado izquierdo.

Al finalizar cada vídeo, los participantes descansaron aproximadamente unminuto. Al final
de los tres vídeos, los usuarios abandonaron la habitación.

6.1.1.1.5 Resultados y discusión de la recolección de datos

Una vez recogidos los datos de todos los usuarios, se analizaron los datos obtenidos por
la aplicación GazeRecorder. En este estudio se realizó el análisis de datos cada 0,3 segundos,
logrando lamisma tasa de respuesta que el sistema de percepción artificial. Con la agregación de
estos datos se creó un mapa de calor único para cada vídeo. Del mismo modo, se analizaron los
datos obtenidos en relación a los estímulos auditivos y táctiles para confirmar que los datos de
los usuarios seguían una distribución normal. Utilizamos el método de Shapiro-Wilk [277] este
propósito, obteniendo un valor p mayor de 0,75 para los cinco vídeos, por lo que no pudimos
rechazar la hipótesis nula y concluimos que todos los datos seguían una distribución normal.
Teniendo en cuenta estos resultados, utilizamos el tiempo medio de detección para cada vídeo
para agrupar los datos recopilados de los diferentes usuarios.

Una vez creados losmapas de calor y unificados los estímulos auditivos y táctiles, sincroniza-
mos esta información en el tiempo utilizando los sellos de tiempo de cada estímulo detectado.
Con esta agregación se creó la base de datos de referencia de los cinco vídeos de prueba con
información visual, auditiva y táctil.
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6.1.1.2. Nivel de atención exógena en el robot social

Esta subsección describe la metodología experimental seguida para comparar el funciona-
miento del robot con la base de datos de referencia creada a partir de la recolección de datos de
los usuarios.

6.1.1.2.1 Procedimiento en el robot social

Durante la prueba, el robotMini recibió losmismos estímulos (visuales, auditivos y táctiles)
que los usuarios. Tras analizarlos en el nivel de atención exógena de nuestro sistema de percep-
ción, el robot almacenó en una base de datos los estímulos más relevantes en cada interacción,
incluyendo la relevancia de cadauno, suubicación y, para los estímulos visuales, sus coordenadas
en píxeles.

Finalmente, se comparó la información recopilada de los usuarios con las respuestas del ro-
bot. Se verificaron las diferencias en los tiempos de reacción para aquellos estímulos detectados
en ambos casos. En el caso en que una de las partes percibió un estímulo como relevante mien-
tras que la otra no, se investigó la causa de estas discrepancias examinando el caso específico.

6.1.2. Resultados de la respuesta del nivel de atención exógena

En esta sección se presentan las respuestas del nivel de atención exógena a estímulos visuales,
auditivos y táctiles. Basándonos en las especificaciones definidas en la sección4.4.1, los resultados
obtenidos confirman que el nivel de atención propuesto cumple los siguientes requisitos:

1. Analizar datos de múltiples modalidades sensoriales.

2. Incluir un proceso de atención involuntaria para detectar eventos inesperados.

3. Considerar el fenómeno de IOR.

4. Respuesta instantánea, evitando tiempos de procesamiento prolongados.

5. Eliminar estímulos con baja relevancia.

6. Elegir el FOA para permitir una interacción natural entre humanos y robots.

7. Gestión eficiente de recursos, como inhibir o desactivar detectores cuando no sean nece-
sarios.

Consideramos las siguientes limitaciones al comparar la efectividad de nuestro sistema con los
resultados de los experimentos:

El tiempo de reacción a estímulos auditivos y táctiles puede variar porque nuestro sis-
tema los detectó directamente sobre si mismo mientras que los usuarios tuvieron que
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recogerlos utilizando el dispositivo de adquisición de datos. Basándonos en el trabajo de
[38], que indica que el tiempo muscular de reacción promedio de una persona es de 600
ms, asumimos que el mismo estímulo fue detectado si la diferencia entre los tiempos de
detección era menor que este tiempo de reacción.

En los estímulos visuales, los participantes localizaron áreas de la pantalla en lugar de los
estímulos que dirigieron su atención, mientras que nuestro sistema detectó dichos estí-
mulos. Como resultado, si el punto más saliente para los usuarios estaba dentro de las
áreas relevantes de nuestro sistema, consideramos que los dos coincidieron.

En este trabajo, todos los vídeos están compuestos por dos fragmentos de paisajes, dos
vídeos de conversaciones humanas, un fragmento de un movimiento de un objeto y un
vídeo del movimiento de varios objetos. Utilizamos el conjunto de datos en [275] para
obtener todos los fragmentos.

6.1.2.1. Métricas utilizadas

Se pueden utilizar múltiples métricas para evaluar la salida de este nivel de nuestro sistema.
El uso del F1 − score es uno de los métodos más utilizados, ya que este valor cuantifica la
precisión del sistema a través de mediciones de precisión y sensibilidad. Las ecuaciones 6.1, 6.2,
y 6.3 muestran el cálculo de estas medidas.

Precision =
TP

TP + FP
(6.1)

Sensibilidad =
TP

TP + FN
(6.2)

F1− score =
2 ∗ Presicion ∗ Sensibilidad
Precision+ Sensibilidad

(6.3)

donde TP (positivo verdadero) indica una coincidencia entre la detección del usuario y del
robot, FP (falso positivo) indica un estímulo detectado por el usuario que no es detectado por
nuestra arquitectura, y FN (falso negativo) es la detección de un estímulo entrante por parte de
la arquitectura de atención que el usuario no detecta.

6.1.2.2. Evaluación del nivel de atención exógena

Después de comparar los resultados reales para cada vídeo con los resultados obtenidos por
nuestra arquitectura, concluimos que no se registraronFN (falsos negativos), por lo que la sensi-
bilidad para todos los vídeos fue 1. Sin embargo, registramos 8 FP (falsos positivos) para el vídeo
1; 196 para el vídeo 2; 12 para el vídeo 3; 17 para el vídeo 4; para el vídeo 5, nuestra arquitectura
no detectó 20 estímulos salientes. Basándonos en ello, los valores deF1−score obtenidos para
cada uno de los vídeos fueron 0,994, 0,811, 0,992, 0,988 y 0,961, lo que da como resultado un
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Vídeo 1 Vídeo 2 Vídeo 3 Vídeo 4 Vídeo 5 TOTAL
Precisión visual
detección

0,987 0,682 0,984 0,970 0,976 0,925

Sensibilidad 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

F1-score 0,994 0,811 0,992 0,985 0,988 0,961

Error de localización
d e visión (píxeles)

6,807 10,621 6,589 6,908 7,004 7,586

Error de localización
de audio (grados)

62,843 102,967 25,943 66,822 112,012 74,117

Error de tiempo de
reacción visual (seg)

0,270 0,355 0,275 0,263 0,222 0,277

Error de tiempo de
reacción auditiva (seg)

0,522 0,794 0,585 0,478 0,661 0,608

Error de tiempo de
reacción táctil (seg)

0,677 0,790 0,860 0,600 0,646 0,715

Tabla 6.1: Tabla resumen de los resultados obtenidos por el nivel de atención exógena en com-
paración con la verdad básica creada por 50 usuarios.

F1 − score total de 0,961; por lo tanto, nuestro sistema puede identificar correctamente el
96, 1% de los estímulos salientes detectados por el usuario.

Por otro lado, evaluamos la diferencia entre la localización visual y auditiva. Comenzando
con los estímulos visuales y considerando la resolución de imagen de 640x480 píxeles, el error
promedio de localización fue de 6, 8 píxeles para el vídeo 1, 10, 62 píxeles para el vídeo 2, 6, 58
píxeles para el vídeo 3, 6, 91 píxeles para el vídeo 4 y 7, 00 píxeles para el vídeo 5. Los errores ob-
tenidos de los estímulos auditivos se midieron en grados, ya que los estímulos podían detectarse
en un radio de 360◦ alrededor del usuario y del robot. El error promedio para cada vídeo fue de
62, 84◦, 102, 97◦, 25, 94◦, 66, 82◦ y 112, 01◦, lo que se traduce en un error promedio general
de 74, 11◦.

Por último, todos los estímulos táctiles se localizaron correctamente, y tanto el robot como
los usuarios pudieron determinar si el gesto táctil se realizó en el brazo derecho o izquierdo. En
cuanto a las diferencias medias en los tiempos de reacción para los estímulos visuales, los datos
obtenidos son 0, 27s, 0, 36s, 0, 27s, 0, 26s y 0, 22s para cada vídeo, registrando una diferencia
media de tiempo de 0, 28s. Además, la diferencia entre los tiempos de reacción de los usuarios
y los registrados por la arquitectura para los estímulos auditivos fue de 0, 52s, 0, 79s, 0, 58s,
0, 48s y 0, 66s para cada vídeo, lo que mostró una diferencia media de tiempo de reacción de
0, 61s. Por último, para los estímulos táctiles, el error medio en el tiempo de reacción para cada
vídeo fue de 0, 68s, 0, 79s, 0, 86s, 0, 6s y 0, 64s, registrando una diferenciamedia de tiempo de
reacción de 0, 71s. La Tabla 6.1 resume los resultados descritos en esta sección,mostrando tanto
los resultados individuales para cada vídeo como los resultados generales del nivel de atención
exógena de la arquitectura.
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6.1.3. Discusión

Este estudio comprueba si el nivel de atención exógena propuesto permite a nuestro robot
detectar y localizar estímulos entrantes, independientemente de su modalidad, en tiempo real
(visual, auditiva o táctil). Además, utilizamos técnicas bioinspiradas, como el fenómeno de IOR
y la selección del FOA, para verificar si el robot puede priorizar los estímulos necesarios para la
interacción humano-robot. Para lograr esto, realizamos pruebas con cinco escenarios distintos,
comparando las respuestas de los usuarios con las obtenidas por nuestra arquitectura.

Tras el análisis de los resultados obtenidos, podemos verificar que el nivel de atención exóge-
na puede detectar el 96, 1% de los estímulos relevantes; por lo tanto, nuestro nivel de atención
exógena puede detectar con precisión estímulos relevantes en diferentes entornos. Sin embar-
go, analizando losFPs detectados, hemos concluido que una de las principales limitaciones de
nuestro sistema se produce cuando varias personas están conversando. En estos casos, los usua-
rios se centran en el líder de la conversación, mientras que nuestro sistema considera igual de
importantes a todos los participantes. Esta limitación podría superarse mediante la incorpora-
ciónde undetector de actividad de sonidoquepermita al sistema reconocer quién está hablando
para que pueda prestar atención a esa persona. Otra limitación descubierta durante las pruebas
se refiere a la detección de movimiento. Debido a la resolución de la imagen descubrimos que
nuestro sistema tiene dificultades para detectar objetos pequeños enmovimiento. Sin embargo,
una mayor resolución afectó negativamente al rendimiento en tiempo real del detector. Por lo
tanto, se requiere investigación adicional para determinar qué algoritmos pueden ayudarnos a
resolver este problema.

Del mismo modo, la localización de los estímulos ha producido resultados favorables. El
error medio de posición para los estímulos visuales, medido en píxeles, es de 7, 58 píxeles, lo
que indica que el robot puede localizar correctamente los estímulos entrantes delante de él. En
cuanto a los estímulos auditivos, el error típico es de 122, 01◦ grados. Este valor indica que,
aunque todos los estímulos auditivos se detectan bien, la localización es menos precisa. Dado
que la desviación estándar de los datos recopilados es elevada, será necesario realizar pruebas
adicionales con usuarios para asegurarse de que los datos reales sean precisos. En cuanto a los
estímulos táctiles, el sistema puede localizarlos con precisión, ya que no se ha detectado ningún
error en la localización de esta modalidad de estímulos.

En cuanto a los tiempos de reacción, los estímulos visuales provocan respuestas más cortas
que los estímulos táctiles y auditivos. Esto se debe principalmente a que, durante la recopila-
ción de datos, los estímulos auditivos y táctiles requerían una respuesta muscular por parte de
los usuarios (mover un joystick o presionar un botón). En cambio, la respuesta visual fue au-
tomática y solo requirió un cambio en la dirección de la mirada. Sin embargo, a pesar de esta
diferencia, al comparar los tiempos de reacción de nuestro sistema con los datos de referencia,
se revelaron tiempos inferiores a 0, 9 segundos en todos los casos, lo que indica que nuestro
sistema puede reaccionar en tiempo real.

