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Resumo

CARVALHO, Kevin Braathen de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, dezembro de
2019. Cooperagao Humano-Robo através de Interagoes por Acgoes. Orientador:
Alexandre Santos Brandao.

A Interagao Humano-Robo vem ganhando mais espago no meio académico nos iltimos
anos. Esta é uma area de interesse devido ao seu grande leque de aplicagoes, tais como
busca e resgate, entretenimento, auxilio militar e policial, exploracao espacial, tarefas com
veiculos aéreos nao tripulados e robotica socialmente assistiva. O ultimo item pode ser mais
detalhado com aplicagoes como ajuda a idosos, pessoas fisica ou mentalmente debilitadas,
e até mesmo suporte educacional. Esse trabalho propoe um método de reconhecimento
de agoes para ser utilizado como via de comunicagao com uma plataforma robdtica para
tarefas de robodtica socialmente assistiva, tais como auxiliar o usuario em carregar peso,
sendo capaz de segui-lo e de ir para pontos predeterminados, enquanto desvia de obstaculos.
O método proposto para interagao é baseado em redes neurais artificiais e se apoia em
reducao da dimensionalidade da entrada pelo uso de autovalores. A base de dados utilizada
¢ propria, devido ao fato das bases de dados encontradas na internet nao possuirem classes
de acoes desejadas para a aplicacao proposta. A validagao do método se da através de
comparacao com o0 DTW (Dynamic Time Warping), tanto em desempenho simples quanto
em escalabilidade. Testes online sao realizados para assegurar que a base de dados nao
estava enviesada ou tendenciosa. Os resultados experimentais mostraram que o método
de comunicacao é eficaz, tendo mais de 99% de acerto nos testes online, para 5 pessoas
diferentes na sua base de dados com 10 amostras de cada pessoa para cada classe. A
estratégia é escalavel para novos usuarios e requer um numero reduzido de 5 amostras de
treinamento de cada pessoa para cada classe para alcancar taxas de acerto superiores a
96%.

Palavras-chave: Reconhecimento de Agoes. Interacao Humano-Rob6. Robética Social-

mente Assistiva. Redes Neurais.



Abstract

CARVALHO, Kevin Braathen de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, December
2019. Human-Robot Cooperation Through Interactions Via Actions. Advisor:
Alexandre Santos Brandao.

Human-Robot Interaction has been gaining more space in academia in recent years. This
is an area of interest due to its wide range of applications such as search and rescue,
entertainment, military and police assistance, space exploration, unmanned aerial vehicle
tasks and socially assisted robotics. The last one may be more detailed with applications
such as helping the clderly, the physically or mentally disabled people, and even educational
support. This paper proposes an action recognition method to be used as a communication
link with a robotic platform for socially assisted robotics tasks, such as assisting the
user in carrying weight, being able to follow him/her and to go to predetermined points
while avoiding obstacles. The proposed method for interaction is based on artificial neural
networks and relies on reducing the dimensionality of the input by using eigenvalues. The
database used is its own, due to the fact that the databases found on the Internet do
not have desired classes of actions for the proposed application. Validation of the method
is by comparison with DTW (Dynamic Time Warping), in both simple performance
and scalability. Online tests are performed to ensure that the database was not biased.
Experimental results showed that the communication method is effective, with more than
99% of successfulness, for 5 different people in the database with 10 samples per person for
each class. The strategy is scalable to new users and requires a small number of 5 training

samples per person per class to achieve over 96% accuracy.

Keywords: Action Recognition. Human-Robot Interaction. Socially Assistive Robotics.

Neural Networks.
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1 Introducao

A Interagao Humano-Robd (do inglés Human-Robot Interaction, HRI) tem conti-
nuamente ganhado mais aten¢ao no meio académico nos ultimos 30 anos (TSAROUCHI;
MAKRIS; CHRYSSOLOURIS, 2016). Este é um campo de estudo importante devido a
sua grande gama de aplicacoes, tais como busca ¢ resgate, entretenimento, auxilio militar

e policial, exploracao espacial ou tarefas com veiculos aéreos nao tripulados (VANT).

Busca e resgate ¢ uma aplicacao que inerentemente se tem interagao humano-robo,
tendo em vista que o agente estd procurando um humano em uma situacao de desastre.
No trabalho de Murphy et al. (2008) para resumir a situagao de robos de busca, ele
ambienta essa aplicacao com as caracteristicas basicas de um desastre e como que isso
afeta o projeto de robdtica e, em seguida, descreve os robos utilizados em desastres famosos
como o atentado ao World Trade Center em 2001, os furacoes Katrina, Rita e Wilma, em
2005, nos Estados Unidos. Além disso, os projetos mais promissores, conceitos e métodos
de avaliacao de desempenho sao elucidados. Por fim conclui-se sobre as dificuldades

fundamentais dessa aplicagao e apresenta os problemas em aberto.

Para aplicagoes em entretenimento, o trabalho de Yoshida et al. (2015) propoe
uma interface simples que permita a usuarios criarem padroes de movimentos complexos
para um rob6 dancar. Suas maiores contribuicoes sao: a interface desenvolvida é capaz
de criar movimentagoes elaboradas sem a necessidade do usuario dar comandos de baixo
nivel, permitindo que usuarios especializados em robdtica ou nao consigam operar o
robo; a possibilidade de criacao de padroes complexos através de movimentos simples
predeterminados e a sincronizagao automatica entre a danca e os movimentos do robo.
O trabalho foi desenvolvido para ser utilizado com dois tipos de robds; um modvel e um
humanoide. Os autores fizeram duas demonstragoes publicas da interface que validou a

facilidade da aplicagao para leigos e especialistas no assunto.

Uma anélise sobre o presente e o futuro de aplica¢oes militares da robdtica é vista
em (MIES, 2010), onde o autor fala das primeiras tecnologias utilizadas nesse cenério e
como elas podem ser tteis. As aplicacoes sao aquelas que comumente colocam em risco a
vida de humanos, tais como desarmar uma bomba ou andar em lugares com escombros
em perigo de desabamento. Tais missoes podem ser realizadas com seguranca através de
agentes robéticos tele-operados. Para o futuro, o autor menciona o desenvolvimento mais
profundo de robos terrestres nas aplicacoes de exploragao e auxilio médico, bem como de
robds maritimos com o mesmo intuito. Por fim, é mencionado que especialistas acreditam
que a robdtica espacial é um campo de atuacao para o futuro, dado que enviar humanos é

ainda muito caro, em funcao dos riscos.
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Exploracao espacial é um tépico que a interacao humano-robo se da comumente por
teleoperagao em algum grau do robo. O trabalho (YOSHIDA, 2009) faz um apanhado geral
das aplicagoes de robdtica no espaco. Inicialmente, é mencionado os avancos em robdtica
orbital, com aplicacoes de remogao de entulho espacial através da mudanga da orbita de
satélites, ou utilizacdo de robos para a realizacao de algum servigo, como manutengao
ou manipulacao de algo em um satélite. Em seguida, é discutida a robdtica planetaria,
exemplificando aplicacoes na Lua e em Marte e explicitando dificuldades recorrentes como
o sensoriamento da odometria do agente e a compensacao para deslizes e controle de tracao.
Por fim, as dificuldades de aplicagoes em asteroides sao trabalhadas, como a aderéncia e

locomocao do robo em lugares com campo gravitacional muito diferente da Terra.

Em (MONAJJEMI et al., 2013), pode-se ver o desenvolvimento de um sistema de
interacao humano-robo através de gestos e de detecgao de onde o usudrio esta olhando, a
fim de comandar um grupo de VANTSs. O sistema implementado permite que o usuario
consiga manipular os VANTSs individualmente ou adicionar e remové-los de grupos para
que um mesmo comando seja dado para mais de um dos agentes. O trabalho nao abrange
a execucao de tarefas em si, apenas a selecao de quais VANTS irao receber os comandos
de se juntar ao grupo ou se separar. O sistema de comunicagao consegue ser utilizado por
usuarios nao especializados de forma intuitiva, onde se seleciona o VANT que recebera
o comando olhando para ele e os comandos de se juntar, separar ou executar a acao sao

dados por gestos.
A Figura 1 ilustra exemplos das aplicagoes supracitadas.

Segundo Goodrich, Schultz et al. (2008), a interacao entre humanos e robos pode

se agrupar nas seguintes categorias com alguns exemplos de trabalhos correlatos:

1. HRI Colaborativo, que envolve um robo e uma pessoa trabalhando juntos para
completar uma tarefa simples (PARK; HOWARD, 2013; HINDS; ROBERTS; JONES,
2004; LANGLE; WORN, 2001; CHERUBINI et al., 2016; MAURICE et al., 2017).

2. HRI Assistivo, onde o robd ¢ utilizado para auxiliar pessoas através de assisténcia
fisica, social e/ou cognitiva (MCCOLL; NEJAT, 2013; FEIL-SEIFER; MATARIC,
2011; CLABAUGH et al., 2018).

3. HRI de Imitacao, onde o robo ou pessoa tenta imitar comportamentos verbais ou nao
verbais de quem esta interagindo. Isso pode ser utilizado para melhorar coordenagao
social entre as partes envolvidas (BOURGEOIS; HESS, 2008; RAKITA; MUTLU;
GLEICHER, 2017).

4. HRI Geral ou de multi-tarefas, que envolve robos desenvolvidos para interagir
com pessoas em varias aplicacoes distintas utilizando comunicagao bidirecional

(ISHIGURO et al., 2001)
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Figura 1 — Exemplos de aplicagoes de HRI.

a Busca e Resgate b Entretenimento
i

Fontes: Seabotix (2019), Wxyz Detroit (2019), Grit Daily (2019), Independent UK (2019),
Hololens (2019)

Por sua vez, a Figura 2 ilustra exemplos dos tipos de interagao humano-robo.

Sobre a natureza da comunicagao ou interacao humano-robo, pode-se destacar

diferentes abordagens, tais como:

1. Gestos ou agoes, adotados quando a liberdade de movimento é uma opcao. Ademais,
pode ser utilizado em situagoes tais como fisioterapia, onde o reconhecimento da
posicao e orientacao de partes do corpo é vital, reafirmando a comunicacao entre o
usuario e o agente (KANDA et al., 2004; CHEN et al., 2019; BODIROZA; STERN;
EDAN;, 2012).

2. Comandos de voz, através da linguagem natural utilizada regularmente no dia-a-
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Figura 2 — Exemplos de tipos de HRI.

a Cooperativa b Assistiva

¢ Imitacao

Fontes: KolRob (2019), TechBriefs (2019), EurekAlert (2019), Phys Org (2019).

dia para; neste caso, para dialogar com o robo (ERIKSSON, 2004; LIU; ZHANG,
2019).

3. Periféricos, tais como mouse , teclados ou touchscreens, os quais podem ser uteis em
situagbes que gestos ou reconhecimento de voz seriam tediosos (HUTTENRAUCH;
EKLUNDH, 2002; MONTEMERLO et al., 2002).

Na Figura 3 se encontram ilustragoes dos exemplos da natureza da comunicagao

supracitados.

Esse trabalho tem foco em uma parte especifica de HRI, definida como Robética
Socialmente Assistiva (SAR), que ¢ a interseccao entre Robdtica Socialmente Interativa
(do ingles, Socially Interactive Robotics, SIR) e a Robética Assistiva (do inglés Assistive
Robotics, AR). No caso, a SIR é inspirada na comunicagao entre o robo e o ambiente
que ele esta inserido, ou até mesmo entre mais de um rob6o (FONG; NOURBAKHSH;
DAUTENHAHN, 2003; FEIL-SEIFER; MATARIC, 2005), e a AR é aquela dedicada
a assistir humanos de alguma forma (FEIL-SEIFER; MATARIC, 2005). Abaixo serd
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Figura 3 — Ilustracoes da natureza da comunicacao em HRI.

a Gestos ou Agoes b Voz

Fontes: AV Magazine (2019), Medium (2019), Bentley (2019).

trabalhado com mais detalhes essas trés areas e também exemplificando trabalhos com

suas aplicacgoes.

Sobre robética assistiva, o trabalho (LOOS; REINKENSMEYER; GUGLIELMELLI,
2016) traz um panorama geral de robos de reabilita¢do, definindo inicialmente que esse
setor desenvolve robos que provém terapia para pessoas a procura de recuperar suas funcoes
fisicas, sociais, comunicativas ou cognitivas e/ou assiste pessoas que tém uma debilitacao
cronica para a realizacdo de atividades do cotidiano. Apds um breve apanhado histérico do
topico, o autor divide essas aplicacoes em quatro grupos e discorre sobre suas dificuldades

e os atuais avancos.

