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Resumen

La hosteleria tiene la necesidad de automatizar ciertas tareas, por lo que acude a la robdtica. Esto no solo tiene una moti-
vacioén econdmica, beneficiando también a los trabajadores al reducir sus niveles de estrés y carga fisica. En este contexto, la
organizacién “euRobotics aisbl” propuso la implementacidn de un robot asistencial en cafeteria, definiendo una tarea consistente
en el reconocimiento del estado de la cafeteria, el servicio a clientes y el acomodamiento de nuevos clientes. En este trabajo
se presenta una implementacién de esta tarea realizada con el robot mévil manipulador TIAGo, en la que se ha puesto especial
interés en la percepcion de objetos y en la sociabilidad del robot. Para ello, se han empleado modelos convolucionales para la
deteccién de objetos y modelos de reconocimiento de voz para una comunicacion natural. La implementacién se ha realizado
con éxito y puesta a prueba con usuarios, cuya percepcién ha sido positiva.

Palabras clave: Sistema robético auténomo, tecnologia asistiva y ingenieria de rehabilitacion, robot manipulador, robot mévil,
percepcién y sensorizacion, sistemas de ingenieria centrados en humanos.

TIAGo robot for café service
Abstract

The hospitality industry needs to automate certain tasks, which is why it turns to robotics. This not only has an economic
motivation but is also beneficial for workers by reducing their stress levels and physical workload. In this context, the organization
“euRobotics aisbl” proposed the implementation of an assistive robot in a café, defining a task that involves recognizing the state
of the café, serving customers, and accommodating new customers. This paper presents an implementation of this task using
the TIAGo mobile manipulator robot, with a special focus on object perception and sociability. To achieve this, convolutional
models have been used for object detection and voice recognition models for natural communication. The implementation has
been successfully completed and tested with users, whose feedback has been positive

Keywords: Autonomous robotic systems, assistive technology and rehabilitation engineering, robot manipulator robot, mobile
robot, perception and sensing, human-centered systems engineering.

1. Introduccion definen como dispositivos robéticos que realizan tareas no fa-
briles utiles para los humanos y con cierto grado de autonomia
(ISO 8373:2021). Su aplicacién puede verse en distintos en-
tornos, desde domésticos a profesionales. Uno de ellos es la
hosteleria, en el que se enmarca este trabajo.

Los recientes avances en la robdtica han permito la inclu-
sién de robots en espacios publicos para la interaccién con las
personas. Estos son conocidos como robots de servicio, y se

*Autor para correspondencia: frnaranj@ing.uc3m.es
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)


https://doi.org/10.17979/ja-cea.2024.45.10795
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

Naranjo-Campos, F. J. et al. /Jornadas de Automdtica, 45 (2024)

Un aspecto importante del uso de estos robots es su acep-

tacién por parte del pablico (Bartneck et al. [2009), que de-
pende de distintos factores. Por ejemplo, una apariencia hu-

manoide es mejor percibida que una pantalla
[2018). Aun asi, varios estudios han demostrado que los
clientes tienen una impresién positiva cuando son atendidos
por robots de servicio (Barnett et al.} 2014} [Gross et al., 2009;
[Kanda et al}[2010)), cuya interaccién reduce el estrés social de
los usuarios (Niemeli et al,[2017).

Los establecimientos también se ven beneficiados, princi-
palmente en el aspecto econémico al reducir los gastos
de et al] 2019). Ademds, tras la pandemia del Covid-19, la
hosteleria vio necesaria la automatizaciéon de muchos de sus
procesos, lo que conllevé al aumento de robots en el sector
(Chauhanl [2021). Por otro lado, el personal recibe una alta car-
ga de trabajo, sobre todo en los momentos de mayor afluencia,
causando dafios fisiolégicos (Dempsey and Filiaggil, 2006),
estrés, ansiedad y depresién 2021).

En este contexto, en la “Smart City Competition 2023”|I|
organizada por “euRobotics aisbl” se propuso la implementa-
cién de un robot de asistencia en cafeteria. El objetivo era eva-
luar los puntos de referencia en este tipo de robots de servicio,
con especial interés en la percepcién de personas y objetos.