Por último, y demanera transversal, confirmamos el correcto funcionamientodel fenómeno
IOR en todos los vídeos del experimento. Como se describe en la sección 6.1.1.1.3, los dos pri-
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meros segmentos de cada vídeo mostraban paisajes carentes de estímulos visuales significativos.
Utilizando el IOR, nuestro sistema pudo explorar toda la imagen sin centrarse en detalles irre-
levantes, de manera similar a como lo haría un humano.

Hubiese sido interesante comparar los resultados de obtenidos con otros modelos de aten-
ción exógena durante el desarrollo de las pruebas. Sin embargo, se han encontrado implemen-
taciones multimodales que incluyan las tres modalidades cubiertas en este trabajo. Por lo tanto,
finalmente se decidió comparar la salida de nuestro sistema con las respuestas de los usuarios.

A lo largo de esta sección, hemos discutido algunas limitaciones relacionadas con las prue-
bas. En primer lugar, la incapacidad para determinar qué usuario lidera la conversación cuando
hay varios participantes inhibe al robot de centrarse en el usuario correcto, ya que todos los
usuarios atraen la atención del robot a un nivel similar. Por lo tanto, sería interesante incluir un
detector que pudiera detectar este estímulo y combinarlo con información facial para determi-
nar su importancia. Por otro lado, debemos mejorar el detector de movimiento para detectar
objetos pequeños independientemente de la resolución sin causar retrasos en la salida del siste-
ma. La alta demanda computacional de los detectores demovimiento es un factor limitante para
nuestra aplicación. Para resolver este problema, deberemos investigar otros tipos de detectores
en el futuro.

6.2. Evaluando la atención endógena

En la sección 3.3 se han introducido las habilidades que el robot Mini puede realizar. En
esta sección se describe cómo el nivel de atención endógena funciona en tres casos de estudio
realistas y cómo este módulo intercambia la información con otros bloques de la arquitectura
software del robot. El CE1 muestra el funcionamiento de nuestro sistema en una habilidad de
entretenimiento: contar chistes. El CE2 evalúa el sistema de atención endógena en una habili-
dad de estimulación cognitiva, específicamente un ejercicio dememoria y atención que consiste
en reconocer monumentos famosos del mundo. Por último, el CE3 muestra como reacciona el
sistema en un juego, en particular, el juego del Tangram. Para cada una de las habilidades, se
describirá cómo se comunican los diferentes bloques de la arquitectura software del robot y
la respuesta del sistema de atención endógena. Del mismo modo, se describirán en los lugares
en los que el sistema de atención centra el FOA del robot y las diferencias que surjan entre la
atención sostenida y puntual. Por último, tal y como se describe en la sección 4.4.2, la salida del
sistema de atención endógena no es un único estímulo, sino que consiste en una lista ordenada
por relevancia la cual incluye todos los estímulos que superan un valor de importancia. La tabla
6.2 resume los casos de estudio presentados en este capítulo incluyendo el tipo de habilidad, el
objetivo de la prueba y el tipo de detectores involucrados. Es importante destacar que los obje-
tivos son acumulativos, es decir, en el CE2 se buscará alcanzar los objetivos del CE1 añadiendo
los particulares del CE2.
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Tabla 6.2: Resumen de los tres casos de estudio presentados en este capítulo.

Habilidad Objetivo Detectores involucrados
CE1 Entretenimiento - Respuesta del sistema ante varios

detectores activados
- Respuesta del sistema ante aten-
ción sostenida y puntual
- Comunicación con otros bloques
de la arquitectura software
- Lista ordenada por relevancia co-
mo salida

- ASR: detector de interacción
- Tableta: detector de interac-
ción
- Caras: detector mixto

CE2 Estimulación
cognitiva

- Respuesta del sistema ante cam-
bios en el canal de comunicación

- ASR: detector de interacción
- Tableta: detector de interac-
ción
- Caras: detectores mixto

CE3 Juego - Respuesta del sistema ante es-
tímulos de todas las modalidades
sensoriales

- ASR: detector de interacción
- Tableta: detector de interac-
ción
- Caras: detector mixto
- Tacto: detector mixto - Tan-
gram: detectores endógeno

6.2.1. Configuración experimental

En los tres casos de estudio el usuario se sentará frente al robot, aproximadamente a un
metro del robot con una zona para colocar la zona de juegos cuando sea necesaria entre el robot
y el usuario (ver Figura 6.2). En estos experimentos se utilizarán cuatro tipos de sensores que
proporcionarán la informacióndel entornode robot: unmicrófonoomnidireccionalReSpeaker
Mic Array v2.021, una cámara RGB-D (Realsense D435i)22), tres sensores capacitivos situados en
los hombros y barriga del robot y una tableta23 situada entre el robot y el usuario.

A parte de los sensores, el robot integra un kit de desarrolloNeural Compute Stick24 de Intel
que permite aumentar las capacidades de computo del robot. Para terminar, en el tercer caso
de estudio se añade un accesorio adicional, una zona de juego en la cual el usuario colocará las
piezas del Tangram. Todos los módulos software están desarrollados utilizando ROS [168] y el
sistema procesa tres fotogramas por segundo (FPS) para los estímulos visuales, lo cual permite
que el robot tenga un tiempo de reacción similar al de los humanos [278] evitando la sobrecarga
computacional.

21ReSpeaker Mic Array v2.0: https://wiki.seeedstudio.com/ReSpeaker_Mic_Array_v2.0/
22Realsense D435i: https://www.intelrealsense.com/depth-camera-d435i/
23Tablet Samsung Galaxy Tab A: https://www.samsung.com/es/tablets/galaxy-tab-a/

galaxy-tab-a-10-1-inch-white-32gb-lte-sm-t585nzwephe/
24Intel NCS2: https://ark.intel.com/content/www/us/en/ark/products/140109/

intel-neural-compute-stick-2.html
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Figura 6.2: Descripción del entorno. Se ha utilizado el mismo código de colores que en la repre-
sentación 3D (azul para la cámara, verde para el tacto y rojo para el micrófono).

Para comprobar el correcto funcionamiento del sistema, se han realizado 10 repeticiones
para todos los casos de estudio y los tiempo presentados en este capítulo son los obtenidos en la
última repetición. Además, se han realizado pruebas de estrés sobre el sistema de atención en-
dógena realizando las diferentes habilidades de forma consecutiva y lanzando todas las opciones
posibles dentro de cada una de las habilidades. El tiempo de interacciónmedia para el primer ca-
so de estudio ha sido de 80,3 segundos, en el segundo caso de estudio ha sido de 269,1 segundos
y finalmente, en el tercer caso de estudio el tiempomedio de interacción fue de 148,7 segundos.

6.2.2. Metodología

Esta sección describe la metodología utilizada en cada uno de los casos de estudios descritos
anteriormente, describiendo los detectores utilizados, así como el comportamiento del nivel de
atención endógena ante la aparición de los diferentes estímulos. También se ha especificado qué
requisitos del sistema se quieren comprobar en cada uno de los casos de estudio, comprobando
con los 3 experimentos la totalidad de los requisitos descritos en la sección 4.4.2.

6.2.2.1. CE1 - Atención endógena en una habilidad de entretenimiento

En este caso de estudio se ha utilizado una habilidad de entretenimiento cuyo objetivo es
contar chistes al usuario [279]. En este caso, el usuario puede escoger el tipo y la temática de estos
chistes. La ejecución del caso de estudio se ha dividido en dos partes: la primera es la selección de
la habilidad y la segunda la habilidad en sí misma. En la primera parte se asume que el robot está
inicialmente despierto y quiere interactuar con el usuario. Entonces, Mini pregunta al usuario
que quiere hacer y le indica que puede responder utilizando diferentes canales de comunicación
(por voz opor la tableta).Cuando el usuario respondeutilizandounode los dos canales pasamos
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a la segunda fase del caso de estudio, ya que se inicia la habilidad y el robot procede a contarle
tres chistes al usuario utilizando la voz.

En este caso se ha comprobado la respuesta del sistema de atención endógena cuando hay
varios detectores activados de forma simultánea (requisito 1, 2 y 3) y los diferentes comporta-
mientos dependiendo de si el estímulo provoca la activación de la atención puntual (requisito
6) o únicamente se tiene en cuenta la atención sostenida (requisito 5). Otro aspecto importante
comprobado es la comunicación entre nuestro sistemade atención y el resto de bloques software
de la arquitecta del robot, específicamente el sistema de HRI, el DMS y las habilidades (requi-
sito 7). Finalmente, en este caso de estudio también se ha comprobado el funcionamiento de
la salida del sistema como una lista ordenada por relevancia. En la subsección 6.2.3.1 se muestra
en mayor detalle el funcionamiento del software de Mini y el comportamiento del sistema de
atención endógena durante esta habilidad. Además de estos requisitos, de forma transversal se
comprobarán el requisito 8, comprobando que no existan falsos positivos durante la realización
de la habilidad, el requisitos 9 realizando la habilidad de forma continua durante varias ocasio-
nes y comprobando la estabilidad del sistema y por último, el requisito 10, comprobando que
la carga computacional no se dispara al realizar la habilidad y los detectores únicamente estén
activados cuando sea necesario.

Para el desarrollo de este caso de estudio se han utilizado 3 detectores: el ASR y la tableta
(detectores de interacción) y la detección de caras (detectormixto). Los dos primeros detectores
son los encargados de realizar la comunicación con el usuario, ya que se utilizan como canales
de entrada cuando el robot realiza una pregunta. El detector de caras se ha utilizado de forma
transversal para que el robot preste atención al usuario durante la interacción, de esta manera,
cuando el robot esté hablando, el foco de atención será el usuario sentado frente a él.

6.2.2.2. CE2 - Atención en una habilidad de estimulación cognitiva.

Este caso de estudio utiliza un ejercicio de estimulación cognitiva basado en la memoria y
la atención [280]. Durante este ejercicio, Mini muestra monumentos famosos, como la Torre
Eiffel o el Coliseo romano y pregunta al usuario sobre en qué ciudad se encuentra dándole tres
opciones entre las que elegir. El objetivo de este caso de estudio era comprobar el comporta-
miento del sistema de atención endógena en un habilidad más compleja en la cual se produce
un cambio en el canal de comunicación durante el ejercicio.Además de los requisitos estudiados
en el CE1, se comprueba con mayor detalle el requisito 10, ya que al producirse un cambio en
el canal de comunicación el módulo de atención endógena debe ser capaz de prestar atención
únicamente al canal activado y no utilizar la atención sostenida en los dos canales activados por
defecto.

Tal y como ocurría en el caso de estudio anterior, este experimento se divide en dos partes:
la primera consiste en la selección de la habilidad y la segunda en el desarrollo del ejercicio en sí.
Con tal de comprobar el funcionamiento de las diferentes opciones de selección que ofrece el
robot, en este caso el usuario pide directamente el ejercicio diciendo "Quiero jugar al juego de
los monumentos", lo que provoca que la fase de selección sea más corta que en el caso anterior.
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En la segunda parte del caso de estudio se evalúa el funcionamiento del sistema de aten-
ción cuando el usuario realiza un ejercicio de estimulación. Durante la ejecución, Mini pide
información utilizando el TTS activando el ASR como canal de comunicación con el usuario
por defecto. Sin embargo, cuando el ASR detecta un problema de comunicación (fallo en el
reconocimiento o la no respuesta por parte del usuario), Mini continua el ejercicio utilizando
la tableta como entrada de información. El juego cuenta con seis preguntas diferentes, de las
cuales tres se han respondido utilizando la voz y en la cuarta se ha simulado un problema de
comunicación para cambiar el modo de interacción a la tableta.

Para el desarrollo de este caso de uso se han utilizado 3 detectores: el ASR y la tableta como
métodos de comunicación entre el robot y el usuario y el detector de caras para conseguir que el
robot preste atención al usuario tanto cuando está hablando como cuando está esperando una
respuesta de voz por parte del usuario. La sección 6.2.3.2 presenta los resultados de la salida del
sistema de atención y la comunicación entre los bloques software del robot durante el ejercicio.