O primeiro grupo é a terapia de reabilitacao, onde um dos grandes desafios é
explorar o fato do sistema neuromuscular humano ter a caracteristica de plasticidade
ligada ao uso, isto é, o uso de musculos e neuronios altera suas propriedades, incluindo os
padroes de conexao. Avancos nesse setor podem ser citados como o Lokomat da empresa
Hocoma, que é um exoesqueleto para ser utilizado durante caminhadas em esteiras para
auxilio na reabilitacao de caminhada; o Bi-Manu Track, que é um sistema simples com
resultados promissores que consiste em dois motores, um para cada mao, para ajudar na

reabilitacao de flexao de pulso e também na pronacao e supinacao do antebraco.

O segundo grupo é o auxilio para pessoas com debilitagoes. Quao maior for a

debilitacao da fungao que o paciente esta perdendo, maior o custo da intervencao técnica.
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Cada debilitacao pode ser altamente pessoal, entao o maior desafio é tornar algo viavel
a personalizacao do aparclho para o usudrio. Outro limitante relevante ¢ a autonomia
do robo, afinal, se a debilitacao fisica for grande, ou ela ter algum nivel cognitivo, isso
implica que o robo deve ter um sensoriamento que torne sua assisténcia, suficientemente
segura e capaz de coexistir com os humanos que o utilizam. Aparelhos nesse setor incluem
cadeiras de roda motorizadas com ou sem manipuladores robéticos para ampliar o espaco
de trabalho do usudario e exoesqueletos que permitam a locomogao de usudrios com danos

da coluna vertebral.

O terceiro grupo é o de proteses e ortoses inteligentes, em palavras mais simples,
membros artificiais. Existem diversos empecilhos para o desenvolvimento nessa area, como
desenvolver um meio intuitivo do usudrio manipular robos com varios graus de liberdade;
os robos ainda nao estao pareados com o brago humano em termos de alcance da forga,
peso e duracao com uma fonte de energia portatil; os membros humanos sao permeados por
sensores tateis, instald-los em um membro artificial de forma que o usudrio posso usa-los
de maneira intuitiva é desafiador. Avancos interessantes incluem interfaces neurais para a
atuagao dos membros artificiais, com algumas abordagens nao invasivas tendo bastante
sucesso, indicando que no futuro os sistemas de controle de préteses inteligentes terao a

opgao de se apoiar numa interface direta com o cérebro do usuario.

O dultimo grupo é o de ampliacao para diagnéstico e monitoramento. Um dos
aspectos criticos da reabilitacao é a manutencao da saude com o decaimento relacionado
a idade ou a degeneracao apos intervencao médica. Tecnologias de sensoriamento para o
cotidiano do paciente sao importantes para ter informacgoes de como o tratamento esta
evoluindo. Desafios para a area sao que os sensores que sao vestidos, devem ser compativeis
com a pele do usudrio, entao para um futuro préximo sera necessaria uma incorporacao
melhor desses elementos sensoriais. O autor menciona que varios sensores encorporados
em camisas parecem promissores. Por fim, ele menciona exemplos do estado da arte nesse
ramo, como casas inteligentes com sensoriamento para saber o estado do paciente, ¢ com

atuadores para modificar as condi¢coes ambientais para aumento do conforto desse paciente.

Robética Socialmente Interativa é abordada de forma geral nos trabalhos (DAU-
TENHAHN; FONG; NOURBAKHSH, 2014; FONG; NOURBAKHSH; DAUTENHAHN,

2003) onde se apresenta os tipos de classes sociais para robdtica.

Socialmente Evocativo é quando o robo deve se assemelhar mais a humanos, emu-
lando emocoes e tendo aparéncia humanoide, e com isso ele tira vantagem da tendéncia que
humanos tem de antropomorfizar e ter sentimentos estimulados, quando ficam envolvidos

com um agente préximo a eles.

Interface Social, que deve prover uma interacao através de deixas sociais similares
aos humanos, como contato visual e expressao de emocoes, tais como raiva, medo e afins.

Esses modelos em geral demandam um nivel de cognigao social mais raso.
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Socialmente Receptivo é um robo socialmente passivo, mas que pode se beneficiar
através de aprendizado por imitacao. Robos assim devem ter competéncias sociais mais

profundas que aqueles da classe de Interface Social.

Sociavel ¢ aquele agente que deve agir proativamente com humanos para satisfazer
necessidades sociais, como emocoes. Esses robos precisam de modelos sociais profundos

para atingir seu propésito.

Socialmente Situado envolve robos cercados de ambientes sociais, onde sao capazes
de perceber e reagir. Esses agentes devem ser capazes de entender e perceber outros agentes

sociais e varios objetos no ambiente.

Socialmente Embutido diz respeito a robos que estao ou situados em um ambiente
social e interagem com outros agentes e humanos, ou estruturalmente acoplado ao ambiente

social ou ao menos parcialmente consciente das estruturas de interacao dos humanos.

Socialmente Inteligente discute sobre robos que mostram aspectos da inteligéncia

social humana baseados em modelos profundos de cogni¢ao humana e competéncia social.

Para os autores, robos socialmente interativos devem ser capazes de algumas das
seguintes habilidades: expressar ou perceber emocoes, comunicar com um alto nivel de
dialogo, aprender ou reconhecer os modelos de outros agentes, estabelecer e manter relacoes
sociais, usar ou perceber deixas sociais naturais (olhar, gestos, etc), exibir personalidade e

aprender ou desenvolver competéncias sociais.

Como previamente mencionado, a interseccao das duas areas previamente men-
cionadas, Robodtica Assistiva e Robdtica Socialmente Interativa é a chamada Robdtica
Socialmente Assistiva. O artigo (TAPUS; MAJA; SCASSELLATTI, 2007) d4 um panorama
geral de objetos de estudo dessa area, como cuidado de idosos, uma preocupacao crescente
tendo em vista que a expectativa média de vida mundial tem aumentado; auxilio em tarefas
fisicas, reabilitacao ou pessoas com necessidade de treinamento, onde o autor ressalta que
SAR pode fornecer métodos inovadores de monitoramento, motivacao e guia; auxilio para
pessoas com debilitagoes cognitivas, nesse trabalho ¢ ressaltado que SAR pode ser usado
como um suporte social de forma a ensinar habilidades sociais gradualmente para criancas
com autismo. Na sequéncia do artigo, Tapus, Maja e Scassellatti (2007) fala sobre os focos

de estudo dessa area, explicados nos paragrafos seguintes.

A personificacao do robo tem um papel chave na efetividade da assisténcia, dado
que pessoas atribuem intencoes, objetivos, emocoes e personalidades até mesmo para
maquinas com nog¢oes simples de movimento ou forma que possam ser relacionados com

algo vivo.

Personalidade é também determinante importante nas relagoes sociais humanas,
dado que pesquisas mostram uma ligagao direta entre personalidade e comportamento
(CHRISTENSEN; PACCHIEROTTTI, 2005). Com robos sendo assistentes ou companheiros
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para humanos, desenvolver a personalidade do rob6 dentro do escopo da sua aplicagao é
uma motivagao importante. Para uma maior cfetividade, ¢ importante que a personalidade
que o robo transmite seja compativel com a do usudrio. Nao se tem uma definicao genérica
de personalidade, mas é comum de ve-la como o padrao coletivo de tracos mentais, de
comportamento, temperamento e emocoes que o individuo apresenta consistentemente ao

longo do tempo e de eventos diferentes.

Empatia é a caracteristica mais determinante em aplicagoes centradas em um
paciente, onde o robo auxilia ou cuida dele. Esse atributo é chave na interacao social
pois ele implica na compreensao da situacao do outro aliado a um entendimento geral
de emocoes. Robos nao sentem empatia, mas é possivel criar padroes de comportamento
que emitem sinais de empatia para emular isso para o paciente. Isso pode ser feito com o
sistema sendo capaz de reconhecer o estado emocional do usuario, comunicando com ele

ou entao mostrar tragos da emocgao que o usuario esta sentindo.

Engajamento é um atributo que se caracteriza pela capacidade do robo estabelecer
e manter uma conexao colaborativa com o usudrio. Isso implica que o robo deve ser capaz
de perceber a presenca humana e também entender quando o humano quer interagir. Em
algumas aplicagoes também ¢é importante que o robo seja capaz de chamar atengao para si,

para que a comunica¢ao soe natural.

Adaptacao remete a entender como se comunicar e ser capaz de adaptar o com-
portamento as mudancas nas interagoes sociais. Encorporar capacidades sofisticadas de
adaptacao social em robos tem se provado uma tarefa muito dificil, entao as abordagens
tem focado nas mudancas a curto prazo, que denotam diferencas do individuo, e a longo
prazo que permitem que a interagao continue a ser engajadora ao longo do periodo de
meses ou até anos dependendo da aplicacao. Entender o humor e as emocgoes atreladas a

personalidade do usudrio pode ser bastante 1til nessa tarefa.

Transferéncia, em muitas aplicacoes de SAR, é mudanca de comportamento de
longo prazo, seja estimulando a capacidade de contar historias de um idoso a sua familia,
ou seja facilitando a interacao social de uma crianga autista. Entao uma das caracteristicas
mais importantes em aplicagoes dessa natureza é conseguir transferir habilidades para o
usuario a fim de gerar mudangas efetivas em sua vida. A capacidade de transferéncia de

um sistema ¢ muitas vezes utilizada como métrica de sucesso para a aplicacao.

No trabalho (MARTINEZ-MARTIN; CAZORLA, 2019) ¢ ressaltado que com o
aumento da expectativa de vida, a necessidade de monitoramento da capacidade cognitiva
e da saude fisica de idosos tém se tornado mais presentes. Nesse contexto, atividades
fisicas podem beneficiar significativamente a saide geral do paciente. Entao, os autores
propéem uma plataforma robdtica para estimular os exercicios fisicos. A plataforma lembra
o paciente de fazer os exercicios, acessa uma lista de exercicios previamente gerada por um

fisioterapeuta, descreve o exercicio que o paciente deve fazer e, através de reconhecimento
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de acoes, o robo identifica se o paciente esta executando de forma correta e emite um
diagnostico sobre seu desempenho, armazenando no seu histérico para andlises futuras.
A personificagao do robo é humanoide, com dois bracos e uma cabeca, para fortalecer a

conexao entre ele e o paciente.

Meyer e Fricke (2017) mostram um estudo de caso de um rob6 desenvolvido para
andar nos corredores de um hospital, enquanto é capaz de interagir verbalmente e auxiliar
idosos em terapia de recuperacao de caminhada. O robo nao é humanoide, mas é equipado
com um par de olhos, para poder aumentar a interacao através de contato visual. A presenca
do robo teve como resultado o aumento da autoconfianca do paciente na realizacao dos
exercicios, maior satisfacao dos usuarios dado uma variedade maior de exercicios disponiveis
e mais motivacao para treinar, chegando ao cenario da maioria dos pacientes preferirem

treinar com o robo a treinar sem ele.

Robotica Socialmente Assistiva tem mostrado resultados promissores ao lidar com
criangas com autismo. Taheri et al. (2019) utilizam o ensino bésico de musica para diferentes
pontos do espectro autista como ferramenta de melhoria de habilidades motoras, cognitivas
e sociais. O robo utilizado, NAO H-21, tem forma humanoide, capacidade de mudar a cor
dos olhos e apresentar prosédia na fala, para maior familiarizacao da crianca. Os resultados
mostraram que o tratamento tem efeitos diferentes baseado na idade, personalidade e grau
do espectro autista da crianga, mas que ainda assim mostrou melhoras promissoras na

capacidade social, cognitiva e motora dos pacientes.

Também ¢ possivel de se ver a aplicacao de robética no ensino. Benitti (2012)
faz uma revisao de 10 artigos de utilizacao de robdtica para ensino. Ele observa que em
90% dos casos, o robo utilizado é LEGO, dado sua facilidade de utilizagao. Os tépicos
abordados para ensino dentre os trabalhos revisados foram resolucao de problemas de logica,
matematica, principios basicos da evolucao, leis de Newton, conhecimento em ciéncia,
engenharia e tecnologia, compreensao de sistemas, técnicas de raciocinio, comunicagao
social e programacao de computadores. Na maioria dos casos, a presenca de robdtica

aumentou o aprendizado dos individuos analisados.