En este trabajo se presenta la implementacion de la tarea
de asistencia en cafeteria definida para la competicién, em-
pleando el robot mévil manipulador TIAGo. Se ha puesto es-
pecial interés no solo en la percepcién, sino también en con-
seguir una comunicacién natural y amigable con el usuario.
El documento comienza con una introduccién del marco en el
que se desarrolla el proyecto, continuando con la descripcién
de la tarea, del robot TIAGo y los recursos hardware y softwa-
re empleados. Seguidamente, se explica la implementacién de
cada parte de la tarea. Por dltimo, se exponen los resultados
de las pruebas con usuarios y las conclusiones al respecto.

2. Materiales

En esta seccidn se describen los materiales que se han em-
pleado en la implementacién del sistema de asistencial. Se
comienza definiendo la tarea establecida por la organizacion,
continuando con la descripcién del robot TIAGo y los recur-
sos hardware y software.

2.1.  Definicion de la tarea

El escenario de actuacién del robot es una cafeteria con
un minimo de 6 mesas y un mostrador. Los productos confor-
man un menu conocido y el robot parte desde un punto inicial
cercano del mostrador. La tarea consta de tres fases, que en la
prueba se ejecutan en el siguiente orden:

= Reconocer estado. El robot debe determinar el estado
de cada mesa segtin como se encuentre: “atendida” (con
clientes y productos), “libre” (sin clientes ni productos),
“por atender” (con clientes y sin productos) o “por lim-
piar” (sin clientes y con productos).

= Atender mesa. Una vez determinadas las mesas “por
atender”, debe ir a una de ellas y tomar nota del pedi-
do. El pedido debera ser como maximo de 3 productos.
Luego, debe ir al mostrador y comunicar el pedido al
camarero. Este colocara el pedido en el mostrador y el
robot debe comprobar si es correcto, y en caso contra-
rio, comunicar qué falla. Una vez esté listo el pedido,
el camarero lo colocard en la bandeja del robot y este
debe acercarlo a los clientes, quienes lo retirardn de la
bandeja.

= Guiar nuevo cliente. Una vez terminado el servicio, el
robot debe esperar en el punto de origen y detectar cuan-
do llega un nuevo cliente al local. En ese momento, debe
acercarse y guiar al cliente a una mesa “libre”.

2.2. Robot TIAGo y recursos hardware

Se ha trabajado con el robot mévil manipulador TIAGo,
mostrado en la Figura[l] Se trata de un producto que la em-
presa espafiola PAL Robotics lanzé en el afio 2015 destinado
a la investigacién. En este caso, el robot TIAGo del que se ha
dispuesto es un modelo con base mévil diferencial, un tnico
brazo de 7 grados de libertad con una pinza como efector final
y una cdmara RGBD en la cabeza sobre un sistema de giro e
inclinacién, también conocido como pané&-tilt.

Ademais, se ha dispuesto de una tablet como ayuda en la
seleccion del pedido, un micr6fono USB para mejorar la gra-
bacidn de la voz del cliente y una bandeja impresa en 3D. La
bandeja permite que sobre el robot se coloque el PC donde se
ejecuta la implementacidon, quedando encima una superficie
para colocar los productos, alojando la tablet en una cavidad.
En la Figura 2] se muestra la disposicién de la bandeja.

Figura 2: Vista de la parte trasera de la bandeja de TIAGo. Se aprecia la tablet
alojada en su compartimiento correspondiente.

Véase https://eu-robotics.net/2023-09-erl-mk-smart-city-challenge/} dltimo acceso el 10 de mayo de 2024.
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2.3.  Recursos software

La implementacién software se ha realizado dentro del
ecosistema de ROS (Robot Operating System) en lenguaje
C++ y Python. En este entorno, se han empleado los siguien-
tes recursos:

= YOLOVS5 (Jocher, 2020). Es la version 5 de YOLO, un
modelo de deteccion de objetos en tiempo real de codi-
go abierto. Por defecto, se encuentra entrenado para de-
tectar 80 clases, pero se puede re-entrenar para las cla-
ses deseadas.