6.2.2.3. CE3 - Atención en un juego

En este caso de estudio, el usuario juega el juego del Tangram mientras el robot controla
su desarrollo y le ayuda dándole pistas si es necesario. En este caso, el robot utiliza una cámara
adicional centrada en la mesa que hay entre el robot y el usuario y poder detectar la zona de
juego donde se podrán mover y colocar las piezas del Tangram libremente. Para simplificar este
caso estudio no se ha incluido la fase de selección, ya que era similar a lo mostrado en los casos
anteriores. Durante el desarrollo del juego, el sistema de atención utiliza detectores endógenos
desarrollados específicamente para esta habilidad como son un detector de la zona de juego,
uno para la calibración de las piezas y el reconocedor de las piezas del Tangram descrito en [174].
Además, en esta habilidad el usuario puede tocar el brazo del robot en cualquier momento para
que éste le de una pista sobre como continuar con el juego. Finalmente, el robot pide informa-
ción de confirmación al usuario durante el juego, como por ejemplo si ha colocado la pieza de
calibración sobre el tablero. Para responder a estas preguntas el usuario podrá utilizar tanto la
comunicación por voz (ASR) como el detector de la tableta.

En esta habilidad el robot utiliza diferentes todos los tipos de detectores, ya que necesita tan-
to los detectores endógenos, como los de interacción y los mixtos, específicamente se utilizan el
detector de las piezas del Tangram como detector endógeno, el detector de la tableta y el ASR
como detectores de interacción y el detector de tacto y el de caras como detectores mixtos. Por
ello, uno de los objetivo de este caso de estudio es comprobar la salida del nivel de atención en-
dógena en un escenario complejo con estímulos de todas las modalidades sensoriales activados
de forma simultánea (visión, audio y tacto). La sección 6.2.3.3 detalla el intercambio de infor-
mación entre los diferentes módulos software del robot y la salida del nivel de atención en cada
momento del juego.
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6.2.3. Resultados

Esta subsección muestra los resultados obtenidos en el nivel de atención endógeno en dife-
rentes habilidades del robot. Para ello se detalla los detectores activos en cadamomento, así como
la salida del nivel de atención. Del mismo modo se indica la comunicación entre los diferentes
bloques de la arquitectura software del robot y este nivel de la arquitectura de percepción.

6.2.3.1. CE1 - Atención en una habilidad de entretenimiento

En este caso de estudio se considera que el usuario quiere interactuar con el robot y que
quiere escuchar chistes cortos relacionados con robots. La Figura 6.3 muestra un diagrama de
secuencia con losmensajes intercambiados a través de los principalesmódulos de la arquitectura
software del robot Mini durante la selección y ejecución de la habilidad de contar chistes. Por
otra parte, la Figura 6.4 recoge los resultados de este caso de estudio, mostrando la importancia
relativa de cada detector durante la atención sostenida y la relevancia de los puntos cuando apa-
rece la atención puntual. Las marcas de tiempo existentes en ambas figuras corresponden a los
mismos intentantes durante la realización del caso de estudio.

Tal y como se ha introducido en la sección 6.2.2.1 este caso de estudio está dividido en dos
partes: la fase de selección y la de chistes. Inicialmente el robot está despierto y comienza la inter-
acción preguntando al usuario qué quiere hacer (en t = 0s). Esta pregunta causa que el sistema
de atención active los canales posibles de comunicación, inicializando tanto el ASR como la ta-
bleta. En este punto, el módulo presta atención estos dos detectores de forma sostenida. Como
se describe en la sección 4.3, cuando el robot espera una respuesta por voz, el sistema de aten-
ción trata de localizar la cara del usuario más cercano, asumiendo que éste será quien responda.
Además, durante la fase de selección (de t = 0s hasta t = 28s), utilizando los pesos discutidos
en la sección 4.4.2.1, el sistema de atención dará más importancia a la respuesta por voz a pesar
de que ambos detectores (tableta y ASR) estén activados para conseguir unHRI lo más natural
posible.

Tras unos segundos, el usuario responde utilizando la tableta, lo cual provoca un cambio en
el módulo de atención endógena. En este punto (t = 13s) el FOA cambia a la tableta durante
unos segundos (punto azul en la Figura 6.3 y punto rojo en la Figura 6.4). A continuación, el
robot propone tres cuestiones más (desde t = 14s a t = 16s, desde t = 17s a t = 19s y desde
t = 20s a t = 28s en la Figura 6.3) para seleccionar qué habilidad de entretenimiento prefiere
el usuario y que sobre qué tema y de qué duración le gustaría escuchar las bromas. La salida del
sistema de atención para estas tres preguntas es idéntico al descrito para la primera cuestión, ya
que en todo momento el usuario responde utilizando la tableta.

Una vez se ha completado la selección de la habilidad, el caso de estudio continua en la fase
de chistes (t = 29s). En esta parte del estudio se describe el comportamientodel sistemadurante
la ejecución de la habilidad de contar chistes. Esta habilidad es la más simple de las tres escogidas
para los casos de estudio, ya que el robot únicamente da información por voz al usuario. En
este punto es importante remarcar que, para conseguir un HRI lo más natural posible cuando
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Figura 6.3: Diagrama de secuencia de las conexiones entre los diferentes bloques software de
Mini durante la ejecución la habilidad de contar chistes. Las cajas azules en la línea sistema de
atención muestran la atención sostenida del detector. Los puntos azules muestran la atención
puntual producida por la respuesta del usuario.

Mini está hablando, la atención sostenida localiza la cara del usuario para seleccionarlo como
FOA. Por ello, Mini presta atención a la cara del usuario mientras está contando cada uno de
los chistes y en el mensaje de despedida (desde t = 28s a t = 35s, desde t = 38s a t = 57s,
desde t = 59s a t = 67s y desde t = 68s a t = 77s en la Figura 6.3).
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Figura 6.4: Importancia relativa de los detectores con la atención puntual y sostenida en el caso
de estudio 1. Las líneas naranja, amarilla y verde muestran la atención sostenida del ASR, la
cara del usuario y la tableta respectivamente. Los puntos rojos muestran la atención puntual
detectada durante el caso de estudio.

6.2.3.2. CE2 - Atención en una habilidad de estimulación cognitiva.

Como condición inicial de este caso de estudio se supone que el usuario está sentado frente
al robot y quiere realizar un ejercicio de estimulación cognitiva, particularmente el juego de los
monumentos. En este ejercicio, el robot muestra imágenes de diferentes monumentos famosos
en la tableta y le pregunta al usuario cual es la ciudad donde se encuentra dándole tres posibles
respuestas. Este ejercicio tiene seis preguntas diferentes y durante este caso de estudio el usuario
responde tres utilizando la voz. En la cuarta pregunta se produce un error de comunicación que
fuerza al robot a cambiar el canal de comunicación a la tableta, por tanto, el usuario responde a
las últimas tres preguntas utilizando este dispositivo.

La Figura 6.5 muestra el diagrama de secuencia con el paso de mensajes entre los diferentes
módulos software deMini durante el ejercicio. Del mismomodo, la Figura 6.6 recoge los resul-
tados de esta prueba, mostrando la importancia relativa de cada detector tanto a nivel sostenido
como puntual.

Tal y como ocurría en el caso de estudio 1, esta prueba se divide en dos partes: la fase de
selección y la del ejercicio de estimulación cognitiva. Inicialmente, el robot está despierto y em-
pieza la interacción preguntando al usuario qué quiere hacer (t = 0s). En este caso, el usuario
selecciona el ejercicio de estimulación cognitiva utilizando la voz (t = 11s en la Figura 6.5). El
comportamiento del sistema de atención durante esta primera parte del caso de estudio es simi-
lar a la obtenida en el experimento anterior. Cuando el robot realiza la pregunta, el sistema de
atención activa los canales de comunicaciónpara recibir la respuesta del usuario (ASRy tableta).
A pesar de que ambos detectores están activados, la atención sostenida otorga más importan-
cia a la cara del usuario gracias a los pesos discutidos en la sección 4.4.2.1. En este caso, ya que
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Figura 6.5: Diagrama de secuencia de las conexiones entre los diferentes bloques software de
Mini durante la ejecución de un ejercicio de estimulación cognitiva.

el usuario contesta utilizando la voz, el estímulo más importante para el sistema de atención se
mantiene cuando se produce la atención puntual (t = 11s).

Una vez el usuario ha seleccionado la habilidad (t = 20s en la Figura 6.5) el robot introduce
brevemente el ejercicio, explicándole al usuario que deberá hacer. Durante esta explicación, el
sistema de atención activa el detector de caras, fijando el FOA del robot en el usuario (desde
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Figura 6.6: Importancia relativa de los detectores con la atención puntual y sostenida en el caso
de estudio 2. Las líneas naranja, amarilla y verde muestran la atención sostenida del ASR, la
cara del usuario y la tableta respectivamente. Los puntos rojos muestran la atención puntual
detectada durante el caso de estudio. La respuesta del usuario utilizando el ASR produce los
primeros cuatro puntos, mientras que la respuesta utilizando la tableta provoca los últimos tres.

t = 22s hasta t = 44s en la Figura 6.6). Después de esto,Mini pregunta sobre la localización de
la Torre Eiffel, dando como opciones París, Berlín o Roma. En este caso, el usuario únicamente
puede responder utilizando el ASR, por lo que el sistema de atención activa este canal (t = 45s)
y el usuario responde unos segundos después (t = 65s). Como la respuesta es correcta, el robot
proporciona una retroalimentación positiva al usuario. Del mismo modo que ocurría durante
la explicación inicial, el sistema de atención activa el detector de caras para centrar el FOA en
el usuario (desde t = 66s hasta t = 77s en la Figura 6.5). El juego continua con la misma
dinámica en las siguientes dos preguntas (desde t = 77s hasta t = 90s y desde t = 100s hasta
t = 123s en la Figura 6.5).

En la cuarta cuestión, el robot pregunta sobre dónde está situada la Alhambra activando
el ASR como canal de comunicación (t = 133s en la Figura 6.5). En este caso, el usuario no
responde en el tiempo determinado o el sistema de reconocimiento falla debido al ruido am-
biente, lo que produce que el detector informe sobre un error de comunicación entre el robot
y e usuario. En ese momento, el robot repite la pregunta indicándole al usuario que debe res-
ponder utilizando la tableta (t = 207s en la Figura 6.5). Como en los casos anteriores, mientras
el robot está hablando, el sistema de atención activa el detector de caras ya que el estímulo más
relevante es el usuario. Una vez formulada la pregunta, el sistema de atención activa el detector
de la tableta para que el usuario puede responder (desde t = 218s hasta t = 229s en la 6.6)
y espera a la respuesta del usuario (punto rojo en la Figura 6.6 en t = 229s). Finalmente el
robot recibe la respuesta y el sistema de atención activa el detector de caras para darle al usuario
la retroalimentación (desde t = 230s hasta t = 240s en la Figura 6.5).
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En resumen, el ejercicio está formado por preguntas y el usuario responde por voz en las
tres primeras (puntos rojos en la Figura 6.6 en t = 65s, t = 90s y t = 123s). En la cuarta
pregunta se simula un problema de comunicación entre el robot y el usuario (desde t = 133s

hasta t = 205s) y finalmente responde tanto esa pregunta como las dos restantes utilizando la
tableta (puntos rojos en la Figura 6.6 en t = 229s, t = 250s y t = 269s).

6.2.3.3. CE3 - Atención en un juego

En este caso de estudio se muestra el funcionamiento del sistema de atención cuando el
usuario juega al Tangram con el robot. En este caso, el usuario interactúa con un Tangram fí-
sico y el robot controla el desarrollo del juego utilizando visión por computador para detectar
tanto la zona de juego como las fichas y ayudar al usuario en caso de que sea necesario. Esta úl-
tima prueba es la más elaborada ya que incluye siete detectores e interacciones más complejas.
Como en los casos anteriores, la Figura 6.7 muestra el diagrama de secuencia describiendo el
intercambio de mensajes entre los diferentes módulos de la arquitectura software del robot du-
rante el juego. Por otro lado, la figura 6.8 presenta la importancia relativa de cada detector tanto
de forma sostenida como puntual.

Con el objetivode simplificar este casode estudio se hadecididoomitir la fase de selección, ya
que el comportamiento en este caso de estudio sería idéntico almostrado en los casos anteriores.
Por ello, en esta prueba, el robot empieza la interacción dando la bienvenida al juego. Durante
este mensaje de bienvenida, el sistema de atención activa el detector de caras ya que el robot está
hablándole al usuario y así puede centrar el FOA en su cara (desde t = 0s hasta t = 9s en la
Figura 6.8). A continuación, el robot explora el área frente a él para tratar de encontrar la zona de
juego (desde t = 10s hasta t = 14s en la Figura 6.7). En el caso de que el robot no fuera capaz
de encontrar la zona de juego, Mini informaría al usuario de que el juego no puede empezar.