Ospennikova, Ershov e Iljin (2015) fazem a importante separagao de trés formas
que a roboética pode ser utilizada no processo educacional. Primeiro, como objeto de estudo,
onde os alunos estudam robdtica de fato, a histéria da robdtica, aplicagoes, como que os
robos conseguem “enxergar” o mundo através de diversos tipos de sensores. Segundo, como
ferramenta de cognicao, onde se utiliza robotica para resolucao de problemas, com conjuntos
de robos como o Mindstorm da LEGO ou entao ensinando os alunos a modelarem como o
robo reage a sinais de controle, seja em ambiente virtual ou real. E, por fim, como meio
de ensino e desenvolvimento, de forma que o robo contribua para mostrar um fenémeno
de forma mais palpavel para o aluno, tendo o rob6 como ferramenta de demonstracao

de algum processo. No proprio artigo se encontra o exemplo de uma mini planta térmica
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regulada por um robo. Os autores concluem dizendo que robdtica é uma peca fundamental

no ensino politécnico, mas que deve ser inserida de forma organica no ensino.
A Figura 4 mostra exemplos das aplicagoes da robdtica socialmente assistiva.

Figura 4 — Exemplos de Aplicagao de SAR.

a Auxilio em tarefas fisicas b Auxilio a criangas do espectro autista

Fontes: Mada at Portal (2019), TeKnoKultura (2019), Apple Insider (2019).

Um conceito importante que serd trabalhado com mais detalhes posteriormente,
é o de zonas sociais. Ao navegar interagindo com humanos, o robo deve levar em conta
a proximidade dele com as pessoas que ele estd interagindo. Esse estudo é chamado de
Proximics e almeja entender a dinamica das distancias sociais utilizadas nas relagoes
humanas. Para ter uma interagao socialmente agradavel, o agente nao deve se aproximar
do usuédrio de forma a causar desconforto, isto é, deve-se manter uma distancia compativel

com a interacao vigente.

1.1 O Problema e sua Importancia

Carregar objetos de um lugar para o outro pode ser uma tarefa cansativa, tediosa ou
ou invidvel para um dado usudrio. Um robd pode auxiliar nessa tarefa, tanto para pessoas
com debilitagoes fisicas ou nao. Dado que comunicagao por gestos ou agoes pode tornar

a interacao mais direta e natural ao se comparar com a utilizagao de algum periférico, a
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integragao de um sistema de identificacao de gestos ou a¢oes com uma plataforma robdtica

movel pode ser de grande utilidade.

Utilizar esse agente para receber comandos do usuario como segui-lo, se aproximar
dele ou ir para lugares predeterminados, configura uma interagao social. Dado que ha
comunicacao, assume-se que eles irao compartilhar cooperativamente o mesmo ambiente.
Na tarefa especifica de carregar um objeto, o agente robédtico estd assistindo o usuério, logo
esta aplicacao se enquadra na superposicao de Robotica Assistiva e Robdtica Socialmente
Interativa, sendo entao Robdtica Socialmente Interativa, mesmo que nao haja um grau de

interacao social tao aprofundado.

Como ha interacao humano-robo, é importante que esse trabalho leve em conta as
medidas para que a interacao seja segura fisicamente e psicologicamente. Entao a interacao
deve garantir que nao haja colisoes com o usudario e que a interacao seja socialmente

agradavel, isto é, respeitando suas zonas sociais (ver Segao 2.4).

1.1.1  Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é a cooperagao humano-robo possibilitando que
comandos sejam dados e tarefas, como auxilio no transporte de objetos, seguimento do
usuario ou destinacao de tais objetos para lugares predeterminados, enquanto desvia de

obstaculos durante realizacao dessas atividades.

Esse trabalho almeja, especificamente:

1. Desenvolver e aplicar um algoritmo de reconhecimento de acoes utilizando dados de

esqueleto do Kinect;

2. Propor e implementar um classificador baseado em Redes Neurais Artificiais que

utilize um banco de dados pequeno para treinamento.

3. Integrar a comunicacao feita por acoes com a realizagao de tarefas pela plataforma

movel Pioneer 3DX.

Em suma, a comunicacao humano-robo se darda mediante a¢oes capturados por um
sensor Kinect e interpretados por um rede neural especializada. As agoes reconhecidas
serao enviadas como comandos para um robo Pioneer 3DX. O ambiente de navegacao serd

parcialmente conhecido e a interacao deverd ser socialmente agradével.

1.2 Trabalhos Correlatos

Esse trabalho ¢ a juncao de varios sctores. Nele serao vistas técnicas de reconhe-

cimento de agoes ou gestos utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) e comparando
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com a utilizagao do Dinamic Time Warping (DTW), em tarefas de seguir o usudrio e
levar objetos de um lugar para o outro, com algum nivel de interagao social. Nao ha
tantos trabalhos que juntem todos esses setores, entao para essa secao, serao apresentados

trabalhos correlatos a um ou mais de um desses topicos.

Nos trabalhos (LISETTI et al., 2004; LEE et al., 2009) pode ser visto exemplos
de robos com interacoes sociais realizando servicos de entrega em ambientes parcialmente
estruturados. Lisetti et al. (2004) se atentaram para a forma como a interagao social que
deve ser feita. O robo tem uma tela para exibir um rosto virtual e evocar emogoes humanas,
cativando mais facilmente o usudrio. Esse trabalho teve a intencao de entender melhor
como que um robo de servigo pode ser mais facilmente aceito. No caso, o rob6 interage
através de linguagem natural com seus usuarios e é capaz de realizar tarefas como levar
documentos para alguém no escritério, ou levar algum refresco. A interagdo para a escolha
do local para enviar o robo é feita através de uma tela de toque, para selecionar o destino.
O trabalho mostra uma boa integracao desses dois meios de interagao e o robd é dotado
de formas diferentes de manifestar emocao com o rosto virtual para aumentar a aceitagao

com o publico.

O segundo trabalho é a documentacao da criagao do Snackbot, um robo feito para
entregar lanches entre dois prédios de uma universidade, sendo apto a manter relagoes
sociais com seus usudrios de longo prazo, de forma que essa interagao pudesse ser objeto
de estudo no sentido de entender melhor como a recepgao dos usudrios foi com o agente
robético. Para poder ser mais facilmente humanizado, o robo conta com uma cabeca com
dois olhos e uma boca que acende com LED, no momento em que o robo for emitir sons.
Ele é equipado com um mapa da regiao, para poder deliberar sobre a rota que ira tomar,
e a interacao com ele se da por meio de linguagem natural. O foco maior do trabalho
foi no design do robo e na natureza da interacao, para que a interacao social fosse mais
facilmente evocada ao se relacionar com humanos. O trabalho conclui que para melhorar a
interacao social, a capacidade de didlogo do robo deveria ser iterativamente atualizada

para dar melhor suporte para interacoes fluidas e naturais.

No tocante a reconhecimento de agoes, a utilizacdo de RNA ¢ vista com abordagens
diferentes. Em (LI et al., 2017b), é proposto uma abordagem utilizando redes convolucionais
para classificagao de agoes baseado em juntas do esqueleto. Um diferencial desse trabalho é
que eles implementam uma transformacao linear do esqueleto antes de inseri-lo, mudando a
localizacao de cada junta, dessa forma a rede consegue separar quais juntas sao relevantes
ou nao no processo de treino. Utiliza-se um sistema duas vias para a rede, onde a primeira
via tem como entrada as juntas em cada quadro e a segunda via tem como entrada a
movimentacao das juntas de um quadro para o outro. Depois, a saida das duas vias sao

concatenadas e passam juntas para as camadas mais profundas da rede.

Em (LI et al., 2017a), similarmente ao trabalho anterior, os autores utilizam também



Capitulo 1. Introducao 25

de redes convolucionais, a principal diferenca esta na entrada da rede, que nesse trabalho
¢ feito utilizando Mapas de Distancia das Juntas. Neste caso, ¢ calculada a distancia
euclidiana de cada junta para todas as outras e separado isso em vista dos planos xy,
xz, yz e de forma 3D com as coordenadas ryz. Cada um desses mapas é utilizado de
entrada para uma rede convolucional diferente e seus resultados sao fusionados para dar a

classificagao da acao.

O método DTW utilizado de baseline para comparacao de desempenho do método
proposto com RNA é bem conhecido na literatura e os trabalhos a seguir sao exemplos de

sua utilizacao.

Em (SEMPENA; MAULIDEVI; ARYAN, 2011), para tratar as diferencas de forma
de corpo de usudrios diferentes, os autores utilizam como caracteristicas das ac¢oes, a pose
de cada junta em relacao ao mundo. As caracteristicas sao extraidas utilizando o Kinect v1
e testado num total de seis acoes diferentes tendo resultados mais consistentes em agoes

que usam a parte de cima do corpo apenas.

Em (CHERLA et al., 2008), os autores utilizam vetores simples de caracteristicas
como a largura da silhueta do usuario e caracteristicas espago-temporais simples como o
deslocamento do centro da silhueta e seus desvios padrao em x e y. Esses atributos sao
invariantes a ponto de vista, almejando garantir um reconhecimento da acao independente
da posicao do observador. Os autores ressaltam que utilizaram o DTW pelo fato da base de
dados disponivel nao ser tao grande. Seu desempenho é testado no banco de dados IXMAS
¢ para tratar as agocs que nao tiveram um desempenho tao bom, os autores implementam

um sistema de pesos para ponderar as caracteristicas para a classificagdo dessas acoes.

No ambito de interagao humano-robo com o agente seguindo o usuério, o trabalho
(HERRERA et al., 2017) propoe uma lei de controle baseada na estratégia de controle por
impedancia para lidar com a aceitabilidade social do robo, pois concluem que a proposicao
deles fara o robo andar similarmente ao humano e isso tornaréd a interagao social mais
facilmente aceita. Eles empregam uma estratégia de formacao lider-seguidor para essa
tarefa com o foco em manter uma distancia constante do usuério, que age como lider nessa
situagao. O sensoriamento é feito por um LIDAR com campo de visdao de 180 graus e
precisao de 0,5 grau, aumentando o leque de visao para que o robo possa identificar o

usuario para segui-lo.

1.3 Contribuicoes

As contribuicoes resultantes deste trabalhos de dissertacao de mestrado sao quatro

artigos publicados e outros dois sob revisao.

Dos artigos aprovados, dois deles foram desenvolvidos na area de navegacao hibrida,
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unindo navegacao deliberativa, utilizando o algoritmo A*, com navegacao reativa utilizando
Desvio Tangencial (OLIVEIRA; CARVALHO; BRANDAO, 2018; OLIVEIRA; CARVA-
LHO; BRANDAO, 2019). Essas contribuigoes ajudaram na compreensao e implementagao

da navegacao do robo.

O terceiro artigo é uma contribuicao que facilita a implementacao do Desvio
Tangencial em plataformas com sensores esparsos, consertando as limitagoes do método
para essa situacdo (CARVALHO; OLIVEIRA; BRANDAO, 2018). Entretanto, o tépico

nele abordado fugiu ao escopo dessa dissertacao.

O quarto artigo compara o método de classificagao proposto nesse trabalho com
o DTW em uma andlise simples em testes offline (BASILIO; CARVALHO; BRANDAO,
2019).

Um dos artigos sob revisao é uma comparacao mais profunda e detalhada do
método de classificacao de acoes proposto com o DTW, com testes offline e online e com

um experimento com a plataforma robética no cenério de jogo da velha.

O outro artigo ainda sob revisao trabalha a aplicacao do método de reconhecimento
de agoes proposto integrado a plataforma robética Pioneer 3DX para a realizagao de

tarefas auxilio ao usudario no transporte de cargas.

1.4 Estrutura do Trabalho

Esse trabalho se divide em capitulos com os seguintes contetudos:

1. Capitulo 2: Nesse capitulo é feita a fundamentacgao tedrica de conceitos importantes
utilizados nesse trabalho, como as técnicas de reconhecimento de acoes utilizadas,
a navegacao do robo com sua lei de controle e técnica de desvio de obstaculos, e o
tratamento das zonas sociais utilizadas na navegacao do robo, para que seja garantido

uma navegacao socialmente agradavel.

2. Capitulo 3: Nesse capitulo sao expostos os materiais e métodos utilizados e também a
metodologia por tras da implementagao do trabalho. Aqui é trabalhado com detalhes
a criacao da base de dados e as particularidades da implementacao das técnicas de

reconhecimento de agoes.

3. Capitulo 4: Este capitulo expoe e discute os experimentos realizados. Os primeiros
sao testes offline comparando o desempenho do método proposto e do DTW para
situagoes diferentes, a fim de validar a eficiéncia do classificador com redes neurais e,
por fim, avaliar o desempenho do classificador proposto com uma base de dados para
treinamento reduzido. Testes online também sao realizados, um analisando apenas

o desempenho do classificador proposto; outro validando a interacao humano-robo
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através de agoes para ordenar o posicionamento do agente robdtico em um jogo da
velha; e, por fim, um experimento com a comunicacao sendo utilizada para o agente

realizar acoes auxiliando o usuario a transportar uma carga.