= Vosk ASRZ Es una libreria de reconocimiento au-
tomadtico de voz (ASR, siglas en inglés de Automatic
Speech Recognition) de c6digo abierto y que se ejecuta
de formal local.

= Pal TTS. Para el texto a voz (TTS, siglas en inglés de
Text To Speech) se emplea el paquete ofrecido por Pal
Robotics en el robot TIAGo.

= ROS Navigation Stackﬂ Es un conjunto de librerias de
codigo abierto que permite la navegacion en un espacio
bidimensional (2D). Para ello se crea un mapa a través
de los sensores del robot sobre el que se planifican tra-
yectorias.

] Reactﬂ Es una biblioteca de JavaScript de cédigo abier-
to que se utiliza para construir interfaces de usuario (IU)
interactivas y reactivas.

3. Metodologia

En esta seccidn se describe la implementacion de la tarea
de asistencia en cafeteria. A continuacion, se explica cémo se
ha preparado la navegacion, el detector de objetos y la aplica-
cién web. Luego, se describe la implementacién de cada fase
de la tarea.

3.1. Navegacion

Para poder navegar por el entorno, previamente es nece-
sario generar el mapa de la cafeteria. Luego, se guardan las
coordenadas de los puntos en los que se encuentran las mesas,
el mostrador y el punto de inicio. Ademds, en estos puntos
se guardan los valores del sistema de pan&tilt en los que se
enfocan puntos de interés. Esto es hacia la mesa donde se en-
cuentran los objetos y las personas, hacia mostrador donde se
coloca el pedido y hacia el punto de inicio donde entran al
establecimiento.

3.2.  Entrenamiento del detector de objetos

El detector YOLO por defecto es capaz de detectar las per-
sonas, pero no los objetos del menu de forma precisa. Puesto
que el ment es conocido, se ha recolectado una amplia colec-
cién de imagenes de cada uno y se ha entrenado YOLOVS para
su deteccion.

3.3.  Aplicacion web

En caso de fallar el reconocimiento de voz, se emplea la
tablet para tomar nota del pedido. Para ello se ha construido
una aplicacion web sencilla en React, cuya IU se muestra en la
Figura[3] Permite al usuario seleccionar los objetos del pedido
y darle al bot6n enviar. Este pedido se envia en texto plano en
un topic de ROS, que el robot recibe y decodifica.

euk_‘ ucdm ‘ ﬁ ROBOTICSLAB

Menu

Biscuits

Granola Yogurt

Smoothie Strawberry & Banana
Apple Juice

Coffee

Sandwich

Send order to robot

Figura 3: IU de la aplicacién web lanzada en la tablet.

3.4.  Reconocimiento de estado

El reconocimiento del estado de cada mesa se ha imple-
mentado la navegacién a cada una de las coordenadas desde
donde se atiende a cada mesa. En esta posicion se sigue el dia-
grama de flujo de la Figura[d] Primero, se enfoca a la mesa y
se comprueba con el detector si hay objetos del mend. Luego,
se enfoca a donde deben situarse las personas y se comprueba
con el detector si las hay. Finalmente, se determina el estado
de la mesa y se comunica con TTS.

Inicio

[ Navega a mesa ]

'

[ Enfoca a mesa ]

|
Y

[ Detecta objetos ]

v

[ Enfoca situacion de personas

'

[ Detecta personas ]

'

[ Determina estado ]

'

[ TTS: Comunica el estado

1

Fin

Figura 4: Diagrama de flujo de la fase del reconocimiento del estado de una
mesa.

2Véase https://alphacephei.com/vosk/, Gltimo acceso el 17 de mayo de 2024.
3Véase http://wiki.ros.org/navigation, dltimo acceso el 17 de mayo de 2024.