El siguiente paso es la calibración del sistema para mejorar la precisión en la detección de las
piezas del Tangram. Para ello, el robot da algunas indicaciones al usuario (desde t = 15s hasta
t = 35s en la Figura 6.8). Durante estas indicaciones el robot centra su atención nuevamente
en la cara del usuario. Antes de empezar el proceso de calibración, el robot pide confirmación
al usuario sobre si ha seguido las instrucciones (t = 38s en la figura 6.8). Del mismomodo que
se ha mostrado en los resultados del caso de estudio dos, si el usuario no responde o el ASR no
es capaz de reconocer qué está diciendo el usuario, el detector informa de que se ha producido
un error de comunicación (punto rojo en la Figura 6.8 en t = 90s). Tras este error, Mini repite
la pregunta y muestra las posibles opciones de respuesta en la tableta (t = 91s). Debido al
cambio en el canal de comunicación, el sistema de atención desactiva el ASR y activa el detector
de la tableta. Cuando el usuario responde (punto rojo en la Figura 6.8 en t = 103s), el juego
empieza el proceso de calibración (t = 113s en la figura 6.7). En ese momento, el sistema de
atención activa el detector “Calibración” y espera hasta que éste haya terminado (t = 114s).
Tal y como ocurría con la detección de la zona de juego, en el caso de que el robot no pueda
realizar la calibración correctamente, el juego no empezaría.
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Figura 6.7: Diagrama de secuencia de las conexiones entre los diferentes bloques software de
Mini durante la ejecución del juego del Tangram.

Una vez la calibración ha sido completada, el robot está listo para jugar. En primer lugar,
Mini da al usuario instrucciones básicas sobre como jugar (t = 115s en la Figura 6.8). En este
momento, el sistema de atención activa el detector de caras para, pocos segundos después (t =
132s), activar el detector de reconocimiento de piezas del Tangram.Dadoque ambos detectores
están activados simultáneamente de forma sostenida y no se produce ninguna activación de la
atención puntual, el robot darámás importancia a la cara del usuario que al tablero debido a los

170



6.2. EVALUANDOLAATENCIÓN ENDÓGENA

Figura 6.8: Importancia relativa de los detectores con la atención puntual y sostenida en el caso
de estudio 3. Los gráficos de líneas muestran la atención sostenida de los diferentes detectores
utilizando durante este caso de estudio. Los puntos rojos muestran la atención puntual detec-
tada. El primer punto se produce por la respuesta del usuario utilizando el ASR, mientras que
el segundo punto indica la respuesta utilizando la tableta.

pesos prefijados (ωaudio = 2,0 y ωvision = 1,0). CuandoMini termina de dar las instrucciones
el sistema de atención desactiva el detector de caras (t = 136s en la figura 6.8) y el robot empieza
a prestar atención a las piezas del tablero.

Aparte del funcionamiento normal del juego descrito hasta ahora, esta habilidad del robot
incluye la posibilidad de poder dar pistas sobre como seguir con el juego si el usuario toca el
brazo derecho del robot. En este caso de estudio esta característica se lanza en = 143s en la
Figura 6.7. En este punto, el sistema de atención deactiva el detector de piezas del tangram y
activa el detector de caras para mirar al usuario mientras le da la pista (t = 144s en la Figura
6.8). Cuando el robot termina de dar la ayuda, cambia otra vez al modo normal, activando el
detector de piezas (t = 157s en la Figura 6.7).

6.2.4. Discusión

En esta sección se ha estudiado si el nivel de atención endógeno de nuestro robot es capaz de
identificar el estímulo más relevante relacionado con la tarea independientemente de su moda-
lidad (visual, auditivo o táctil) en tiempo real. Además, se ha comprobado si el robot es capaz de
priorizar estímulos relacionados con conseguir unHRI lo más natural posible utilizando técni-
cas bio-inspiradas como la atención puntual y sostenida. Finalmente, se ha verificado el correcto
funcionamiento del robot gracias a la activación y desactivación de detectores cuando ha sido
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necesario. Para comprobar estos requisitos se hanprobado tres escenarios distintos con tres casos
de estudio, consiguiendo, en todos ellos unos resultados satisfactorios.

En el primer caso de estudio, se ha probado la habilidad del sistema para identificar el es-
tímulo más relevante para realizar una tarea durante la fase de selección. En esta sección de la
prueba, sobresalían dos estímulos de forma sostenida, el ASR y la tableta, siendo el más rele-
vante el reconocimiento por voz. Sin embargo, la tableta se convertía en el más importante de
forma puntual cuando el usuario decidía responder utilizando este canal. Con esta respuesta del
sistema, hemos comprobado como nuestro sistema de atención endógena es capaz de identifi-
car el estímulo más relevante cuando en el entorno del robot existe más de un posible estímulo
relacionado con la tarea y reaccionar de forma sostenida y puntual correctamente. Además, a
pesar del cambio de relevancias debido a la atención puntual y sostenida, se ha comprobado la
capacidad del sistema de activar y desactivar los detectores cuando ha sido necesario, tanto en la
fase de selección como en la de la habilidad. Esto ayuda a controlar la carga computacional del
sistema y nos permite integrar este sistema de atención en la arquitectura software de nuestros
robots sociales.

Por otra parte, en el caso de estudio 2, se ha verificado como el sistema puede adaptarse a
diferentes canales de comunicación entre el robot y el usuario debido a un error en el ASR. Esta
adaptación muestra la adaptabilidad del sistema de atención en tiempo real, consiguiendo un
respuesta sin retrasos en la salida del mismo.

Por último, centrándonos en el caso de estudio 3, se puede observar a simple vista como es-
ta prueba es la más compleja de las tres realizadas. En primer lugar, se ha comprobado como el
sistema reacciona ante estímulos de tres modalidades sensoriales diferentes (visión, audio y tac-
to). Los resultados presentadosmuestran una excelente adaptación a las diferentes modalidades
sensoriales y tanto su detección como su localización no han causado ningún retraso en el sis-
tema. además, en este caso de estudio, se ha verificado como el sistema es capaz de priorizar los
estímulos relacionados con la interacción sobre aquellos relacionados directamente con la tarea.
Esta característica permite al robot interactuar de forma natural con el usuario, priorizando en
todo momento el HRI.

A pesar de las ventajas presentadas en este sistema, también existen algunas limitaciones a
destacar. En primer lugar, la integración de detectores de diferentesmodalidades sensoriales per-
mite que el robot realice tareas más complejas que incluyan estímulos visuales, auditivos y tác-
tiles. Sin embargo, la versión actual del sistema no es capaz de analizar si los estímulos prove-
nientes de diferentes modalidades sensoriales pertenecen a un mismo estímulo, por ejemplo, la
detección de una persona (estímulo visual) y su voz (estímulo auditivo). En trabajos futuros se
trabajará en incluir un nivel de fusión que unifique los estímulos de diferentes modalidades y
los relacione entre ellos.

Por otra parte, a pesar de que los resultados obtenidos son satisfactorios, la utilización de pe-
sos pre-fijados como la importancia relativa de cadamodalidad sensorial no permite que el robot
se adapte a la tarea que está realizando.Además, estos valores fuerzan aque el robot siempre reac-
cione de la misma forma ante situaciones similares, lo cual nos puede llevar a comportamientos
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repetitivos y errores. Por ello, en trabajos futuros se buscará incluir algoritmos que ajusten estos
pesos directamente utilizando técnicas de aprendizaje automático. Estas técnicas deberán tener
en cuenta las experiencias pasadas y la tarea actual del robot y nos permitirán personalizar el
sistema al usuario con quien esté interactuando el robot en cada momento.

Por último, los casos de estudio han permitido comprobar el funcionamiento correcto del
sistema en diferentes actividades del robot, verificando que satisface todos los requisitos presen-
tados en la sección 4.4.2. Sin embargo, debido a la situación del COVID-19, no se pudo verificar
el sistema con personas mayores. A pesar de esto, en un futuro se intentará realizar pruebas de
larga duración con ancianos y comprobar el funcionamiento del sistema en entornos reales.

6.3. Evaluando el sistema de atención completo

En esta sección se describen las pruebas realizadas sobre el nivel de fusión descrito en la sec-
ción 4.5. Tal y como se detalla en la sección 4.5, un sistema de atención artificial para robots
sociales debe trabajar en tiempo real, procesando información multisensorial y de diferente na-
turaleza, en este caso, exógena y endógena.Centrándonos en el nivel de fusiónde esta arquitectu-
ra de percepción, éste deberá ser capaz de procesar la información proveniente de los subniveles
anteriores, calcular la concentración actual del robot en función de factores internos del robot,
como la motivación, el estrés o el cansancio y factores externos como la dificultad de la tarea o
el nivel del ruido del entorno y realizar una representación 3D del entorno con todos los estí-
mulos que se encuentran en él y son candidatos a captar la atención del robot. Para comprobar
el correcto funcionamiento de este nivel, se diseñó un experimento con usuarios en el cual se
evaluaría por una parte, el funcionamiento del sistema y, por otra, se comprobaría si la integra-
ción de un sistema de atención artificial en un robot mejora sus capacidades de interacción con
usuarios.

6.3.1. Metodología

Para la realización de las pruebas se estableció que cada uno de los usuarios interactuaría
con dos robots, uno de ellos contaría con el sistema de atención propuesto en este trabajo (robot
atento) y el otro con la versión del sistema de percepción previo (robot sin atención). Por tanto,
por lo que respecta a la expresividad de los robots, el robot atento introdujo comentarios du-
rante la interacción sobre los estímulos que le provocaban un cambio en el foco de atención y lo
cual se traducía en no estar concentrado en la tarea actual, mientras que el robot sin atención no
reaccionaba a ninguno de los estímulos del entorno más allá de los referentes a la tarea. En estas
pruebas, se teorizó que este cambio en la actitud del robot con respecto al entorno podría influir
en el usuario durante la prueba. Además, pensamos que este efecto podría tener una influencia
significativa al comparar las diferencias entre los robots. Por ejemplo, el usuario podría centrarse
más en el juego y no en el robot en el caso que éste nunca se despistara. De forma equivalente, en
el caso del robot atento, la expresividad podía influir en la experiencia del usuario debido a que
durante el juego el robot estaba interactuando también con el entorno y, por tanto, invitaba al
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usuario a participar del mismo modo. Por lo tanto, se ha decidido tratar la expresividad como
un factor con dos condiciones diferentes: expresividad presente, es decir, el robot reacciona a los
estímulos del entorno, y expresividad minimizada, dando una información mínima al usuario
para que continúe el juego y sea consciente de acontecimientos como que ha cometido un error
o que ha terminado el juego.

Como se ha comentado, se diseñó un estudio de usuarios para probar dos condiciones ex-
perimentales: la presencia o ausencia de la expresividad del robot debido a la presencia o no del
sistema de atención, quedando las dos condiciones como sigue:

1. Expresividadminimizada en el robot sin atención: el robot solo conducirá el juego y dará
al usuario las pautas esenciales para jugar sin prestar atención a los estímulos de su en-
torno.

2. Expresividad presente en el robot atento: el robot reaccionará a los estímulos de su entorno
utilizando al voz y los movimientos.

Las dos condiciones fueron las variables independientes de nuestro experimento, mientras
que el vínculo y la presencia social fueron las variables dependientes, con lo que podemos for-
mular una serie de hipótesis. En este caso, la presencial social mide el grado en que un individuo
se encuentra conectado a otra entidad [281]. Para lograr un sentimiento de interconexión los
participantes deben creer que el comportamiento del robot está conectado con el suyo y que su
compromiso conductual y psicológico está conectado con el robot.

H1a: la versión con atención aumenta significativamente el vínculo entre el robot y el
usuario

H1b: la condición de la presencia o no de atención no influye en términos del vínculo
creado.

H2a: la versión con atención aumenta significativamente la presencia social entre el robot
y el usuario.

H2b: la condición de la presencia o no de atención no influye en términos de presencia
social.