4. Capitulo 5: apresenta as conclusoes do trabalho, evidenciando suas principais contri-

buigoes e elucidando propostas para sua continuacao.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 O Reconhecimento de Agoes

Na literatura, nomes diferentes sao usados para descrever movimentos com o corpo.
Acoes, gestos simples e gestos de corpo completo podem ser observados na literatura ao

lidar com o que no dia a dia, é comumente referido como gestos.

No trabalho (CABIBIHAN; SO; PRAMANIK, 2012), é usado gestos de corpo
completo para descrever gestos que sao feitos com um ou dois bragos, como apertar a mao,
dirigir, andar (apenas vendo da cintura para cima) e balangar os bragos. Nos trabalhos
(ABDELNASSER; YOUSSEF; HARRAS, 2015; MURAKAMI; TAGUCHI, 1991) o termo
gestos é utilizado para se referir a gestos feitos apenas com as maos. Ja em (LI; ZHANG;

LIU, 2010) o autor se refere aos gestos feitos com o corpo inteiro como agoes, enquanto em
(CANAL; ESCALERA; ANGULO, 2016; IBANEZ et al., 2014) o termo gestos é utilizado

para se referir a agdes que sao feitas com o corpo todo.

Tendo isso em vista, a terminologia nao é muito bem definida na literatura, entao
para csse trabalho serd utilizado a terminologia “agao” para os sinais utilizados. “Gestos”

serao vistos apenas como feitos apenas pelas maos. A Figura 5 ilustra essa diferenca.

Figura 5 — Ilustracao da terminologia utilizada
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Fontes: Dreamstime (2019), Ibanez et al. (2014)
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2.1.1 Reconhecimento de Ac¢des

Atualmente, sensores RGB-D (Red, Green, Blue — Depth, ou seja, Vermelho, Verde,
Azul — Profundidade) de baixo custo, tais como Intel RealSense e o Microsoft Kinect
fornecem de forma simplificada o acesso a informagao de cor e profundidade do ambiente.
Aliando isso ao fato de que reconhecimento de agoes tem uma grande gama de aplicagoes,
os esforgos académicos em pesquisas utilizando informacao de profundidade (ou tridimen-
sionais) de esqueletos para classificagdo de agoes ou gestos tém aumentado nas tltimas
décadas (PATRONA et al., 2018; YANG et al., 2017). Dentre algumas aplicacoes, pode-se
citar: utilizagao em ambiente ptblico para detectar atividades suspeitas, monitoramento
médico, analise de performance atlética e também interagdo humano-rob6 avancada em
aplicacoes de robdtica socialmente assistiva (SEMPENA; MAULIDEVI; ARYAN, 2011;
AGGARWAL; XIA, 2014; AGGARWAL; RYOO, 2011; MOESLUND; HILTON; KRUGER,
2006). Reconhecimento de a¢ao pode ser dividido em: extracao das caracteristicas principais
(do inglés, features) e classificacio dessas features (ACGAHIAN; NEGIN; KOSE, 2019).

Sensores de rastreamento em geral sao Baseados em Visao (do inglés, Vision Based),
ou de Captura de Movimento (do inglés, Motion Caption, MoCap). O primeiro utiliza
imagens, que podem ter informagao de cor (RGB) ou de profundidade, para processar
o ambiente e suas particularidades para realizagao da classificagao. O segundo baseia-se
nas features, onde se extrai parametros especificos tais como informacao 3D de esqueleto
como posicao, velocidade e/ou orientacao das juntas, que podem ser adquiridas através
de processamento das imagens ou tendo marcadores no corpo para extracao direta dessas
informagoes (MITRA; ACHARYA, 2007).

Apés o rastreamento do esqueleto, métodos devem ser aplicados para a classificacao

de acdes ou gestos. Dentre algumas técnicas para realizar esta funcao, tem-se:

1. Dynamic Time Warping (DTW) que compara séries temporais para encontrar
seu grau de similaridade, isso é feito através da comparacao de pontos em espaco de
tempo préximo das duas séries. O calculo pode usar varias métricas de distancia,
como Manhattan ou euclidiana. Isso confere uma robustez as distor¢oes temporais
entre as séries (CELEBI et al., 2013; RAHEJA et al., 2015; HANG et al., 2017;
BARNACHON et al., 2014; VERCELLI et al., 2018).

2. Hidden Markov Model (HMM) que utiliza a quantificagdo da configuragao do
sistema através de um nimero finito de estados discretos, onde os valores armazenados
representam uma aproximacgao da dinamica do sistema. Esses estados podem ser um

vetor de features contendo a informacao espacial de cada caracteristica dos objetos
obtida através de uma autocalibracdo (KUMAR et al., 2017; ZHANG et al., 2016);

3. Redes Neurais Artificiais (RINA) que é um tipo de técnica de aprendizado

por supervisao, a qual utiliza um conjunto de treinamento para poder refinar seus
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parametros correlacionando suas entradas com as etiquetas das suas saidas. Existem
diversas estruturas para cssas redes, tais como Redes Neurais Recorrentes, mais
usadas quando a entrada é uma série temporal (NG; RANGANATH, 2002; DU;
WANG; WANG, 2015; VEERIAH; ZHUANG; QI, 2015); Redes Neurais Profundas,
onde varias camadas de neuronios sao empregadas e é necessario um conjunto de
treinamento extenso, mas isso confere a rede uma capacidade de extrair as features
por conta prépria, sem supervisao (WANG et al., 2015; ORDONEZ; ROGGEN, 2016);
as Redes Neurais Convolucionais onde as camadas subsequentes nao sao totalmente
conectadas, permitindo que a rede seja profunda, mas com menos parametros do que
se fosse composta apenas de camadas densas (WANG et al., 2018; YAN; XIONG;
LIN, 2018).

2.2 Dynamic Time Warping - DTW

A ideia principal do DTW é de comparar duas sequéncias dependentes do tempo.
Essas sequéncias podem ser discretas (séries temporais) mas em geral elas sdo sequéncias
amostradas com um tempo de separacao constante. As sequéncias analisadas podem, inclu-
sive, ter tamanhos diferentes. Na situacao desse trabalho, uma acao pode ser representada
como uma série temporal ao colocar as informagoes de cada junta em sequéncia com o
crescimento do tempo, dessa forma cada elemento subsequente serd uma informacgao a

frente no tempo da anterior.

A Figura 6 mostra o alinhamento temporal de duas sequéncias distintas. As setas

indicam o elemento préximo mais similar das duas sequéncias.

Figura 6 — Alinhamento temporal de duas séries.
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Fontes: Miiller (2007)

Como pode ser visto em (MULLER, 2007), o DTW classico se dé ao procurar
nas proximidades dos elementos de uma sequéncia, o ponto com a menor diferenca nos
elementos da outra sequéncia. Isso pode ser mais facilmente visualizado com o esquema
da Figura 7, também chamado de matriz de custo, onde o custo é na verdade a distancia

calculada pela distancia euclidiana ou outras métricas.
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Na Figura 7, é possivel ver o custo de cada elemento de cada sequencia em relagao
a todos os clementos da outra sequéncia, como por exemplo uma linha nessa matriz indica
o custo do elemento da sequéncia X referente aquela linha com todos os elementos da

sequencia Y.

Figura 7 — Matriz de custo de duas sequéncias, X na vertical e Y na horizontal. As regioes
mais escuras tem custo mais baixo e as mais claras custo mais alto.

Fontes: Miiller (2007)

Ao analisar o custo de cada combinacao de elemento, pode ser encontrado um
caminho com o menor custo entre as sequéncias. Esse caminho consiste em uma sequéncia
de pares, onde ha um elemento de cada sequéncia. Esses pares representam o mapeamento
que relaciona um ponto de uma sequéncia com o mais similar a ele nas suas proximidades
com a outra sequéncia. Esse caminho entao é como se fosse um guia para relacionar os
pontos de uma sequéncia com os mais similares da outra. Esse caminho deve respeitar as

seguintes condigoes:

e Fronteira - o primeiro item do caminho deve ser ser feito pelo par dos elementos
iniciais de cada sequéncia e o ultimo item do caminho pelos ultimos itens de cada

sequencia.

e Monotonicidade - Dois pares seguidos no caminho (z,,4,) € (Tpi1,Ynt1) devem
respeitar a seguinte relacao: x, < Z,11 € Yn < Yn+1, garantindo que o caminho nunca
compare elementos voltando no tempo e sim sempre estando no mesmo momento,

ou avancando.

e Tamanho do Passo - Como dito no texto, a procura pelo item de menor custo se da
nas proximidades do elemento de cada sequéncia. O tamanho dessa proximidade nao

deve passar de um valor fixo, tanto para quanto se avanca em uma sequéncia, quanto
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na outra. Nao se deve dar passos irregulares nessa procura de um correspondente de

menor custo para elementos diferentes.

O caminho correto para a Figura 7 se encontra na Figura 8, onde se traga o
caminho pelo “vale” de menores valores, comecando no canto inferior esquerdo da matriz e

terminando no canto superior direito, respeitando a condicao de fronteira.

Figura 8 — Caminho de menor custo para as Sequéncias X e Y
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Fontes: Miiller (2007)

Para melhor compreensao das regras, a Figura 9 ilustra quatro situacoes diferentes,
mostrando caminhos que violam cada uma das condicoes separadamente e, por fim, um

caminho que respeita todas.

No item a, o primeiro par do caminho corresponde ao item 3 da sequéncia na
vertical e ao item 1 da sequéncia na horizontal, nao comecando no inicio das duas, violando
a condigao de fronteira. No item b, é possivel ver que depois do par (5,5), que liga o quinto
item de cada sequéncia, o par seguinte é (4,6) retrocedendo em 1 na sequéncia horizontal,
violando a condicao de monotonicidade. No item c, é possivel ver que o maior passo em
relagao a sequéncia horizontal e vertical ¢ sempre 1, como se pode ver nos primeiros pares
do caminho: (1,1), (1,2), (2,3) e (3,4), onde 0o méximo que se avanga em cada sequéncia é 1.
Mas o par seguinte do caminho, (4,7) avanca apenas 1 na sequéncia horizontal, mas avanga
3 na vertical, violando a condicao de tamanho do passo. No item d é possivel ver um
caminho que respeita as 3 condigoes, pois comeca com os itens iniciais de cada sequéncia e
termina com os itens finais, os pares subsequentes do caminho nao estao retrocedendo em

seus indices e os passos estao sempre dentro do mesmo limite de 1.

Para fins de exemplo, o caminho 6timo para a Figura 9d se da pelos pares:

(1,1),(1,2),(2,3),(3,4),(3,5),(3,6),(4,7),(5,7),(6,7),(7,8)(7,9). Entao o custo final desse cami-
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Figura 9 — Exemplos de caminho para uma sequéncia com 9 e outra com 7 itens.
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Fontes: AV Magazine (2019), Medium (2019), Bentley (2019)

nho se daria, utilizando distancia euclidiana por:

C(H,V) = J(H} — V) + \J(H} = V2) + \J(H3 — V)
+/(HE = V2) + \J(HE = V2) + \J(H} — V&) + \J(H} — V), (2.1)
/(H2 = V2) + \J(HZ = V2) +J(HZ = V2) + \/(H2 — V)

onde H é a sequéncia horizontal e V' a sequéncia vertical, entao C(H, V') é o menor custo,

seguido pelo caminho 6timo, entre as duas séries ¢ H, ¢ V,, sao os valores dos n-ésimos

elementos dessas sequéncias usadas para exemplificar o método.
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2.3 Redes Neurais Artificiais - RNA

Haykin (1994) diz que uma Rede Neural Artificial é um processador massiva-
mente distribuido e paralelo, composto de unidades simples de processamento que tem
a capacidade natural de armazenar conhecimento de experiéncias e de fazé-lo disponivel
para uso. Essa estrutura é inspirada no cérebro e se assemelha em dois aspectos fortes.
O primeiro é que o conhecimento é adquirido pela rede por meio do ambiente em que
esta inserida e por meio de um método de aprendizagem. O segundo é que a forca da
conexao interneural, chamada de pesos sindpticos (ou apenas de pesos), sdo utilizados para

armazenar o conhecimento adquirido.

O uso de redes neurais carrega consigo algumas vantagens, tais como a capacidade
de atacar problemas nao lineares e lineares, dado a capacidade do neuronio funcionar
tanto de uma forma quanto da outra e a capacidade se adaptar, mudando os pesos de suas

conexoes frente a variagoes no seu ambiente.

A Figura 10 mostra um esquema simples de um neuronio artificial. Ele é composto
de entradas, que sao multiplicadas pelos seus respectivos pesos, entao esses valores sao
somados e esse valor é aplicado a funcao de ativacao, isso configura a saida do neuronio,
que em uma rede neural pode estar interconectada a um ou mais neuronios e atrelada a

pesos diferentes para cada um. A Figura 11 contém exemplos de fungoes de ativacao.