4Véase https://es.react.dev/, tltimo acceso el 17 de mayo de 2024.
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3.5. Atender mesa

Una vez conocido el estado de las mesas, se atiende a la
dltima mesa detectada sin atender. Para ello, en esta fase se
siguen las siguiente subtareas:

= Preguntar pedido. Esta subtarea sigue el diagrama de
flujo de la Figura[5] Comienza navegando hacia la me-
sa, y una vez en ella, el robot se presenta a los clientes
y pregunta por el pedido. Con ASR se recoge el pedido
de los clientes y lo repite por TTS. Luego, pregunta si
es correcto y si la respuesta recogida por ASR es nega-
tiva, gira la base y le indica a los clientes que tomen la
tablet para realizar el pedido. Si la respuesta fue positi-
va o el robot recibe el pedido por la tablet, finaliza esta
subtarea.

v

[ Navega a mesa ]

v

‘ TTS: Se presenta 'y ’

pregunta por pedido

v

[ ASR: Escucha el pedido ]

v

TTS: Repite el pedido y
pregunta si es correcto

v

[ ASR: Escucha respuesta ]

¢Recibe
confirmacién?

°ﬁ
[ Gira la base ]

Y

TTS: Indica que tome la
tablet para el pedido

1]

Espera
pedido

7

Figura 5: Diagrama de flujo de la subtarea de preguntar el pedido.

= Recoger pedido. Sigue el diagrama de flujo que se
muestra en la Figura [6] Primeramente, navega al mos-
trador y comunica por TTS al camarero cudl es el pedi-
do del cliente. Luego, espera un tiempo de 15 segundos
a que el camarero coloque el pedido en el mostrador.
Tras esto, mira hacia el mostrador y comprueba que los
objetos se corresponden con el pedido. En caso de que
falte algiin objeto o alguno esté equivocado, lo comuni-
ca al camarero y vuelve a esperar unos 15 segundos a
que lo corrija. Una vez el pedido es correcto, espera 30
segundos a que el camarero lo coloque en la bandeja.

Inicio

[ Navega a mostrador ]

v

TTS: Comunica el pedido
del cliente al camarero

Espera
colocacién

Enfoca al mostrador y
detecta objetos

T
Y

SEl
pedido es
correcto?

Si

¥
TTS: Comunica que el TTS: Comunica el error del
pedido es correcto pedido

Espera
colocacién

Figura 6: Diagrama de flujo de la subtarea de recoger el pedido.

Entregar pedido. En esta parte se sigue el diagrama de
flujo de la Figura[7] El robot navega hacia la mesa, anun-
cia por TTS su llegada a los clientes y gira la base. A
continuacién, espera 30 segundos a que los clientes re-
cojan el pedido. Finaliza despidiéndose y navegando al
punto inicial.

Y
[ Navega a mesa ]

v

TTS: Anuncia que ha
llegado con el pedido

v

[ Gira la base ]

v

Espera
recogida

TTS: Se despide ]

v

[ Navega a punto de inicio ]
T
A

Fin

Figura 7: Diagrama de flujo de la subtarea de entregar el pedido.
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3.6.  Guiar nuevo cliente

Es la dltima fase de la tarea de asistencia y sigue el diagra-
ma de flujo de la Figura[§8] Comienza con el robot posicionado
en las coordenadas del punto de inicio, enfocando la vista en
la entrada de la cafeteria con el detector trabajando en tiempo
real. En caso de detectar a una persona, comunica por TTS que
espere a ser atendido y navega hasta la posicién de la entrada.
Aqui, se presenta al cliente y le pide que le siga para llevarle a
una mesa. A continuacidn, el robot navega hasta las coordena-
das de una mesa cuyo estado sea “libre” y le indica al cliente
por TTS que puede tomar asiento en esta mesa. Finalmente, se
despide y navega hasta la posicién de inicio, terminando asi la
tarea de asistencia.

Inicio

Enfoca vista a la entrada

la———No

¢Detecta
personas?

TTS: Comunica que va a
ser atendido

{

Navega hasta entrada

{

TTS: Saluda e indica que
le siga

!