El siguiente paso fue crear un cuestionario unificado para recopilar toda esta información.
En este caso el cuestionario consistía en una combinación de 2 cuestionarios. En primer lugar
se utilizó el cuestionario User Engagement Scale (UES) [282] para valorar el vínculo creado. Por
otra parte, para medir la presencia social, utilizamos el cuestionario Networked Minds Social
Presence Measure (NMSPM) presentado en [283].
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6.3.1.1. Diseño de los cuestionarios

Nuestra principal prioridad a la hora de diseñar el cuestionario unificado fue recopilar sufi-
cientes datos para garantizar la fiabilidad de las respuestas y, almismo tiempo,minimizar el tiem-
po de evaluación y la fatiga de los encuestados. Para evaluar el vínculo del usuario, utilizamos la
forma abreviada de UES. El User Engagement Scale Short Form (UES-SF) ha demostrado ser
suficientemente preciso y válido y se utiliza con frecuencia en contextos digitales [284, 285, 286].
Los 12 elementos del formulario corresponden a cuatro categorías diferentes, con tres elemen-
tos cada una:Atención centrada (Focused Attention) ,Utilidad percibida (PerceivedUsability),
Apelación estética (Aesthetic Appeal) y Factor de recompensa (Reward Factor).

A continuación medimos la presencial social. Para introducirlo en este estudio, primero se
decidió que factores queríamos utilizar en función de las cuestiones teóricas que abordábamos.
En este caso, el cuestionario NMSPM utilizado divide este concepto en seis dimensiones dife-
rentes [283]: Copresencia, localización de la atención, comprensión del mensaje, interdepedencia
conductual, comprensión emocional y interdependencia emocional. Debido a la naturaleza del ex-
perimento y que todos los participantes eran españoles se utilizó la versión presentada en [287],
en la cual se seleccionan 17 preguntas, traducidas a castellano para medir la presencia social
del robot durante la interacción. En estas preguntas, de forma similar a [288], se dividen en dos
direcciones distintas quemiden la presencia social del participante en relación con el robot (per-
cepción de sí mismo) y otras quemiden la percepción del robot en conexión con el participante
(percepción del robot). En el apéndice A.2 se muestran todas las preguntas utilizadas

Por último, para cada ítem del cuestionario final, utilizamos una escala Likert de 5 puntos,
que oscila entre 1- “totalmente en desacuerdo” y 5- “totalmente de acuerdo”. Para puntuar to-
dos los parámetros que se quería estudiar calculamos la media de las puntuaciones de cada uno
de sus ítems. También se recogieron datos demográficos sobre la edad, el sexo y el estado de áni-
mo. Al final del formulario, se dejó una pregunta abierta y no obligatoria de “Comentarios”, en
la que los participantes podían dar su opinión sobre el estudio y los elementos implicados en el
mismo, como el rendimiento del sistema o la expresividad del robot.

6.3.1.2. Participantes

En este estudio participaron un total de 30 voluntarios. Por lo que respecta al sexo, 11 parti-
cipantes se identificaban a si mismas comomujeres y 19 como hombres. En términos de edad, el
46,7%pertenecían al grupo de edad entre 18−24 años, el 30% al grupo entre 25−34, el 6,7%
de los usuarios pertenecían al grupo de edad entre 35− 44 años, un 13,3% de los participantes
formaban parte del grupo de 45-54 años y 3,3% de los usuarios eran personas mayores, con 65
años o más. Todos los voluntarios realizaron las pruebas con las dos condiciones.
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Estímulo Instante de aparición (seg)
Cambio de color: amarillo 15

Sonido fuerte: golpe en la puerta 60

Experimentador entra en la sala 105

Movimiento del experimentador 150

Salida del experimentador de la sala 195

Cambio de color: rojo 240

Sonido fuerte: cristal rompiéndose 285

Tabla 6.3: Estímulos exógenos presentados durante las pruebas del sistema completo.

6.3.1.3. Estímulos estudiados

Para la comprobación del funcionamiento de la arquitectura percepción completa se inclu-
yeron estímulos visuales y auditivos exógenos durante la realización de una tarea y reacciones
del robot frente a ellos. En este caso no se incluyeron los estímulos táctiles ya que la propia tarea
los utilizaba como parte del flujo de trabajo de la misma. Además, forzar que el experimentador
o el participante tocaran al robot en determinados momentos del experimento podía entorpe-
cer el mismo, por ello se decidió que a nivel exógeno únicamente aparecieran estímulos de las
modalidades visual y auditiva.

Por lo que respecta a los estímulos visuales se incluyeron tres estímulos exógenos, la apari-
ción de una segunda persona (el experimentador) durante el experimento, un movimiento al
fondo de la estancia y cambios de color de una pantalla al fondo detrás del usuario. Además,
como estímulos auditivos aparecían sonidos fuertes a lo largo del experimento, en primer lugar,
el sonido de alguien llamando a una puerta y más tarde el sonido de un cristal rompiéndose. Es-
pecíficamente, se presentaron los estímulos exógenos mostrados en la tabla 6.3. Hay que tener
en cuenta que el tiempo presentado en esta tabla se inicia cuando el robot comienza a jugar al
Tangram y no durante la explicación del propio juego.

6.3.1.4. Procedimiento

Durante todo el proceso de validación del sistema de percepción se utilizó la configuración
experimental descrita en la figura 6.9. Como se puede observar, en la sala se contaba con dos
robots, uno con la arquitectura de percepción integrada y otro sin atención ni expresividad.
Además, detrás del usuario se instaló una pantalla de ordenador, la cual se utilizó para mostrar
diferentes colores durante el experimento, que el robot con el sistema de percepción completo
debería detectar. Por otro lado, se dispuso un altavoz bluetooth a un lado de la sala para repro-
ducir los estímulos auditivos.

El experimento se llevó a cabo de la siguiente manera. El usuario entraba en una sala donde
se encontraban los robots y el experimentador. El experimentador explicaba brevemente al par-
ticipante en qué consistía el experimento. Tras esto, se preguntó al participante si tenía alguna
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(a) Descripción del entorno en los experimentos del
sistema completo para el robot atento

Usuario

Campo de visión de 
la cámara del robot
sin atenciónPantalla de ordenador

Zona de juego

Robot sin 
atención

Robot
atento

Altavoz
Bluetooth
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Figura 6.9: Descripción del entorno durante las pruebas del sistema completo. Se han utilizado
los mismos colores que en el experimento real. Durante las pruebas se realizó un cambio en los
chalecos de los robots, de forma que, entre los usuarios 1 y 15 el robot rosa era el que mostraba
atención y para los usuarios de 16 al 30 el robot azul contaba con el sistema de atención.

pregunta. A continuación, el participante tomó asiento y procedió a rellenar un documento de
protección de datos, que incluía sus datos personales y de contacto y el identificador que le sir-
ve de seudónimo. Una vez cumplimentado este documento, el experimentador se marchó y el
usuario procedió a interactuar con los robots.

Hay que tener en cuenta que a nivel endógeno ambos robots realizaban la misma actividad,
que consistía en jugar al juego del Tangram, explicado en la sección 5.4. Específicamente, pa-
ra empezar, el robot explicaba al usuario la actividad que iban a realizar y daba unas pequeñas
instrucciones para que el juego se realizara correctamente. A continuación, una vez había empe-
zado el juego, aparecían los estímulos mostrados en la tabla 6.3. En ese momento comenzaban
las diferencias entre los comportamientos. El robot con atención reaccionaba a través de frases
y/o movimientos ante estos estímulos, mientras que el robot sin atención los ignoraba. El usua-
rio jugaba al rededor de 7minutos con cada uno de los robots, por lo que la duraciónmedia del
experimento, incluyendo el completado del cuestionario, era entre 20 y 30minutos.
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Variable dependiente Condiciones X̄ σ

Vínculo
Robot atento 3,89 0,48

Robot sin atención 3,72 0,65

Presencia social
Robot atento 3,60 0,27

Robot sin atención 3,35 0,54

Tabla 6.4: Medias y desviaciones estándar de las variables dependientes para todas las condicio-
nes: robot atento y robot sin atención. Las escalas para el vínculo y para la presencia social son
de 1 a 5 y en todos los casos había 24muestras.

6.3.2. Resultados

Esta subsección abarca los resultados estadísticos realizados con el programa informático
SPSS [289] y la información extraída de los cuestionarios de 30 participantes del experimento.
Para los análisis estadísticos se utilizó un nivel de significación de α = 0,05.

El primer paso antes del análisis fue detectar y eliminar los posibles valores atípicos que pu-
diera contener el conjunto de datos. Analizando el rango intercuartílico de cada variable depen-
diente no eliminamos ningún caso del conjunto de datos SPSS, por tanto, el conjunto de datos
final constaba de 30muestras por cada una de las condiciones.

Dado que todos los participantes realizaron las pruebas con las dos condiciones se decidió
realizar una prueba t para muestras relacionadas [290], el cual compara las medias de dos varia-
bles para un solo grupo tantopara el vínculo comopara la presencia social del robot. Para realizar
este análisis, se comprobó enprimer lugar si los datos estabandistribuidos normalmente. En esta
línea, utilizando las pruebas Shapiro-Wilk [291] se verificó que las dos variables (vínculo y pre-
sencia social) cumplían esta premisa tanto para el robot atento como para el robot sin atención,
al obtener sus respectivas pruebas no significativas (p = 0,0,437 y p = 0,702 para el robot
atento y p = 0,339 y p = 0,301 para el robot sin atención).

La prueba t para muestras relacionadas para el vínculo creado con cada robot durante la
interacción no mostró un efecto significativo sobre la inclusión o no de la atención, con un
un valor de p = 0,192. Estos resultados refutaron H1b pero validaron H1a. Con respecto a
la variable de presencia social, el mismo test mostró un efecto significativo de la versión con
atención sobre la que no contaba con él (p = 0,015). Por tanto, se puede decir que existe un
aumento significativo de la presencial social percibida por el usuario del robot con el sistema de
atención frente al robot con la expresividad minimizada y sin atención, demostrando asíH2b.
La figura 6.10 muestra los diagramas de cajas en los que se comparan las medias de las variables
de vínculo y presencial social total dependiente para cada condición. Del mismomodo, la tabla
6.4 contiene todas las cifras relevantes de la variable dependiente para cada condición.

Pasando a un análisis de cada una de las dimensiones estudiadas en ambos cuestionarios,
podemos decir que se producen aumentos significativos de una condición respecto a la otra en 4
casos: factor de recompensa (p = 0,046), la copresencia (p = 0,012), la comprensión percibida
(p = 0,043), la interdependencia conductual percibida (p = 0,037) y la interdependencia
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Figura 6.10: Diagrama de cajas del vínculo (izquierda) y presencia social (derecha) para las dos
condiciones. En verde se muestran los resultados para el robot con atención (RA) y en rojo los
resultados del robot sin atención (RSA)

afectiva (p = 0,018). El resto de dimensiones nomuestran diferencias significativas. Tal y como
se puede observar 3 de las 4 dimensiones corresponden a la evaluación de la presencia social
(cuestionario NMSPM). Estos resultados afianzan la validación de laH2a, ya que el aumento
significativo de las medias de 66,6% de las dimensiones estudiadas muestran este aumento.

6.3.3. Discusión

Los resultados experimentales hanmostradoun aumento significativo del parámetro de pre-
sencia social cuando los usuarios interactuaban con el robot atento. Estos resultados coinciden
con la nuestra hipótesis H2a, la cual indicaba un efecto positivo en la experiencia del usuario
cuando éste interactuaba con el robot que era capaz de reaccionar ante los estímulos de su en-
torno frente al que nodisponía de esta habilidad. El caso del vínculo esmás complejo de analizar,
ya que, a pesar de la refutación de la hipótesisH1a, en una de las dimensiones de análisis de esta
variable si se puede observar un aumento significativo del robot atento frente al no atento.

Por otro lado, también obtuvimos información relevante a través de las preguntas abiertas
en las que pedimos a los participantes su opinión sobre el experimento. En estos comentarios,
los usuarios podían expresas su opinión sobre la interacción con ambos robots. Algunos de los
comentarios fueron positivos, como por ejemplo que había sido divertido interactuaron el ro-
bot. Algunos de los comentarios también evaluaron el rendimiento del sistema, sobre todo en
aquellos casos que alguno de los estímulos, como los táctiles no se habían detectado correcta-
mente. Esto nos ha permitido saber que, aunque el rendimiento en términos generales ha sido
bueno, aún queda trabajo por hacer en cuanto a la detección en algunos casos.