Figura 10 — Neuronio Artificial.
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Fonte: Haykin (1994)

Redes neurais aprendem de forma supervisionada, através de exemplos. Para poder
armazenar o conhecimento obtido dessa forma nos pesos de suas conexoes, algoritmos de

treinamento devem ser empregados.
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Figura 11 — Funcoes de Ativacao.
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Um método bem conhecido é chamado de Backpropagation, que funciona com os

seguintes passos extraidos e simplificados de (HAYKIN, 1994):

Inicializacao: O inicio do treinamento se da com valores aleatérios para os pesos

das conexoes entre os neuronios.

Treinamento: Apresenta-se para a rede uma época de amostras para treino. Para

cada exemplo nesse grupo deve ser aplicados os proximos dois passos.

Calculo da saida: Aplica-se a amostra em questao a entrada da rede e compara a

saida da rede com os valores obtidos na etapa de treinamento.

Backpropagation: Nessa etapa o erro obtida pela diferenca do resultado esperado
da amostra com a saida da rede é utilizado para modificar o valor dos pesos individuais

das conexoes, baseado na influéncia que ela teve para o resultado final.

Iteracao: Realiza-se os ultimos dois procedimentos para todos as amostras até que

o critério de parada seja alcancado.

As amostras sdo comumente divididas em uma porcentagem para treino, onde sao

usadas para modificar os valores dos pesos baseados no desempenho, e uma porcentagem

para validacao, onde se avalia o que a rede aprendeu usando os dados que a rede nao usou

para aprender. Um critério de parada comumente utilizado é quando o erro quadratico
absoluto da parcela de valida¢ao é minimo preestabelecido. (BURDEN; WINKLER, 2008).
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A Figura 12 ilustra o momento em que o erro de validagao passa o ponto de minimo e

volta a subir, indicando o instante de parada da etapa de treinamento.

Figura 12 — Critério de parada no treinamento em fungao da validacao.
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Fonte: Burden e Winkler (2008)

Para decidir como modificar os pesos, uma abordagem conhecida é a de gradiente
descendente, que faz as atualizagoes do peso na direcao contraria do gradiente da fungao
objetivo. Uma maneira de visualizar isso graficamente, é como se a cada iteracao a rede
estivesse navegando em um hiperplano procurando o menor valor de erro possivel utilizando
o gradiente desse hiperplano como guia. Sabendo para qual sentido o erro cresce mais (o

que o gradiente aponta), a navegacao deve ser dada no sentido oposto.

Outra maneira conhecida para guiar a atualizagdao dos pesos é o método de Gauss-
Newton (GAVIN, 2019), que age na dire¢ao da minimizacao da soma do quadrado dos
erros da funcao objetiva. Ele presume que a fungao é aproximadamente quadratica quando

0s pesos estdao préximos do estado Gtimo (BJORCK, 1996).

Continuar o treinamento pode gerar o fenomeno de overfitting, onde a rede tem
uma alta taxa de acerto com os exemplos utilizados para treino, porém perde capacidade
de generalizacao para situacoes fora da base de dados utilizada para treinamento. Uma
técnica que ¢ mais robusta a esse fenomeno de perda de generalizacao é a Regularizacao
Bayesiana (BURDEN; WINKLER, 2008), que aplica o teorema de Bayes no processo de
aprendizado, inclinando o treinamento para um problema de estatistica bem definido. Uma
das vantagens é que durante a regularizagao, pesos mais relevantes sao identificados e

alguns sao eliminados, dificultando a ocorréncia de owverfitting.

Para melhorar o desempenho do treinamento, esse trabalho utiliza o otimizador de
Levenberg-Marquardt, que é um algoritimo que de forma adaptativa varia as atualizacoes
dos pesos entre o que o método de gradiente descendente aponta e entre o que o método

de Gauss-Newton aponta (RANGANATHAN, 2004).
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2.4 Zonas Sociais

A capacidade de navegagao autonoma em ambientes nao estruturados e dinamicos é
crucial para robos de servico quando aplicadas em situacoes de interagoes sociais tais como
aeroportos (TRIEBEL et al., 2016), museus (THRUN et al., 1999), situagoes em que o robd
deve acompanhar lado a lado o usudrio (FERRER et al., 2017). Em aplica¢oes como as
supracitadas, é fundamental que o robo evite colisdes nao s6 com obstaculos regulares mas
com os humanos envolvidos. Nesse contexto, seguranca humana em relacao a navegacao
robética pode ser dividida em duas categorias (NONAKA et al., 2004): seguranga fisica e
psicolégica. A primeira é bem intuitiva, o agente nao deve colidir com os humanos, ficando
a uma distancia segura minima. Por outro lado, a segunda categoria implica que o robo

deve navegar sem causar estresse ou desconforto para os humanos.

As relagoes de proximidade nas interagoes humanas vem sendo estudadas pela
Prozimics, termo utilizado pela primeira vez por Hall (1969). Essa drea tem como objeto
de estudo as distancias sociais utilizadas nas relacoes humanas em véarias situagoes sociais
e interpessoais. Essas distancias podem ser modificadas dado o contexto cultural ou o
ambiente que a interacao estd inserida. A maior parte da comunicacao humana é feita
através de forma nao verbal (HOGAN, 2003) e ela tem grande influéncia na modificagao
de como cada humano ira se sentir confortavel com certa proximidade ou nao na interacao.
A identificacao automatica dessa comunicacao ainda é objeto de grande desafio na area,

Vinciarelli et al. (2008) mostram um estudo mais detalhado de como isso tem sido feito.

A gestao do espaco feita por uma pessoa em uma iteragao social é diferente de
quando se estd em grupo, como visto em (KRUEGER, 2011). Esse trabalho analisa as
zonas sociais individuais da interagao de um humano com um robo. Para isso ¢ considerado
a divisao de quatro regides de interacao (RIOS-MARTINEZ; SPALANZANI; LAUGIER,
2015), como visto na Figura 13. Essas divisdes podem ser definidas, de acordo com
(PACCHIEROTTTI; CHRISTENSEN; JENSFELT, 2005), como:

1. Zona Intima: Onde a interagao ¢ ou diretamente fisica tal como um abraco ou entao
uma interagao privada, tal como um sussurro. Interagoes assim acontecerao com
pessoas muito fntimas ou pessoas cumprindo algum tipo de formalidade necesséria.

Comumente definida como distancias de até 45 centimetros.

2. Zona Pessoal: Utilizada mais para interagao com amigos e familia, com pessoas que
o usuario é mais préximo socialmente, ou entao em situacoes de alta organizacao tais
como uma fila, ou alguma dinamica de grupo. Interagoes nessa zona sao comumente
vistas em situacoes em que ha um grau de intimidade mais intenso, fazendo a interagao
nessa zona nao gerar desconfortos. Normalmente, esta zona estda compreendida nas

distancias entre 45 centimetros até 1,2 metros.
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Figura 13 — Ilustracao das Zonas Sociais.
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Fonte: Pacchierotti, Christensen e Jensfelt (2005)

3. Zona Social: Utilizada para situacoes mais formais ou de negdcios. Interagoes com
conhecidos e pessoas com menos intimidade uma com a outra. Também utilizada

como a distancia de separagao em ambientes publicos tais como praias ou lojas.

Comumente esta zona compreende distancias entre 1,2 metros e 3,5 metros.

4. Zona Publica: Utilizada quando nao se héa interacao, de forma que as pessoas
envolvidas estao no campo de visao uma da outra, mas a principio nao possuem
interacao social, ou quando existe, ela ¢ de mao tnica. Neste ultimo caso, quando
apenas um dos lados da interagao esta se manifestando durante a interacao, pode ser

exemplificado como a relagao entre um apresentador, um palestrante e sua plateia.

Comumente esta zona esta definida para distancias maiores do que 3,5 metros.

Esta dissertacao utiliza a nocao desses espacos para a interacao humano-robo, de

forma que ao respeitd-los, a interacao é socialmente agradavel, nao gerando estresse ou
desconforto ao usuario.

A interacao social esperada nesse trabalho é que o usudrio seja capaz de se comu-
nicar com o agente robdtico e com isso enviar comandos para a execucgao de tarefas. E
esperado que o usuario naturalmente dé comandos ao robo a partir da sua zona social.

Operacionalmente, a distancia limita para a interagao social é de 3,5 metros, em funcao
do sensor de profundidade utilizado, no caso, o sensor Kinect da Microsoft.

Dos comandos propostos para o robo, dois deles merecem uma atencao especial:
seguir e aproximar.
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Ao seguir o usudrio, o robo para evitar qualquer desconforto social. Ademais, ele
deve seguir o usuario a uma distancia que um conhecido o faria, ou scja, cle nao deve sair
da zona social do usuario, ficando entre 1,2 metros e 3,5 metros. Para esse trabalho, a
distancia para seguir é de 2,25 metros. Dessa forma, o robo nao estaria nem longe demais

para a comunicacao ser perdida e nem perto demais para o usuario se sentir desconfortavel.

A aproximacao do robo s6 ocorrerd sob comando direto do usudrio, ou seja, nao
ocorrera de forma inesperada. Para tal, foi definido que, ao ser requisitado para se aproximar,
o robo entra na zona pessoal do usuario, estando sempre entre 45 centimetros e 1,2 metros.
Em particular, nesse trabalho foi definido que essa distancia é de 1 metro. Assim, o robo

s6 entrara numa zona mais proxima do usudrio com a permissao dele.

Tomada tais consideragoes, ao respeitar as zonas sociais do usudrio, a navegagao se

torna socialmente agradavel.

2.5 A Navegacao do Robd

2.5.1 Modelagem e Controle

O modelo cinematico do robo é dado por
[x] _ [cos(w) —a sen(q/})] [u] (2.2)
Y sen(v)) acos(v) | |w

x = Kv, (2.3)

que pode ser escrita como

onde u e w sdo a velocidade linear e angular do robo, respectivamente; a é a distancia do
centroide do robo para o ponto de controle; = e y sao as respectivas coordenadas cartesianas
da posicao do robo; ¥ ¢ a orientacdo dele em relagdo ao sistema de coordenadas global (0);

e 1 = w representa a cinematica da orientacao.
Essas grandezas estao representadas na Figura 14.

Para o controle de posicao do robo, projetou-se um controlador baseado na Teoria
de Lyapunov, similarmente ao feito em (BRANDAO; SARCINELLI-FILHO; CARELLI,
2013), de tal forma que os valores de u e w sdo adequadamente definidos com o intuito de

fazer T = x4y —x —0e ¢y =yy —y — 0 com o passar do tempo.

Em outras palavras, o objetivo do controlador é fazer o vetor de estado X = [ g]” ir
assintoticamente para zero, dado um valor inicial qualquer. Para tal, adotou-se a candidata
de Lyapunov

V=_xTx (2.4)

1
2
a lei de controle deve ser feita de tal forma que a primeira derivada temporal de V,

e
V = %%, seja negativa para todos os valores de X. Para garantir a estabilidade do sistema
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Figura 14 — Esquema do modelo cinemético do robo
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Fonte: Brandéao, Sarcinelli-Filho e Carelli (2013).

e levando em conta o modelo cinemadtico (2.3), adotou-se a lei de controle
v = K ! [%4 — kg tanh(kyX)] (2.5)
onde k; e ko sao matrizes diagonais definidas positivas. Logo,
V = —x"k; tanh(k,%) < 0, (2.6)

que por sua vez garante X — 0.

2.5.2 Desvio de Obstaculos

O desvio de obstaculos usado neste trabalho é o Desvio Tangencial, visto em
(BRANDAO; SARCINELLI-FILHO; CARELLI, 2013). Ele é um algoritmo de baixo
custo computacional devido sua simplicidade matematica. Ele se pauta em esquivar dos
obstaculos rotacionando o seu destino de tal forma que sua navegagao passe a ser paralela
ao obstaculo. Os parametros envolvidos sao: a distancia minima para que o robo comece a
desviar, ds, definida como 1 metro nesse trabalho; a menor distancia lida pelos sensores
do robd, d,.;,; e o angulo referente a orientacao do robo dessa menor leitura, 3. Esses

dados sao ilustrados na Figura 15.