Navega a mesa libre

{

TTS: Indica que tome
asiento y se despide

[
y

Navega a punto de inicio

Fin

Figura 8: Diagrama de flujo de la fase de guiar nuevo cliente.

4. Resultados

En esta seccidn se describen las pruebas realizadas. Prime-
ramente, se ha evaluado la capacidad del detector de objetos y
el éxito de la tarea implementada. Por otro lado, se han reali-
zado pruebas con usuarios y recogido su percepcion del robot
de asistencia en cafeterfa.

4.1. Estudio del desemperio del detector

Para comprobar el desempeifio del clasificador, se han to-
mado muestras de los objetos del menu y de personas en el
entorno de una cafeteria y se han calculado las métricas, mos-
tradas en la Tabla[T] Se observan unos valores aceptables entre
el 80y el 90 %.

Tabla 1: Métricas de la deteccion de objetos del mend y personas.

Sensibilidad 85 %
Especificidad 90 %
Precision 88 %
Exactitud 87 %

4.2. Estudio del desemperio de la implementacion

El objetivo de este estudio es comprobar el desempeiio de
la implementacién y las fases que realiza con mayor dificul-
tad. Se han realizado pruebas en un entorno simulado de una
cafeteria y en la Tabla 2] se muestra el porcentaje de éxito en
cada fase. Se ha obteniendo una alta tasa de éxito del 93,7 %.
Se observa que la tarea que mads le cuesta es el reconocimiento
del estado de la cafeteria.

Tabla 2: Porcentaje de éxito de cada fase.

Fase Porcentaje de éxito

Reconocer estado 86,3 %
Atender mesa 94,8 %
Guiar cliente 100 %

Tarea completa 93,7 %

4.3.  Pruebas con usuarios

Se han realizado pruebas con 14 usuarios en un entorno
simulado de una cafeteria. En la Figura 0] se muestra al robot
actuando en las pruebas. Los usuarios fueron clientes en cada
una de las fases de asistencia implementada. Tras esto, reali-
zaron una encuesta sobre la experiencia, cuyos resultados se
muestran en la Tabla [3] Se observa que la percepcion de los
usuarios es positiva, con una buena consideracién en la per-
cepcion del robot como amigable y seguro. Sin embargo, en
las cuestiones de sociabilidad y velocidad se ha puntuado por
debajo de los 4 puntos.

Tabla 3: Opinién de los usuarios sobre el servicio implementado. Puntuacién
minima 1, puntuacién maxima 5.

Aspecto encuestado Puntuacion media

El robot es amigable 4,1
La interaccion es social 3,9
Se siente seguro 4,4
El servicio es comodo 4

El servicio no es lento 3,5
El servicio es adecuado y satisfactorio 4,1
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(a) Reconociendo el estado de una (b) Comprobando el pedido coloca- (c) Entregando el pedido a clientes.

4 <

mesa que estd “atendida”. do en el mostrador.

(d) Guiando a un nuevo cliente.

Figura 9: Fotogramas tomados durante las pruebas con usuarios.

5. Conclusiones

En este articulo se ha presentado la implementacién de un
servicio en cafeteria con el robot TIAGo, en el contexto de la
Smart City Competition, resultando en un sistema funcional,
con un enfoque centrado en la percepcion y en la sociabilidad.

En el ambito de la percepcion, se ha entrenado la red neu-
ronal YOLOVS y estudiado su desempefio. Las métricas obte-
nidas son satisfactorias, conllevando a una alta tasa de éxito
del 93,7 % en las pruebas de desempefio de la implementa-
cién. Por otro lado, la sociabilidad del robot se ha logrado
implementando una interaccién natural por medio de recono-
cimiento de voz y TTS para la comunicacién.

Por ultimo, la implementacién ha sido probada con usua-
rios, los cuales han manifestado una percepcion positiva, des-
tacando al robot como amigable, seguro y con un servicio ade-
cuado. Sin embargo, los usuarios también han expresado que
se debe mejorar su cardcter social y la velocidad de servicio.
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