179



6.4. RESUMEN

Por último, algunos usuarios indicaron que no habían notado diferencias entre el compor-
tamiento de los robots, sin embargo, a la hora de evaluar sus respuestas en la encuesta se ha
detectado una clara preferencia hacia el robot atento frente al que no presentaba características
de atención. Este resultado nos indica que a pesar de que los cambios en el comportamiento del
robot podían parecer sutiles ayudaban a el usuario tuviera un sentimiento de interconexión con
el robot.

6.4. Resumen

Tras la validación del sistema básico de atención y de los detectores, este capítulo se centra
en la comprobación del sistema de percepción completo propuesto en este trabajo, incluyendo
los niveles referentes a la atención, ya que el nivel de detectores se validó tanto en la sección 4.3
como en el capítulo 5. Los estudios se focalizaron en validar el funcionamiento de los diferentes
módulos comparando su respuesta, siempre que ha sido posible, con la respuesta registrada por
los usuarios. En este caso, las primeras pruebas validaron el funcionamiento del nivel de agre-
gación, por una parte, el funcionamiento de la agregación de la atención a nivel exógeno y por
otro a nivel endógeno. Para terminar, se comprobó el funcionamiento del nivel de fusión rea-
lizando un experimento con usuarios donde mostraban su preferencia del robot que mostraba
reacciones gracias a la atención sobre el robot que no era capaz de reaccionar a los estímulos
inesperados del entorno.

Específicamente, el primer caso de estudio muestra la validación del subnivel referente a
la agregación de la información exógena. Para estas pruebas se creó un conjunto de datos de
referencia utilizando la respuesta de 50 usuarios para comparar su respuesta ante diferentes es-
tímulos visuales, auditivos y táctiles con la conseguida por nuestro sistema de percepción. Los
resultados mostraron como este módulo es capaz de reconocer y localizar gran parte de los estí-
mulos que resultan relevantes del entorno independientemente de la modalidad.

En la segunda tanda de pruebas se comprobó con tres casos de estudio el comportamiento
de la agregación a nivel endógeno del robot. En este caso se comprobó que el robot fuera capaz
de cambiar el FOA en tiempo real cuando estaba realizando una tarea, consiguiendo que el ro-
bot realizara la tarea correctamente priorizando aquellos estímulos relevantes para conseguir un
HRI más natural.

Por último, se validó el nivel de fusión del sistema a través de un experimento con 24 usua-
rios, cuyo objetivo era evaluar tanto el funcionamiento del sistema como determinar si la inte-
gración de un sistema de atención artificial en un robot mejora sus capacidades de HRI. Los
resultados obtenidos mostraron un aumento significativo en el valor de la presencia social, lo
cual se traduce en una mejora en la transmisión de señales y comportamientos, consiguiendo
que el robot sea capaz de establecer y mantener interacciones naturales con los seres humanos,
generando sentimientos de empatía, confianza y comodidad. Además, evaluando las respuestas
abiertas proporcionadas por los usuarios, en las cuales, a pesar de que en algunos casos indicaron
que no percibieron diferencias en el comportamiento de los robots, se detectó una clara prefe-
rencia hacia el robot atento en comparación con el que carecía de características de atención.
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Este resultado indica que, aunque los cambios en el comportamiento del robot pueden parecer
sutiles, contribuyen a que el usuario experimente un sentimiento de conexión con el robot. Por
último, a pesar del buen funcionamiento general del sistema, durante estas pruebas se detecta-
ron algunas posibles mejoras, sobre todo referentes a la detección de estímulos que permitirán
mejorar el sistema en versiones posteriores.
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Capítulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

Este capítulo recoge las principales conclusiones del trabajo presentado en este documento,
resumiendo las diferentes contribuciones realizadas durante el transcurso del trabajo. Además,
este capítulo describe también algunas limitaciones detectadas en el sistema de percepción, las
cuales, ayudan a definir los trabajos futuros que permitirán seguir desarrollando el sistema pre-
sentado desde un punto de vista técnico. Por ejemplo, a nivel de detectores, se podrían incor-
porar al sistema nuevos algoritmos o mejorar los existentes para ampliar más las capacidades de
reconocimiento del sistema. Por otro lado, a nivel de agregación y fusión, se podrían utilizar
técnicas de aprendizaje automático para obtener el valor de los pesos y que así el sistema perso-
nalizara su interacción con el usuario dependiendo de sus preferencias durante la interacción.

7.1. Contribuciones

En primer lugar, cabe recordar que el objetivo principal de este trabajo, diseñar una arqui-
tectura de percepción basada enmecanismos bioinspirados de atención capaz demejorar
las capacidades perceptuales del robot y mejorar la interacción social humano-robot, se
ha logrado con éxito. El sistema se diseñó para detectar, reconocer y localizar estímulos de dife-
rentes modalidades y ordenarlos dependiendo de su relevancia para conseguir realizar las tareas
correctamente y conseguir una interacción lo más natural posible. En comparación con la bi-
bliografía, la arquitectura presentada ha sido capaz de conseguir resultados competitivos, siendo
de los pocos sistemas que integra tanto la información exógena como endógena en un sistema
multimodal. Además, el sistema se integró en plataformas robóticas sociales reales y se probó en
un entorno real durante la ejecución del juego del Tangram. En este sentido, nuestro sistema ha
demostrado ser una herramienta de percepción adecuada para lograr una interacción humano-
robot más natural al ser capaz de reaccionar ante los estímulos inesperados del entorno. En este
trabajo, abordamos el objetivo principal dividiéndolo en dos partes. En primer lugar se desa-
rrolló un sistema de percepción básico para comprobar el funcionamiento de los detectores en
diferentes casos de estudio sin añadir la carga computacional derivada de las capas de atención.
A continuación, se desarrolló el sistema de percepción completo basado en atención, el cual está
dividido en tres niveles: detección, agregación, en el cual se integran los conceptos de atención
endógena y exógena, y fusión, logrando un sistema que permita una representación completa
del entorno, tal y como se demuestra en el capítulo 4.2. En este trabajo, fusionamos el mundo
de las tecnologías de detección del entorno (sección 4.3), los mecanismos de agregación (seccio-
nes 4.4.1 y 4.4.2) y fusión (sección 4.5) de estímulos de forma bio-inspirada y sus aplicaciones
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en robótica centrados en los efectos de la inclusión de la atención tiene en los humanos du-
rante la interacción humano-robot. En este sentido, realizamos un estudio (capítulo 6 sección
6.3) centrado en este último aspecto, que también ayudó a crear el punto de partida para este
tipo de estudios en el futuro, donde el sistema de percepción podría desempeñar un papel muy
relevante.

En cuanto al despliegue software se ha desarrollado una arquitectura modular, dando prio-
ridad al uso de herramientas comoROS yOpenCV, conocidas por su robustez y estabilidad. En
esta línea ROS se utilizó como la principal herramienta de diseño para el sistema, ya que ofrece
ventajas como la flexibilidad y la escalabilidad. Además, al ofrecer mecanismos fiables y sencillo
para comunicar cada módulo, ROS permite aislar cada funcionalidad del robot en un nodo o
conjunto de nodos sin afectar a la arquitectura en su conjuntos.

Nuestra arquitectura de percepción es capaz de detectar, reconocer y localizar los estímulos
más relevantes para el robot. En esta línea, la arquitectura descrita en el capítulo 4 es capaz de
procesar los estímulos del entorno del robot, tanto aquellos necesarios para realizar una tarea
como aquellos que captan la atención de forma involuntaria. La arquitectura propuesta consta
de los siguientes niveles: un nivel de detección de los estímulos del entorno utilizando los sen-
sores integrados en el robot, en este caso, dos cámaras, dos micrófonos y tres sensores de tacto.
En este nivel se introdujeron las funcionalidades de OpenVINO, las cuales permitían a todos
los detectores funcionar en tiempo real sin necesidad de una tarjeta gráfica integrada en el ro-
bot. En segundo lugar, un nivel de agregación dividido en dos subniveles, uno encargado de la
agregación de atención exógena y otro de la agregación de atención endógena. En este nivel se
integran fenómenos bioinspirados como el IOR o la selección del FOA en tiempo real tenien-
do en cuenta todos los estímulos relevantes. Por último, el tercer nivel consiste en la fusión de
características endógenas y exógenas para conseguir una representación completa del entorno
teniendo en cuenta tanto factores biológicos, como la motivación o el estrés, como factores del
entorno como el ruido ambiente o la dificultad de la tarea. En este último nivel se ha calculado
la concentración del robot en función de la variación de ésta en los humanos.

Centrándonos en cada uno de los niveles, para la detección del entorno para estímulos de
diferente modalidad sensorial, se integraron los detectores necesarios para conseguir una
representación rica del entorno. Tal y como se ha expuesto en la sección 4.3, esto implicó
un estudio de los estímulos más relevantes del entorno a la hora de captar la atención, tanto a
nivel voluntario como involuntario. Nuestro trabajo ha integrado con éxito la detección visual,
acústica y táctil en una arquitectura de percepción, lo cual ha supuesto explorar diferentes algo-
ritmos y técnicas de aprendizaje automático y evaluar cada una de las opciones disponibles en
función de su rendimiento, carga computacional y tiempo de cómputo. El desarrollo de estos
detectores se centró en evitar que el procesamiento de éstos provocara un coste computacional
del robotmuy elevado, lo cual podría generar problemas a la hora de que el resto demódulos de
la arquitectura software del robot funcionaran correctamente e impediría el funcionamiento en
tiempo real del sistema propuesto Por último, nos centramos especialmente en evitar la inter-
acción entre los diferentes detectores, consiguiendo así un sistema modular que permita añadir
y/o eliminar detectores sin que ello afectase al funcionamiento de la arquitectura.
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Pasando al nivel de agregación de la atención, hay que destacar que una de las principales
contribuciones de este trabajo ha sido desarrollar dos módulos de atención independientes
multimodales capaces de localizar el foco de atención exógeno y endógeno en tiempo
real en el entorno del robot, los cuales son capaces de identificar la importancia de los es-
tímulos dependiendo de su modalidad y naturaleza. Específicamente, en este trabajo se han
agregado detectores visuales, auditivos y táctiles, creando una representación 3D del entorno.
Actualmente en la literatura no encontramos ningún sistema de percepción basado en atención
que contenga estímulos de estas tresmodalidades, ya que en gran parte de los trabajos se centran
en la visión y cuando se habla demultimodalidad se suele incluir el audición. Del mismomodo,
tampoco encontramos ejemplos que consigan representaciones del entorno independientes pa-
ra la atención exógena y endógena, ya que, a pesar de que si encontramos numerosos ejemplos
de sistemas de atención exógena, sobre todo, con estímulos visuales, no existe en la literatura
sistemas puramente endógenos.

Por lo que respecta a cada uno de losmódulos del nivel de agregación, en primer lugar, como
se puede ver en la sección 4.4.1 nuestro sistema es capaz de agregar en una única representación
todos los estímulos del entorno que posiblemente podrían captar la atención del robot. En esta
línea, se ha realizado un estudio sobre qué estímulos y con qué fuerza captan la atención in-
voluntaria de las personas, fijando así una serie de pesos capaces de ordenar dichos estímulos
para decidir en qué punto del espacio está el foco de atención del robot. Además, el subnivel
de atención exógena integra conceptos bioinspirados como la agregación de estímulos
multisensoriales, la selección del foco de atención en función de la relevancia de los es-
tímulos y el fenómenos de inhibición al retorno, el cual, del mismomodo que funciona en
los humanos, permite al sistema estudiar nuevas zonas del entorno inhibiendo aquellas que han
captado la atención en la últimas iteraciones.

Por otra parte, la agregación referente a la atención endógena descrita en la sección 4.4.2, es
un nivel capaz de localizar el foco de atención endógeno en tiempo real. Para ello, se ha utilizado
información enviada por el gestor de HRI y por el DMS, la cual se ha utilizado para saber qué
tarea se está realizando en cadamomento y qué canal de comunicación está utilizando el usuario
para comunicarse con el robot. Además, el subnivel de atención endógena integra concep-
tos como la atención sostenida y puntual, los cuales nos permiten recalcular la posición del
foco de atención dependiendo de cual sea la utilizada por el robot en cada momento. También
es importante destacar que uno de los objetivos que se ha buscado en este subnivel ha sido que
el robot priorice los estímulos de la tarea que ayudaban a una interacción humano-robot más
natural. Para conseguir este objetivo se han fijado pesos que han permitido priorizar este tipo de
estímulos.