Com base nessas informagoes, o angulo de rotacao do destino é dado por

T+0—a, sef>0
v = : (2.7)
st8—«a se 8 < 0.
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Figura 15 — Esquema do Desvio Tangencial.
Destino Original ¥
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| Destino Rotacionado
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Fonte: Oliveira, Carvalho e Brandao (2019)

A\ 4

Importante explicitar que dado angulo de abertura do Kinect, os sensores utilizados

para a tarefa de desvio de obstaculos foram os sensores ultrassonicos de distancia do robo

Pioneer 3DX.
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3 Metodologia

3.1 Materiais e Métodos

3.1.1 O Sensor Kinect

O sensor Kinect foi desenvolvido pela Microsoft com o intuito de permitir que os
usudrios interagissem com seus corpos de maneira natural para fins de entretenimento. O
sensor permite que o computador identifique a profundidade dos usuarios e do ambiente.
Ademais, ele sabe quando as pessoas estao falando ou andando e pode rastrear o posiciona-
mento de cada pessoa em seu campo de visao. O impacto do Kinect foi muito mais extenso
que apenas sua aplicacao em jogos. Devido ao seu baixo custo e ampla disponibilidade, tem
sido usado em pesquisas em ciéncia da computacao, eletronica e engenharia em atividades

desde ajudar criangas com autismo até auxiliar médicos em operagoes (ZHANG, 2012).

O Kinect é composto por varios sensores, como um projetor infravermelho, uma
camera colorida, uma camera infravermelha e um arranjo de quatro microfones que

permitem captura corporal 3D completa, reconhecimento facial e reconhecimento de voz.

Outra das inovacoes do Kinect é sua capacidade de rastrear esqueletos, o que tem
um grande leque de aplicagoes, pois ele retorna a posicao em um plano cartesiano de
cada uma das vinte e cinco juntas do nosso corpo. Dessa forma, essa informacao pode ser

utilizada para reconhecimento de intmeros gestos (ZHANG, 2012).

Dentre as diversas versoes disponiveis no mercado, o Kinect utilizado neste trabalho
¢ 0 v2.0. Ele tem uma abertura horizontal de 70 graus e vertical de 60 graus, com uma
resolucao de 1920x1080 em sua camera RGB e de 512x424 em sua camera de profundidade,
com capacidade de deteccao de objetos entre 50cm e 4.5m de distancia. Uma imagem do

Kinect se encontra na Figura 16, indicando seus sensores principais.

O Kinect utiliza a tecnologia Light Coding da empresa PrimeSense. Seu funci-
onamento é baseado em luz estruturada, isto é, ele emite uma luz com uma estrutura
conhecida e bem definida, como linhas horizontas ou verticais, e baseado no padrao de
reflexao dessa luz, é possivel obter informagoes do ambiente com uma camera. Na Figura
17 ¢ possivel ver um projetor de luz estruturada, um objeto ¢ uma camera enxergando o

padrao da luz refletida pelo objeto.

Por fim, é importante ressaltar que nesse projeto sera utilizado o MatLab, que tem
uma interacao direta com o Kinect e uma grande gama de ferramentas ja implementadas,

sendo de grande relevancia para o desenvolvimento deste trabalho.
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Figura 16 — Kinect v2.0.
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Fonte: Caruso, Russo e Savino (2017)

Figura 17 — Esquema de deteccao de luz estruturada.
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Fonte: 3D Natives (2020)

3.1.2 Pioneer 3-DX

O Pioneer 3-DX é um robo terrestre de tracao diferencial utilizado em pesquisas
na academia devido a sua robustez e confiabilidade. Ele tem ferramentas computacionais
para auxiliar o usudrio em diversas aplicacoes, através da biblioteca ARIA, que permite o
usuario capturar os dados sensoriais processados pelo firmware e também enviar sinais de

controle para os atuadores utilizando linguagem de alto nivel em C++ (Omrom Adept, a).

O Pioneer 3-DX (ver Figura 18) tem um motor com um encoder de 500 pulso
por volta, rodas de 19 centimetros de diametro, 8 sensores de ultrassom posicionados
espacadamente a sua frente. Sua velocidade linear maxima é de 0.75 m/s e angular de
100 °/s, e é capaz de carregar até 17 kg. Ele é adequado para pesquisas em diversas dreas
como mapeamento, teleoperagao, localizagao, reconhecimento, manipulagao, cooperagao

multi robos e robdtica em geral (Omrom Adept, a; Omrom Adept, b).

Neste trabalho é utilizado a biblioteca ARIA juntamente do Matlab para poder

enviar sinais de controle para o robo e receber o feedback sensorial dele.
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Figura 18 — Pioneer 3DX.

Fonte: ROS (2019)

3.2 Base de Dados

O foco deste trabalho ¢ a Interagao Humano-Robo para a realizagao de tarefas de
auxilio ao usuario tais como segui-lo e ir para lugares predeterminados. Tendo em vista que
as bases de dados encontrados na internet tais como o utilizado por LI; ZHANG; LIAO,
tém classes de acoes incompativeis para as tarefas pretendidas para este trabalho, optou-se
pela criacao de uma base de dados propria. No caso, nove classes de acoes padrao foram
escolhidas para integrar a base de dados, as quais podem ser vistas na Figura 19. Todas as
acoes comecam da posicao de descanso em pé e sao feitas da seguinte forma: um gesto
de “adeus” com o brago direito (A), elevar o brago direito e fazer um circulo em frente ao
rosto (B), elevar o brago direito até que ele faga um angulo de aproximadamente 45 graus
com o torso (C), um gesto de “adeus” com o brago esquerdo (D), cruzar os dois bragos em
frente ao torso formando um X (E), elevar o brago esquerdo até que ele faga um angulo de
aproximadamente 45 graus com o torso (F), elevar o brago direito em frente de si fazendo
um sinal de “pare” (G), colocar as duas maos juntas na frente da cintura (H), elevar o

brago direito com a palma direita para cima fazendo um gesto de “venha” (I).

Duas classes de agoes neutras foram adicionadas, o que significa que quando elas
forem identificadas o robo nao receberd nenhum comando advindo dessas agoes. A primeira
classe contém amostras do usudario parado e a segunda, do usuario andando. Dessa forma,
o agente sera capaz de distinguir essas acoes neutras dos movimentos naturais do usuario

das agoes padrao, nao executando acao alguma quando uma delas for identificada.

Cada uma das ag¢oes padrao escolhidas para integrarem a base de dados tem uma

motivacao adicional. As classes A, D, G e I, sao bastante intuitivas, dois sinais de “adeus”,
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um sinal bem claro de “venha” e um de “pare”. As classe C e F podem nao parecer tao
intuitivas a primeira vista, mas elas foram escolhidas pelo fato de serem um comando base
para usuarios do Xboz, entao sao agoes que o usuario ja poderia ter feito ou visto antes,
tornando-as mais familiares. As classes E e H nao sao tao presentes no dia a dia, mas sao
simples de fazer, logo foram escolhidas. J& a acao B é mais elaborada e mais dinamica que
as outras, mas nao o suficiente para ser desconfortavel para os usuarios. Ela foi adicionada

para testar se o classificador seria capaz de discriminar uma acao mais elaborada.

Figura 19 — Agoes padrao da base de dados.
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Fonte: Autor.
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O Kinect é capaz de capturar quadros a uma taxa de 30 FPS (quadros por
segundo), porém como esse projeto envolve o processamento de varias téenicas, como o
pré-processamento da imagem, a classificacao da acao, os sinais de controle do robo, a
estimagao de velocidade e o desvio de obstaculos. Logo, foi definido que as agoes fossem
capturadas com uma taxa de 15 FPS, nao colocando o Kinect no seu limite de trabalho
para caso as outras técnicas tomassem uma parcela maior do processamento, de modo que

a taxa de captura nao comprometesse a classificagao da agao.

A janela de captura utilizada foi de 1,66 segundos. Isso foi obtido empiricamente,
almejando uma janela grande o suficiente para fazer as acoes de forma confortavel, sem

pressa. Em especial a agao padrao B, que é a mais complexa.

Dado a taxa de captura escolhida e a janela de captura, cada acao sera representada
por um total de 25 quadros (15 FPS por 1,66 segundos). Cada quadro consiste em um

grupo de caracteristicas, que sao armazenadas em uma matriz de forma:

L1 Y2 =3

Fp=1]: (3.1)

onde k indica o quadro, para k= 1,--- ,25, e as colunas representam as coordenadas x, y
e z da i-ésima junta do esqueleto, com 2 =1,--- ,25.

Aos olhos de um observador humano, uma acao feita em diferentes posicoes podem
ser assumidas como identicas, o que nao ocorre quando vistas pelo sensor Kinect. No caso,
duas agoes poderao ter coordenadas diferentes para suas juntas, mesmo que pertencam a
mesma classe, simplesmente por terem sido feitas em lugares distintos. Para evitar este
problema, por opcao, todas as caracteristicas sao centralizadas em relacao as coordenadas
da junta do ombro esquerdo. Apds centralizacao, a agao completa é armazenada como a

concatenacao subsequente da matriz de caracteristicas de todos os quadros, dada por

A, =[F,...Fy. (3.2)

Este trabalho contou com duas bases de dados distintas, a primeira foi coletada
por duas pessoas e cada uma forneceu uma quantidade da amostras diferentes para cada
uma das 11 classes, gerando uma distribuicao nao homogéenea das amostras. Essa base de
dados contém 100 amostras de cada uma das classes padrao e das neutras, totalizando

1100 amostras.

A base de dados final do trabalho foi coletada por cinco pessoas e cada uma forneceu
a mesma quantidade de amostras para cada uma das 11 classes. Essa base de dados contém
50 amostras de cada uma das classes padrao e das neutras, dez por pessoa, totalizando 550
amostras. Esta redugao foi possivel em funcao da capacidade de generalizagao da estratégia

proposta, a qual sera detalhada posteriormente.



Capitulo 3. Metodologia 47

3.3 Dynamic Time Warping - DTW

Esse método consiste na comparacao de séries temporais para compreender quao
similares sao. Este trabalho utilizou caracteristicas extraidas pelo sensor Kinect para
representar cada quadro da acao. Com intuito de selecionar apenas as caracteristicas mais
relevantes para a acao, apenas 8 juntas foram utilizadas, como mostra a Figura 20, em que
os ombros, cotovelos, pulsos e maos estao destacados no esqueleto com a cor verde. Foram
escolhidas tais juntas por se tratarem das partes do corpo que mais se movem durante a

realizacao das agoes apresentadas na Figura 19.

Figura 20 — Juntas de destaque para a etapa de classificacao.

Fonte: Autor.

Cada quadro representa um esqueleto humano com suas juntas em um espaco
tridimensional. A forma de armazenamento explicada na criagao da base de dados, concate-
nando cada quadro subsequente de forma lateral, gera uma matriz onde ao se percorrer as
colunas da ¢-ésima linha, estd acompanhando a evolugao temporal da posigao tridimensional

da i-ésima junta.

Para a classificagao, tomou-se como exemplo uma amostra de cada classe. Para
classificar uma amostra nova, ela é comparada com os exemplos de todas as classes,
calculando sua funcao de custo. A classe com maior correspondéncia, isto ¢, com a menor
funcao de custo, é a associada a amostra a ser classificada. O esquema de classificagao

utilizando o DTW pode ser encontrado no fluxograma da Figura 21.

3.4 Redes Neurais Artificiais - RNA

Este trabalho propoe um método de reconhecimento de agoes utilizando uma rede
neural simples com um pré-processamento adequado as entradas, para que dessa forma

possa identificar diferentes classes com alta precisao e uma base de dados reduzida.
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Figura 21 — Fluxograma da classificacao por DTW.
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Fonte: Autor.

De forma similar a utilizada na classificacago DTW, apenas as 8 juntas da Figura 20
sao utilizadas no processo de classificacao, obtendo A,, com dimensao 8 x 75. Na sequéncia,
A, é transformada em um vetor de caracteristica, contendo seus autovalores A, dados por

A < A < --- < Xg. O vetor A é agora a informacao de entrada do classificador.

A rede neural utilizada tem apenas uma camada escondida com 30 neuronios tendo
suas camadas totalmente conectadas. A funcao de ativacao usada é tangente sigmoid para
a camada escondida e a funcao softmazr para a camada de classificacao. Por fim, o método
de treinamento utilizado é Regularizacao Bayesiana com otimizacgao de Levenberg-Marquadt.
O esquema de classificacao utilizando Redes Neurais pode ser encontrado no fluxograma
da Figura 22.

Figura 22 — Fluxograma da classificacao por Redes Neurais.

CapAt;J;?) Ue Centralizagédo £ Made - Beducipde »| Rede Neural

Y

features Dimensao

Fonte: Autor.
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4 Experimentos e Resultados

Para validar o classificador proposto nesse trabalho e também a utilizacao dele como
meio de comunicacao com a plataforma Pioneer 3DX, foram feitos seis testes, divididos

em trés testes offline (simulagoes) e trés testes online (experimentos). Eles sao:

e Simulagao Offline 1 - Essa simulacao compara o desempenho do classificador baseline
DTW com o desempenho do classificador proposto. A simulagao é realizada utilizando
a primeira base de dados obtida contendo duas pessoas em suas amostras, com
distribuicao nao simétrica das amostras de cada classe, isto é, nao tem o mesmo
nimero de amostras coletadas por cada uma das pessoas envolvidas para cada
classe. Essa simulagao visa uma comparacao preliminar do desempenho dos dois

classificadores. A base de dados é maior e sao poucas pessoas fornecendo amostras.

e Simulagao Offline 2 - Essa simulacao compara o desempenho do classificador baseline
DTW com o desempenho do classificador proposto. A simulagao é realizada usando
a base de dados final, que foi obtida com uma distribuicao homogénea das amostras
de cada classe, tendo dez amostras de cada uma das cinco pessoas que participaram.
Essa simulacao visa uma comparacao entre o desempenho dos dois classificadores

num cenario em que a base de dados tem distribuicao homogénea das suas amostras.

e Simulacao Offline 3 - Essa simulacao é feita utilizando uma base de dados reduzida.
O classificador proposto é treinado apenas com metade das amostras da base de
dados final e o seu desempenho é testado na outra metade das amostras da base de
dados. Essa simulacao visa analisar o desempenho do classificador em um cendrio
que ele foi treinado com uma base de dados bastante reduzida, tendo apenas cinco

amostras de cada pessoa para cada classe.

e Experimento Online 1- Esse experimento foi feito com dois usuarios reproduzindo
trinta vezes cada classe em uma ordem aleatoéria. A classificagao se deu em tempo real.
Esse teste visa garantir que a base de dados obtida nao esteja enviesada, analisando

o desempenho do classificador com os usuarios executando as acoes de verdade.

e Experimento Online 2- Esse experimento visa, de forma lidica, testar a comunicacao
humano-robo por meio de acoes utilizando o classificador proposto. Isso é feito atre-
lando uma posicao predefinida a cada acao padrao. No caso, as posi¢oes representam
as casas de um jogo da velha. O jogo foi jogado por dois usuarios por um total de

tres partidas seguidas.
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e Experimento Online 3- Esse experimento é a juncao de tudo apresentado nesta
dissertacao, o usuario comunica com o robo utilizando acoes, o robo deve realizar
tarefas como seguir o usudrio, se aproximar dele, ir para lugares predeterminados

enquanto é capaz de desviar de obstaculos e transportar objetos para o usuario.

4.1 Simulacdes

As simulagoes foram realizados usando apenas informacoes da base de dados obtida
nesse trabalho. Todos os resultados se encontram em matrizes de confusao, onde os
resultados se dao em porcentagem em relacao ao total de amostras utilizadas, a tltima
linha da tabela mostra a porcentagem de falsos positivos (FP) e a ultima coluna mostra a
porcentagem de falsos negativos (FN) de cada classe. As colunas s@o as classes desejadas e

as linhas as classes preditas pelo sistema inteligente.

41.1 Simulagéo 1

Nessa simulacao utilizou-se a primeira base de dados obtida para csse trabalho.
Ela tem uma distribuicao nao homogénea entre suas amostras, isto €, cada um dos dois
usuarios forneceu um numero diferente de amostras para cada classe. Ela contém um total
de 100 amostras para cada classe (9 classes padrao e 2 classes neutras), totalizando 1.100

amostras.

Essa simulagao tem o objetivo de comparar de forma preliminar o desempenho
do DTW com o método proposto no cenario de uma base de dados com poucas pessoas

inclusas nela e uma distribuicao nao homogénea das amostras de cada classe.

Os testes com DTW tomaram um exemplo de cada classe como referéncia para
calcular a funcao de custo de cada outra amostra. Para a rede neural, foi utilizado validacao
cruzada de 10-fold. Os resultados se encontram nas Tabelas 1 e 2, onde a primeira é dos

resultados do DTW e a segunda do classificador proposto com RNA.

Inicialmente, é importante ressaltar a aplicacao desse trabalho. Ele propoe um
método de reconhecimento de ac¢oes para ser utilizado em uma aplicacao de robética social,
onde as acoes do usudrio serao as fontes de comando para o agente. As agOes neutras
devem ter um rigor maior em relagao a sua discriminagao, afinal uma confusao com uma

acao padrao inviabiliza a aplicagao.

No ambito de ag¢oes padrao, ter falsos negativos é algo extremamente indesejavel,
pois implica que ou o usudrio pediu uma ac¢ao padrao e o agente executa outra, ou o
usuario fez uma acao neutra e o sistema ird interpretar como uma acao padrao. Para
acoes neutras, falsos positivos nao sao tao danosos, pois isso implica que ou o usuario fez

uma acao neutra e o classificador a identificou como a outra, ainda sim nao realizando
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Tabela 1 — Resultados das simulacoes do DTW para a simulacao 1.

Classes Desejadas
A B C D E F G H I J K FN

A 99 - - - - - - 1
B - 100 4 - - - - - - 1 16 17
; C - - 93 - - - - - -
£ D - - - % - - - - - - -
S E - - - - 9 - - - - - -
~ F - - - 6 - 100 - - - - - 6
2 G - - 2 - - - 10 - - - - 2
<~ H - - - - - - - 10 - - - -
I - - - - - - - - 6238 1 39
J 1 - - - 4 - - - 38 61 - 41
K - - 1 - - - - - - - 8.1

4 -

F
w
[a—
[@p)

- 38 39 17 898

Tabela 2 — Resultados das simulagoes da RNA para a simulagao 1.

Classes Desejadas
A B C D E F G H I J K FN
2

A 100 - - - - - - - -2
B - 100 - - - - - - - -
2 C - - 100 - - - - - - - -
=D - - - 10 - - - - - - - -
S E - - - - 10 - - - - - 11
~F - - - - - 9% - - 2 - 2 4
2 G - - - - - - 98 - - - o -
< "H - - - - - - - 100 - - -
S 1 - - . . 2 . 9 - 214
J - - - - - - - 98 - -
K - - - - - 2 2 - - - 95 4

FP - - - - - 4 2 - 2 - 5 986

nenhuma tarefa, ou entao que uma agao padrao foi confundida com uma acao neutra, o

que € indesejado, mas nao tao grave quanto o contrario.

Comparando os valores das Tabelas 1 e 2, é possivel observar que o DTW teve
mais falsos negativos que o método proposto com RNA. As classes B, I, J tiveram o pior

desempenho nesse aspecto.

Para a classe B, 17% das amostras classificadas como ela sao falsos negativos, onde
16% das amostras da classe K sendo falso positivo, o que é bastante indesejavel, pois esse
cendrio implica que uma acao neutra (K) serd comumente interpretada como agao padrao
(B), entdo o agente, em uma situacado que ele nao deveria realizar nenhuma tarefa, ird

realizar uma que nao foi requisitada.

A classe I teve 39% das amostras classificadas como ela como falsos negativos,
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onde 38% das amostras da classe J foram falsos positivos. Isso é um cenario altamente
indescjavel, pois além de ter uma taxa alta de falso negativo, isso implica em uma situacao
onde o usudrio emitiu uma agao neutra (J), e o rob6 identificou como uma agao padrao
(I), entao ele , em uma situacao que deveria realizar nenhuma tarefa, ird realizar uma que

nao foi requisitada.

A classe J teve 41% das amostras classificadas como ela como falsos negativos,
onde 38% das amostras da classe I foram falso positivo. Isso é ruim para a aplicacao,
especialmente devido a alta taxa de erro, porém nao gera o tipo de efeito mais grave na
pratica, pois nesse caso o usuario estd enviando um comando com uma agao padrao (I) e
o agente estd identificando como uma agao neutra (J), nao realizando tarefas. Assim o

usuario precisaria requisitar a tarefas novamente.

O método com RNA teve uma baixa quantidade de falsos negativos, sendo parte
deles na classe K. Isso nao é tao danoso para a aplica¢ao, pois, quando eles ocorrerem, a
maior parte do tempo serd uma situacao onde o usuério dard um comando e o agente nao

realizara nenhuma tarefa. Dai, o usudario terda que repetir o comando.

As taxas de acerto média dos dois métodos foram de 89,8% para o DTW e de 98,6%
para o classificador proposto. A relacao de falsos positivos e falsos negativos discutida
acima, juntamente com a diferenga de taxa de acerto média, mostra que o método proposto

se saiu consideravelmente melhor nesse teste.

41.2 Simulagao 2

Nesta simulacao utilizou-se a base de dados final obtida para esse trabalho. Ela
tem uma distribuicdo homogénea entre suas amostras, isto €, cada um dos cinco usuarios
forneceu o mesmo nimero de amostras para cada classe. Ela contém um total de 50

amostras para cada classe (9 classes padrao e 2 classes neutras), totalizando 550 amostras.

Esta simulacao tem o objetivo de comparar o desempenho do DTW com o método
proposto num cendrio com mais pessoas inclusas na base de dados e com uma distribuicao

homodgena das amostras de cada classe coletadas por cada pessoa.

Os testes com DTW tomaram um exemplo de cada classe como referéncia para
calcular a fungao de custo de cada outra amostra. Para a rede neural, foi utilizado validacao
cruzada de 10-fold. Os resultados se encontram nas Tabelas 3 e 4, onde a primeira é dos

resultados do DTW e a segunda do classificador proposto com RNA.

Comparando os valores das Tabelas 3 e 4, é possivel observar que o DTW teve
consideravelmente mais falsos negativos que o método proposto com RNA. As classes B, I,

J tiveram o pior desempenho nesse aspecto.

Para a classe B, 40% das amostras classificadas como ela sao falsos negativos.
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Tabela 3 — Resultados das simulacoes do DTW para a simulacao 2.

Classes Desejadas
A B C D E F G H I J K FN

A 50 - - - - - -
B 50 76 - - - - - - - - - 40
; C - - 86 - - - - - - -
= .
S E - - - - 100 - - - - - -
~F - - - - - 100 - - - - - -
2 G - - 2 - - 100 - - - - 2
= H - - - - - - - 90 - - - -
1 - w - - . .. 98 - - 2
J - - 14 2 - - - 10 2 100 40 41
K - - - - - - - - - - 60 -
FP 50 24 14 2 - - - 10 2 - 60 87,1

Tabela 4 — Resultados das simulagoes da RNA para a simulagao 2.

Classes Desejadas
A B C D E F G H I J K FN

A 9% - - - - - -
B 2 10 - - - - - - - - - 2
z C - - 10 - - - - - - - -
=D - - - 9% - - - - - - - -
S E - - - - 10 - - - - - - -
~F - - - - - 100 - - - - - -
2 G 2 - - 4 - - 100 - 2 - - 57
= H - - - - - - - 100 - - - -
D T -
J - - - - - - - - - 100 - -
K - - - - - - - - - - 100 -
FP 4 - - 4 - - - - 2 - - 991

50% das amostras da classe A sao falsos positivos sendo classificadas como B, o que é
bastante indesejdvel, pois esse cendrio implica que uma acao padrao (A) serd comumente
interpretada como outra agao padrao (B). Entao, o agente em uma situagao que ele deveria

realizar uma tarefa, ird realizar uma outra que nao foi requisitada.

A classe I teve 20% das amostras classificadas como falsos negativos. 24% das
amostras da classe B sao falsos positivos sendo classificadas como I. Isso é um cendrio
altamente indesejavel, pois além de ter uma taxa alta de falso negativo, o que, pelo mesmo
motivo da analise dos falsos negativos da classe B, é bastante indesejavel para a aplicacao

desse trabalho.

A classe J teve 41% das amostras classificadas como falsos negativos. 40% das

amostras da classe K sao falsos positivos sendo classificadas como J. Isso nao é tao ruim
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para a aplicagao, pois gera uma situagao em que uma acao neutra é confundida por
outra, entdao o objetivo principal ¢ que o agente nao realize tarefa alguma ¢ ¢ o que
acontece, mesmo confundindo as duas acoes neutras. Outras parcelas importantes dos
falsos negativos da classe J sao os falsos positivos das classes C e H, estando em 14% e
10%, respectivamente, do seu total de amostras. Isso nao é desejdvel pois nesse cendrio,
o robo deveria realizar tarefa alguma, dado que J é uma acgao neutra, e ele iré realizar

alguma, dado que C e H sao agoes padrao.

O método com RNA teve poucos falsos negativos e positivos tendo uma precisao de
99,1% e o DTW apenas 87,1%. Com isso pode ser concluido que o DTW nao escalou tao
bem com mais pessoas na base de dados, quando comparada a RNA proposta. Além disso,
a RNA nao teve nenhum falso negativo nas classes neutras, o que sugere que aumentar
o numero de pessoas de duas para cinco na base de dados surtiu um efeito positivo na

generalizacao das classes neutras e uma leve melhoria na generalizagao.

4.1.3 Simulagao 3

Nessa simulagao utilizou-se a base de dados final obtida para este trabalho. Ela
tem uma distribuicdo homogénea entre suas amostras, isto é, cada um dos cinco usuarios
forneceu o mesmo nimero de amostras para cada classe. Ela contém um total de 50

amostras para cada classe (9 classes padrao e 2 classes neutras), totalizando 550 amostras.