Pasando al nivel más alto de la arquitectura, descrito en la sección 4.5, se ha integrado el
ajuste del foco de atención teniendo en cuenta tanto la información exógena como en-
dógena. Para ello, esté nivel se ha basado en el cálculo de la concentración durante la realización
de la tarea. Para este cálculo, se han considerado estudios psicológicos y neurológicos, los cua-
les muestran la influencia de algunos factores internos, como el estrés y el cansancio, afectan a
la concentración. Del mismo modo, también se han tenido en cuenta factores externos como
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pueden ser el ruido en el ambiente o la dificultad de la tarea. Uno de los puntos más críticos en
este nivel era conseguir que el tiempo de reacción del robot y, por tanto, el tiempo de computo
de este nivel debía ser similar al de una persona, evitando así que el usuario percibiera el robot
como lento. En esta línea, se ha conseguido que la fusión de estímulos se realice en tiempo
real, obteniendo el nuevo foco de atención enmenos de 400ms desde la aparición del estímulo
hasta el ajuste porparte del sistemadepercepción, y, por tanto, conseguir un tiempode respuesta
similar al de una persona.

Antes de realizar la validación del sistema de percepción propuesto en este trabajo se com-
probó el funcionamiento de un sistema de percepción básico añadiendo algunos de los detec-
tores desarrollados para el sistema de atención (más detalle en el capítulo 5) comprobando el
funcionamiento de estos detectores sin la carga computacional debido a las capacidades de aten-
ción. En esta línea se han realizado cuatro casos de estudio para comprobar las limitaciones del
sistema de percepción básico y centrarnos en solucionarlas con la implementación del nuevo
sistema.

En primer lugar, se desarrolló un detector de alto nivel para reconocer el nivel de vínculo
por parte del usuario durante las interacciones. Para ello se utilizaron las características
faciales del usuario como la distancia al robot, la dirección de la cabeza o la emociónmos-
trada.Con este caso de estudio se comprobó el correcto funcionamiento de los detectores
faciales utilizados posteriormente en el sistema de percepción y como la combinación de
ellos podía producir resultados de un nivel más alto.

En segundo lugar, se integró en el robot un sistema de aprendizaje activo para conocer a
nuevos usuarios y crear un perfil para ellos. En este caso, se podría considerar que era una
versión previa más cercana al sistema de atención, ya que el robot era capaz de reaccionar
ante un estímulo externo, sin embargo, el robot únicamente era capaz de reaccionar la
aparición de un usuario en la escena y no otros estímulos relevantes como podrían ser
movimientos o cambios bruscos de color.

El tercer caso de estudio fue el desarrollo de un detector capaz de reconocer la expresión
afectiva mediante estímulos táctiles y visuales. En este caso se buscaba ser capaces de re-
conocer que que emoción querían transmitir los usuarios cuando tocaban al robot de-
pendiendo de su expresión facial. Este estudio fue especialmente interesante ya que en
el mundo actual, los estímulos no suelen aparecer de forma aislada, sino conjuntamen-
te, por ello, para considerar si un gesto táctil sobre el robot era más o menos relevante se
estudió que emoción solían querer transmitir los usuarios combinando esa información
táctil y con la visual. Los resultados de este caso de estudio nos permitieron ajustar los
pesos de importancia referentes a los estímulos táctiles a nivel exógeno.

Por último, en el cuarto caso de estudio se utilizó el detector del Tangram para crear una
habilidad en el robot capaz de jugar con el usuario al este juego a través de pistas y di-
rigiendo la ejecución del mismo. En este último caso de estudio se hizo más patente la
importancia de añadir un sistema de atención que le otorgara al robot la posibilidad de
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reaccionar ante estímulos externos a la tarea que se estaba realizando. Uno de los escena-
rios donde esta necesidad se hizo más patente fue en aquellos donde el robot se quedaba
solo pero como el usuario no había indicado el final del juego, el robot seguía jugando
solo hasta que el DMS decidía que llevaban suficiente tiempo jugando.

Una vez comprobado el funcionamiento del sistema de percepción básico y estudiadas sus
carencias, se validó el funcionamiento del sistema de percepción completo presentado con las
pruebas presentadas en el capítulo 6. El primer nivel que se evaluó fue el de agregación de aten-
ción exógena (sección 6.1 del capítulo 6), el cual debía ser capaz de detectar las características
relevantes del entorno, aplicar el fenómeno del IOR y realizar una agregación 3D de las caracte-
rísticas exógenas más relevantes para la atención del robot. Para la realización de estas pruebas se
adquirieron datos de 50 usuarios, los cuales proporcionaron su respuesta ante estímulos de di-
ferentes modalidades. Los resultados obtenidos por estos usuarios se utilizaron como referencia
para su posterior comparación con el subnivel de agregación, obteniendo un valor de F1-score
medio de 0,961 teniendo en cuenta estímulos de las tres modalidades utilizadas. Además, se ob-
tuvieron valores de error de localización pequeños (7,58 píxeles para visión, 74,11◦ para audio),
lo cual indica que además de detectar prácticamente los mismos estímulos que detectaron los
usuarios, la localización del foco de atención es la correcta. En cuanto al tiempo de reacción
en todos los casos los errores recogidos fueron menores a 1 s, por tanto, podemos asegurar que
el módulo de agregación de atención exógena funciona en tiempo real, detectando y
localizando correctamente el foco de atención exógeno.

El segundomódulo que se evaluó fue la agregación de estímulos endógenos (sección 6.2 del
capítulo 6), en este caso se comprobaron tres casos de estudio con diferentes habilidades del ro-
bot que permitieron evaluar si estemódulo era capaz de comunicarse correctamente con el resto
de módulos de la arquitectura software del robot y si era capaz de priorizar aquellos estímulos
que mejoraban la interacción humano-robot. Además también se comprobó que el módulo
fuera capaz de aplicar conceptos como la atención sostenida y puntual. En los dos primeros ca-
sos de estudio donde solo se utilizaron detectores mixtos y de interacción se comprobó como el
subnivel era capaz de priorizar el canal de comunicación que utilizaba el usuario como foco de
atención de forma puntual, mientras de forma sostenida se priorizaban los estímulos para un
HRI más natural. Del mismo modo, en el tercer caso de estudio se introdujeron también los
detectores endógenos, comprobando que independientemente de los detectores necesarios
para realizar una tarea el módulo de agregación de atención endógena era capaz de loca-
lizar el foco de atención correctamente priorizando aquellos estímulos relevantes para
la interacción humano-robot.

Por último, se evaluó el nivel de fusión (capítulo 6, sección 6.3) a través de un experimento
con 30 usuarios en la cual se analizó si la presencia del sistema de atención mejoraba las capa-
cidades de la creación de vínculo y de presencia social durante las interacciones entre robot y
usuario. Durante estas pruebas también se comprobó el correcto funcionamiento del sistema,
junto con su respuesta en tiempo real y su capacidad para ajustar correctamente el foco de aten-
ción durante la realización de una tarea en un entorno real. Tras el análisis de los resultados
experimentales se comprobó que la integración de un sistema de atención artificial me-
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joraba significativamente la presencia social del robot durante la interacción, lo cual se
traduce en una mejora en la interacción humano-robot. Este resultado se vio apoyado por los
comentarios registrados por los usuarios al finalizar los experimentos.

Finalmente, hay que destacar que este trabajo ha implicado 3 estudios con usuarios. En pri-
mer lugar, durante el caso de estudio recogido en la sección 5.2 se utilizaron tres escenarios, reu-
niendo un total de 49 voluntarios, los cuales contribuyeron a evaluar el sistema básico de per-
cepción. En segundo lugar, evaluamos el módulo de agregación de atención exógena creando
un conjunto de datos de referencia con la respuesta de 50 usuarios. Por último, con el objeti-
vo de comprobar la aceptación del sistema de atención completo por parte de los usuarios, se
realizó un experimento con 30 usuarios. Así que, en total, a lo largo del trabajo se consiguie-
ron reunir a 129 participantes para nuestros experimentos, y, cabe destacar que todas las
evaluaciones fueron presenciales. Esto requirió una gran inversión de tiempo, no sólo para los
experimentadores sino también para los usuarios.

En cuanto a la producción científica, en total, durante el transcurso de esta investigación se
han publicado 5 publicaciones indexadas en revistas (Q1 y Q2 en este momento), una de ellas
premiada a mejor portada de la revista Sensors del año 2022, y hay dos trabajos más en
revisión; 6 artículos a congresos internacionales, uno de ellos premiado comomejor artículo
del congreso del ICSR 2022 14th International Conference on Social Robotics, y 4 trabajos a
congresos nacionales españoles.

7.2. Trabajos futuros

A pesar de los logros conseguidos, el trabajo presentado también tiene margen de mejora,
que se traduce en trabajos futuros. La primera oportunidad en este sentido está relacionada con
lamejora de la detección del entorno, añadiendo nuevos detectores que permitan reconocermás
estímulos y mejorando aquellos que han mostrado alguna limitación. En esta línea, aún existe
un amplio margen de mejora en lo que respecta a los detectores auditivos. En esta versión del
trabajo únicamente se tiene en cuenta el volumen, sin embargo, tal y como se estudia en trabajos
como [292, 90], esta característica pierde valor tras unas pocas repeticiones, llegando a ser po-
co relevante para los humanos el sonido de una explosión si se produce de forma repetida en el
tiempo. Por el contrario, los cambios acústicos impredecibles atraen la atención, por ejemplo, un
tono presentado sobre un fondo ruidoso [293] o un cambio rápido en la amplitud en un rango
de frecuencia fijo [95]. Además, existen pruebas de que los cambios acústicos en una dirección
concreta se perciben comomás relevantes. Por ejemplo, los estímulos que se acercan con inten-
sidad creciente son más prominentes que los que se alejan, posiblemente como mecanismo de
defensa para detectar rápidamente las amenazas que se aproximan [294]. En general, los eventos
acústicos sobresalientes se asocian a aumentos bruscos de la sonoridad, el tono, el centroide es-
pectral (brillo tímbrico), la armonicidad y el ancho de banda espectral, frente a disminuciones
[292]. Además, los sonidos largos son más prominentes que los cortos, los tonos modulados
temporalmente son más importantes que los estacionarios y, en una secuencia de dos tonos en
poco tiempo, el segundo suele sermenos relevante que el primero [295]. En este sentido, detector
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de eventos sonoros sobresalientes debería tener en cuenta,a parte de la intensidad de un sonido,
otras características sonoras como el tono y la duración, para evaluar la relevancia. Por este mo-
tivo sería interesante desarrollar un detector capaz de tener en cuenta estos estudios añadiendo
características como el tono o la duración.

Por otro lado, detectores como el de movimiento han mostrado limitaciones en su funcio-
namiento. En este caso, el detector integrado no es capaz de detectar correctamente objetos pe-
queños en movimiento en la imagen ya que una mejor precisión en la detección supone una
carga computacional en el robot demasiado elevada. Por tanto, sería interesante el estudio de
otros detectores de este tipo buscando algún algoritmo que permita que un correcto análisis de
la imagen sin suponer un aumento en el tiempo y consumode computo.Otro detector que sería
interesante mejorar es el detector de edad. La red neuronal seleccionada únicamente es capaz de
reconocer edades entre 18 y 65 años, sin embargo, nuestro robot tiene como objetivo trabajar
con personas mayores con un grado leve de deterioro cognitivo, por tanto, sería deseable que
este detector funcionara correctamente con personas de la tercera edad, consiguiendo así una
personalización más apropiada durante la interacción.