Essa simulacao tem o objetivo de avaliar a capacidade de classificagao da RNA
com uma base de dados reduzida, usando apenas 25 amostras (5 de cada pessoa) de cada

classe para seu treinamento.

A RNA foi treinada com apenas metade da base de dados e validada com a outra

metade. Utilizou-se validacao cruzada de 10-fold para obter os resultados da Tabela 5.

Analisando as Tabelas 4 e 5 e, pode-se ver que o desempenho em relacao ao
treinamento utilizando a metade da base de dados e a base de dados inteira nao foi tao
discrepante. Houve uma leve piora no desempenho geral, caindo a média de acerto de
99,1% para 96,7%, porém pode se dizer que ainda teve um desempenho satisfatério dado o
baixo numero de falsos positivos e negativos e uma parcela significativa dos falsos negativos
foram na classe neutra K, implicando que esses erros de classificacao nao irao levar o
agente a fazer um comando incorreto ou nao solicitado, apenas nao ira realizar o comando

que o usuario pediu.

4.2 Experimentos

Para realizagao dos experimentos reais, alguns pontos devem ser destacados. Pri-

meiramente, os experimentos foram realizados com a RNA treinada com a base de dados
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Tabela 5 — Resultados da simulagao para o método proposto com RNA para a simulacao
3.

Classes Desejadas
A B C D E F G H I J K FN

A 9% - - - - - - - - - -
B 4 100 - 4 - - - - - - - 75
P
Z D - - -9 4 - 8 - - - - 112
S E - - - - 9 - - - - -
~F - - - - -9 - - - - -
S G - - - - .92 - - -
2 H - - - - o .96 - - o
S
J - - - - - o - - 4 10 - 39
K - - 4 - - 4 - 4 - - 100 108
FP 4 - 4 4 4 4 8 4 4 - 1 967

completa. Segundo, uma aplicacao de HRI requer que o agente seja capaz de identificar as
agoes do usudrio assim que elas sao realizadas. Neste caso, um gatilho foi implementado com
o intuito de impedir que o algoritmo de classificacao fique em execucao ininterruptamente,
gerando possiveis classificagoes erradas. Entao para sinalizar para o sistema que o usuario
ird iniciar um gesto, ele deve abrir qualquer uma de suas maos. Dessa forma, o algoritmo
entende que deve comecar a extrair as caracteristicas para classificacao. Esse gatilho é
possivel devido a uma funcionalidade do Kinect v2.0, que é capaz de retornar se a mao do

usudrio esta fechada, aberta, ou apenas com os dedos indicador e do meio levantados.

4.2.1 Experimento 1

Esse teste visa garantir que a base de dados obtida para esse trabalho nao esta

enviesada, invalidando os bons resultados das simulagoes.

Para isso, duas pessoas que fazem parte da base de dados usada para o treinamento
da RNA, foram requisitadas para realizar 30 vezes uma cada das 11 classes de acoes.
Com o intuito de evitar que ao longo do experimento, o usudrio possa corrigir os erros de
repeticoes recentes no caso de ter que fazer a mesma acao seguidas vezes, foi gerado uma
lista de ordem aleatdria com as 30 repeticoes de cada classe que cada usuario deveria fazer.
Essa abordagem evita que agoes repetidas sejam realizadas em sequéncia. Os resultados se

encontram na Tabela 6.

E possivel observar nos resultados desse experimento, que o método proposto nesse
trabalho é confidvel para aplicacoes praticas, dado sua taxa de acerto de 98%. Com poucos
falsos negativos, sendo que a maior parte deles é nas classes neutras J e K, o que leva

a uma situagao nao tao grave, onde o usuario pede uma tarefa e o agente nao realiza
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Tabela 6 — Resultados para os testes online

Classes Desejadas
A B C D E F G H I J K FN

A 100 5 - - - - 671 - - - - 10
B - 916 - - - - - :
; C - - 967 - - - - - - - 1T LT
= D - - - 1000 - - - oo :
S E - - - - 983 - - - o -
~ F - - - - - 100 - - - - - -
2 G - - o 5 S :
= H - - - - 17 - - 100 - - - 17
I - 16 - - - - - - 100 - - 16
J - - - - - - - - - 100 - -
K - 18 33 - - - - - - - 983 5
FP - 84 33 - 17 - 67 - - - 40 08
nenhuma.

4.2.2 Experimento 2

Com a intencao de implementar de forma liudica a comunicagao utilizando o
classificador proposto e atrelar os comandos a posi¢oes predeterminadas, uma competicao
do jogo da velha foi realizada por dois usuarios que fazem parte da base de dados usada
para treinar a RNA, os quais enviavam comandos de posicao através das agoes. Em outras
palavras, os usuarios enviam comandos via acao e o robd vai para o lugar que aquela
classe de agao representa. Em suma, existem nove classes de acao padrao para nove lugares
diferentes no jogo da velha. Trés jogos seguidos foram jogados e nao houve nenhuma
interpretacao errada das agoes, mesmo tendo dois usudrios distintos envolvidos. Cada

espaco no jogo da velha é ligado a uma classe de agao padrao, como indicado na Figura 23.

No tocante a navegacao do robo, os valores utilizados para as matrizes de ganhos
do controlador de posicao foram k1 = 0,35 e ks = 0,45. Em adi¢ao, para melhorar a
navegacao, a compensagao dinamica proposta por Martins, Sarcinelli-Filho e Carelli (2017)
foi utilizada, uma vez que contempla os parametros fisicos do robo, tais como massa,

momento de inércia, resisténcia elétrica do motor, constantes para torque, dentre outras.

A Figura 24 mostra fotos do experimento da primeira partida com a acao realizada

para o comando e o lugar que o robo iria, marcado com um circulo verde.

E possivel notar que todos os comandos foram identificados e realizados com sucesso,
indo para o ponto desejado no campo do jogo. O experimento completo se encontra no
video: <https://youtu.be/NVXGA58JhtM>.
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Figura 23 — Classes de acao padrao e seus respectivos lugares no Jogo da Velha.

G | D A

| | F | C

Fonte: Autor.

4.2.3 Experimento 3

Para finalizar a validacao da proposta, o experimento aqui realizado envolve co-

mandar o robo para a realizacao de sete tarefas. Sao elas:

1. Teste de Comunicagao (A e D). O agente ird sinalizar que a comunicacdo esta

funcionando emitindo um som pré-programado.

2. Seguir (I). O robo ird comegar a rotina de seguir o usudrio, onde seu destino desejado
é 2.25 metros atras do usuario, dentro de sua zona social, para ter uma zona de

seguranca durante a exccugao da tarefa.

3. Aproximar (H). O agente ird se aproximar do usudrio, mudando a distancia do

destino desejado para 1 metro do usuario, mudando para sua zona pessoal.

4. Parar (G). O robo ird parar a tarefa que esta sendo executada e ficard parado até

que algum outro comando seja dado.

5. Ir até a Localizagao A (C e F). O robo ird até uma localizagdo predefinida. Apds

atingir o destino, ele ira girar em torno de si mesmo a procura do usuario.

6. Ir até a Localizagao B (E). O agente ird até uma localizagao predefinida. Apéds atingir

o destino, ele ira girar em torno de si mesmo a procura do usudrio.

7. Retornar a origem (B). O rob6 ird retornar a origem, isto é, onde ele estava ao

comecar a navegagao.

Figura 25 sao fotos dos momentos em que os comandos foram dados e a respectiva

acao relacionada a ele.
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Figura 24 — Experimento 1 Jogo da Velha.

a Acao Padrao C b Acao Padrao A

- e

¢ Acdo Padrdao G d Acao Padrao E

e Agao Padrao I f Agao Padrao F

g Acao Padrao H

Fonte: Autor.
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Figura 25 — Experimento de Navegacao .

a Acdo Padrao A b Acgéo Padrio I

¥

¢ Agao Padrao H d Acao Padrao C

e Agao Padrao H f Acao Padrao E

g Acdo Padréo G h Agdo Padrao B

Fonte: Autor.
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O primeiro comando é um teste de comunicagao, onde o agente responde com um
som ao comando do usuario. O som emitido corresponde a um dos sons caracteristicos
do robo R2D2 da franquia Star Wars. Esse som foi escolhido por ser famoso e para que,
ao se familiarizar com a resposta, o usuario possa se sentir mais a vontade com o robo

navegando préximo dele.

O segundo é o comando para o robo seguir o usudrio e este vai até proximo de uma
mesa, onde o robo mantém uma distancia de 2,25m, estando dentro de sua zona social

para evitar desconfortos.

O terceiro comando é o de aproximacao, para que o robo chegue mais perto e altere

da zona social para a zona pessoal, para que o usuario possa colocar uma carga sobre ele.

O quarto comando é dado para o robo ir até uma das localizacoes pré definidas,
levando tal carga. Apds chegar ao local, o agente gira em torno de seu eixo a procura do

usuario e para ao encontra-lo.

O quinto comando é para se aproximar novamente para o usuario colocar uma

segunda carga sobre o robo.

O sexto comando é dado para o robo ir até uma outra localizacao predefinida,
proximo de uma mesa. Apds chegar ao local, ele gira em torno de seu eixo a procura do

usuario e para ao encontra-lo. Durante o trajeto robo detecta e desvia de um obstaculo.

O sétimo comando é para que o agente fique parado, para que o usuério se aproxime,
coloque uma terceira carga e colocar uma das cargas, anteriormente transportada, sobre a

mesa.
Por fim, o oitavo comando é dado para que o agente volte a posicao de origem.

O caminho seguido pelo agente se encontra na Figura 23 e o experimento como um
todo em <https://youtu.be/uKUX08v4990>.

Na Figura 26, é possivel perceber que o caminho todo foi percorrido sem oscilagoes
bruscas. Pode se observar uma distorcao na rota do robo entre as ultimas acoes, durante o
retorno a origem. Isto é decorréncia dos erros de odometria do robd, que sao agravados em
manobras de curva ou giro. No video é possivel observar que nao ocorre essa oscilagao, nas

etapas prévias ao retorno a origem.
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Figura 26 — Experimento de navegacao aplicada.

3 —
Seguir
Se Aproximar
2 e Destino A
-~ Destino B
Retornar a Origem
1 -
€
= 0r
> T —
1k
/I
2 F /
1
_3 1 | | 1 | 1 I
-1 0 1 2 3 4 5 6

X[m]
Fonte: Autor.
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5 Consideracoes Finais

Esta dissertacao apresenta um método de reconhecimento de acoes baseado em
redes neurais artificiais que se apoia em reducao da dimensionalidade das entradas. O
método proposto é utilizado como via de comunicagao para a Interacao Humano-Robo,
e a comunicacao e aplicacao sao validadas através de experimentos, onde comandos sao

dados via acoes e tarefas sao cumpridas por um robo mével.

A validacao se deu através da comparacao do desempenho do método proposto
com o DTW, que ja é consolidado na literatura. Analisou-se a escalabilidade dos dois
métodos para pessoas diferentes fazendo as mesmas agoes. Testes online foram realizados
para assegurar a viabilidade de aplicacao do método proposto e garantir que a base de
dados nao estava enviesada. A RNA necessitou de poucas amostras na base de dados para

ter um desempenho adequado para aplicagoes em experimentos reais .

Dadas as necessidades particulares da aplicagao em questao, onde é essencial que a
taxa de acerto na classificagao das agoes padroes seja alta e a taxa de falsos positivos nas
agoes neutras seja baixa, conclui-se que o método proposto tem aplicabilidade e é eficiente,

uma vez que ele teve um desempenho superior em todas as comparagoes com o DTW.

A tarefa de interagdo Humano-Robd foi bem sucedida, dado que na comunicagao
via acoes nao houve erros, e que durante a navegacao o robo respeitou as zonas de interagao
do usuario, mantendo-se na sua zona social durante a tarefa de seguir e s6 aproximando
para a zona pessoal com a demanda do usuério. O robo ainda se mostrou capaz de desviar

de obstaculos utilizando o método de desvio tangencial.

Pontos em abertos que podem ser enderecados no futuro incluem a definicao de
gestos ou acoes pelo usudrio, isto €, criar um mecanismo que permita que a base de dados
seja criada diretamente pelo usudrio, onde ele escolhe quais gestos irao ser atrelados a qual
tarefa realizada pelo robo. Outros pontos relevantes sao a implementacao da funcionalidade
de SLAM (Localizagao e Mapeamento Simultaneos, do inglés Simultaneous Location and
Mapping), e navegacao hibrida, a fim de corrigir os erros de odometria acumulados durante

a navegacao.
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