En cuanto a la agregación de estímulos exógenos, detallados en la sección 4.4.1, existen estu-
dios como el de Ferreira y Dias [4], que demuestran que cuando una característica de un objeto
del entorno nos ha captado la atención, nuestro cerebro añade un nivel de abstracción más y
es capaz de saber que objeto contiene esa característica. En esta línea, sería interesante que el
módulo de agregación exógena fuera capaz de añadir esta capa de abstracción, añadiendo un
detector de objetos y un sistema de seguimiento del mismo. Con esta mejora se conseguiría que
si un objeto ha captado la atención en iteraciones anteriores y se mueve por el entorno no se le
preste atención de forma continuada, provocando que el fenómeno del IOR lo inhiba durante
un periodo de tiempo para que la arquitectura de percepción sea capaz de analizar nuevas zonas
del entorno. Otra limitación detectada cuando se analizaron los resultados de la comparación
entre los valores de referencia y la salida del nivel de agregación fue la incapacidad de nuestro
módulo de dar más importancia al usuario que llevaba la conversación cuando en la escena apa-
recíamás de unusuario. En esta línea sería interesante añadir un detector capaz de reconocer este
estímulo, como por ejemplo, un detector de actividad de voz y fusionarlo con la información
facial, consiguiendo así que la importancia del usuario que mantiene la información sea mayor
que la del resto. Por otra parte, a pesar de los buenos resultados obtenidos en la comparación
con la referencia, el uso de pesos prefijados limita el funcionamiento de nuestro sistema. Una
futura línea de investigación sería utilizar los datos recogidos de los usuarios y con ellos entrenar
una sistema de aprendizaje automático que ajuste estos pesos dependiendo de las características
que muestre el entorno.

Por loque respecta a la agregaciónde estímulos endógenos, a pesar de las ventajas quepresen-
ta estemódulo, encontramos algunas limitaciones. En primer lugar, la integración de detectores
de estímulos de distintas modalidades nos permite que el robot sea capaz de realizar tareas más
complejas que incluyan estímulos visuales, auditivos y táctiles. Sin embargo, actualmente el sis-
tema no es capaz de analizar si los estímulos de distintas modalidades sensoriales pertenecen al
mismo estímulo (por ejemplo, detectar a una persona y la voz asociada al mismo tiempo). Sería
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deseable hacer un estudio sobre la posición en el entorno de los estímulos y considerar fusionar
aquellos que estén en posiciones similares dándoles la relevancia adecuada. Por otro lado, del
mismo modo que ocurría con la agregación de estímulos exógenos, el uso de pesos prefijados
no permite la adaptación a la tarea del robot. Además, estos valores preestablecidos fuerzan que
el robot reaccione siempre de la misma manera al realizar una tarea, lo que puede dar lugar a
errores en determinadas ocasiones. Por ello, en futuros trabajos, se buscará incluir un nivel de
aprendizaje automático que ajuste directamente estos pesos utilizando técnicas de aprendizaje
profundo, teniendo en cuenta las experiencias pasadas y la actividad actual, y así se conseguirá
adaptar el módulo al usuario con el que interactúa y a la tarea del robot.

Pasando al nivel más alto de la arquitectura, la limitación principal que encontramos es la
falta de flexibilidad a la hora de calcular la concentración del robot, ya que esta se obtiene a tra-
vés de una fórmula matemática. A pesar de que los resultados muestran que la aproximación
matemática escogida consigue buenos resultados, y por tanto, se podría utilizar como punto de
partida para entrenar una red neuronal capaz de obtener el valor de la concentración de forma
dinámica y adaptándose a cada usuario. Con ello conseguiríamos que, del mismo modo que
hacemos las personas, el robot esté más o menos concentrado en la tarea dependiendo de con
quién esté interactuando o en qué momento se realice la interacción. En esta misma línea, sería
interesante que el sistema de percepción fuera capaz de obtener información sobre las prefe-
rencias y gustos del usuario, priorizando aquellos estímulos que puedan producir una reacción
agradable en el usuario, por ejemplo, en el caso que al usuario le guste la música clásica el ro-
bot podría reaccionar ante una melodía, sin embargo, podría ignorarla en la situación de que al
usuario no le interese este tema.

Otra característica interesante en este nivel y que no se ha tenido en cuenta para esta versión
del trabajo es el análisis de alto nivel de los estímulos recibidos desde los niveles de agregación.
Hay que tener en cuenta que unmismo objeto puede proporcionar estímulos exógenos y endó-
genos al mismo tiempo y de diferentes modalidades. Por ejemplo, en el caso del Tangram, una
pieza roja captaría la atención exógena por su color y por el movimiento que se pueda realizar
con ella y al mismo tiempo, es un estímulo endógeno necesario para realizar correctamente la
tarea. En estos casos, sería interesante que el nivel de fusión fuera capaz de integrar esta infor-
mación sabiendo que el objeto que capta la atención tiene características relevantes de varios
tipos. Este trabajo futuro enlaza con la necesidad de añadir un nivel de abstracción más a nivel
exógeno y considerar que aquello que llama la atención no es una característica en el espacio,
sino un objeto completo o una persona y refuerza la necesidad de integrar un reconocedor de
objetos junto con un sistema de seguimientos del mismo.

Además, tal y como explica el estudio de Talsma et al. [16] la atención es una función cog-
nitiva que permite a los seres humanos seleccionar de forma continua y dinámica los estímulos
relevantes permitiéndonos a los humanos, entre otras cosas, detectar el peligro de forma rápida.
Con este concepto enmente y ligado a la necesidad de añadir sistemas de aprendizaje automáti-
co tanto a los módulos de agregación como al nivel de fusión, sería importante tener en cuenta
que aquellos estímulos que puedan suponer un peligro para el usuario o para el robot siem-
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pre deberán ser la prioridad del sistema de percepción, consiguiendo así priorizar la seguridad y
“supervivencia” del usuario.

Por último, un concepto que no se ha tratado en este trabajo pero que abre la puerta a una
línea investigación interesante es la atención compartida. Este término describe la capacidad de
dos omás personas para centrar su atención en elmismoobjeto, evento o tarea almismo tiempo.
Se refiere a la capacidad de compartir la atención y estar conscientes de la misma cosa simultá-
neamente, como cuando dos personas estánmirando el mismo objeto. Añadir esta capacidad al
robot permitiría mejorar la interacción humano-robot, ya que no solo se tendría en cuenta los
estímulos que capta el robot, sino también aquellos que capta el usuario. Además, esta línea de
investigación daría un nivelmás de abstracción al sistema de percepción propuesto, teniendo un
conocimientomás amplio del entorno y siendo capaz de reaccionar ante los estímulos presentes
en él.
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Apéndice A

Cuestionarios en línea

A.1. Preguntas para la creación de perfiles de usuario

Este apéndice contiene la encuesta utilizada para evaluar el proceso de elaboración de per-
files en los tres escenarios para el sistema de aprendizaje activo para la creación de perfiles de
usuario. Como ya se ha mencionado en la sección 5.2, las preguntas se organizan en categorías
personales, de intereses y de preferencias. Cuando se presentan al usuario, las preguntas perso-
nales se ordenan como se indica a continuación. Sin embargo, las preguntas sobre intereses y
preferencias se ordenan aleatoriamente.

Preguntas personales:

¿Cómo te llamas?

¿Cuál es tu primer apellido?

¿Cuál es tu segundo apellido?

¿Qué día es tu cumpleaños?

¿En qué mes es tu cumpleaños?

¿En qué año naciste?

¿Dónde vives?

¿De qué país eres?

¿A qué te dedicas

¿Cuál es tu nivel de estudios?

Preguntas sobre intereses:

¿Estás interesado en ...

Videojuegos

Lectura

Fotografía

Películas
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Series

Cocina

Redes sociales

Noticias

Tiempo

Internet

Música

Vídeos

Compras

Preguntas de preferencias:

¿Cuánto te gusta(n) ...

Los juegos de preguntas?

Jugar a juegos clásicos?

Jugar a juegos para entrenar el cerebro?

Escuchar música pop en inglés?

Escuchar música rock en inglés?

Escuchar música pop en español?

Escuchar música rock en español?

Escuchar reggaeton?

Ver fotografías de animales?

Ver fotografías de puestas de sol bonitas?

Ver fotografías de monumentos?

Estar informado de las últimas noticias?

Estar informado de las noticias nacionales?

Estas informado de las noticias internacionales?

Estar informado de las noticias de deporte?

Estar informado sobre la previsión meteorológica?

Ver vídeos de comedia?

Ver vídeos de recetas de cocina?



A.2. CUESTIONARIO PARA LA EVALUACIÓNDEL SISTEMACOMPLETO

Ver vídeos de momentos épicos del deporte?

Escuchar audiolibros clásicos?

Escuchar hechos históricos?

Escuchar cuentos?

Escuchar chistes divertidos?

Escuchar refranes españoles?

A.2. Cuestionario para la evaluación del sistema completo

En este apéndice se incluye la encuesta empleada para evaluar el vínculo creado y la presencia social
del robot durante la interacción con el sistema completo de percepción. Tal y como se ha menciona-
do previamente en la sección 6.3, las preguntas provienen de dos cuestionarios diferentes: el UES y el
NMSPM. Las preguntas aparecieron aleatoriamente y a pesar de que los chalecos se cambiaron a mitad
experimento, a la hora de analizar los resultados se procesaron para que las respuestas relativas al robot
atento siempre se respondieran como el robot rosa.

Preguntas personales:

Género

Edad

Estado anímico actual

Preguntas sobre atención centrada:

Me sumergí en esta experiencia cuando interactué con el robot rosa

Me sumergí en esta experiencia cuando interactué con el robot azul

Con el robot rosa, durante la actividad, sentí que el tiempo volaba

Con el robot azul, durante la actividad, sentí que el tiempo volaba

Estuve absorto durante la actividad cuando interactué con el robot rosa

Estuve absorto durante la actividad cuando interactué con el robot azul

Preguntas sobre utilidad percibida:

Me sentí frustrado mientras interactuaba con el robot rosa

Me sentí frustrado mientras interactuaba con el robot azul

Encontré la interacción con el robot rosa confusa de usar

Encontré la interacción con el robot azul confusa de usar
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Interactuar con el robot rosa fue agotador

Interactuar con el robot azul fue agotador

Preguntas sobre apelación estética:

El aspecto del robot rosa era atractivo

El aspecto del robot azul era atractivo

El aspecto del robot rosa era estéticamente atrayente

El aspecto del robot azul era estéticamente atrayente

El aspecto del robot rosa atraía a mis sentidos

El aspecto del robot azul atraía a mis sentidos

Preguntas sobre factor de recompensa:

Usar el robot rosa ha merecido la pena

Usar el robot azul ha merecido la pena

Mi experiencia con el robot rosa fue gratificante

Mi experiencia con el robot azul fue gratificante

Me sentí interesado en la actividad con el robot rosa

Me sentí interesado en la actividad con el robot azul

Preguntas sobre copresencia:

Fui consciente de la presencia del robot rosa

Fui consciente de la presencia del robot azul

El robot rosa era consciente de mi presencia

El robot rosa azul consciente de mi presencia

Mi presencia era evidente para el robot rosa

Mi presencia era evidente para el robot azul

Preguntas sobre localización de la atención:

Cuando otras cosas ocurrían a mi alrededor, me distraía fácilmente y dejaba de prestar atención
al robot rosa

Cuando otras cosas ocurrían a mi alrededor, me distraía fácilmente y dejaba de prestar atención
al robot azul
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El robot rosa no me atendió totalmente

El robot azul no me atendió totalmente

No atendí totalmente al robot rosa

No atendí totalmente al robot azul

Preguntas sobre compresión del mensaje:

Mis ideas resultaban claras para el robot rosa

Mis ideas resultaban claras para el robot azul

Las ideas del robot rosa resultaban claras para mi

Las ideas del robot azul resultaban claras para mi

Me resultó fácil comprender al robot rosa

Me resultó fácil comprender al robot azul

Preguntas sobre interdependencia conductual:

Amenudo mi comportamiento ha sido una respuesta directa al comportamiento del robot rosa

A menudo mi comportamiento ha sido una respuesta directa al comportamiento del robot azul

El comportamiento del robot rosa fue una respuesta directa de mi comportamiento

El comportamiento del robot azul fue una respuesta directa de mi comportamiento

Correspondí a las acciones del robot rosa

Correspondí a las acciones del robot azul

Preguntas sobre comprensión emocional:

No tuve claro cuáles fueron las emociones del robot rosa

No tuve claro cuáles fueron las emociones del robot azul

Mis emociones no fueron claras para el robot rosa

Mis emociones no fueron claras para el robot azul

A veces me influía el estado de ánimo del robot rosa

A veces me influía el estado de ánimo del robot azul

Preguntas sobre interdependencia emocional:

A veces el robot rosa se sentía influido por mi estado de ánimo

A veces el robot azul se sentía influido por mi estado de ánimo

Mis sentimientos condicionaron el tono de nuestra interacción (robot rosa)

Mis sentimientos condicionaron el tono de nuestra interacción (robot azul)
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