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RESUMEN

El presente proyecto “Reconocimiento de gestos corporales basado en SVM y sensor
RGB-D para el control de micro vehiculos aéreos multirotor”, tiene como finalidad la
integracion de conocimientos adquiridos en la carrera de Ingenieria en Electronica,
Automatizacion y Control. Este proyecto tiene como finalidad permitir a cualquier
persona, aun sin experiencia en el manejo de micro vehiculos aéreos, controlar drones
de manera intuitiva y natural. En la primera etapa del proyecto se realiza la extraccion
de caracteristicas del cuerpo humano utilizando un sensor Kinect, con un algoritmo
para la obtencion de posiciones de varias articulaciones del cuerpo. La siguiente etapa
consiste en el aprendizaje de maquina supervisado con SVM (Support Vector
Machine) para la identificacion de gestos en los que se basara el control del sistema,
sistema que requiere de recoleccion de datos utilizando diferentes usuarios para
generar los modelos de prediccidn. Una tercera etapa se enfoca en el desarrollo de una
interfaz de usuario que conviertan las salidas del SVM en movimientos pre-
programados ademas de contemplar la informacion necesaria y relevante para el
control y manejo adecuado. En la etapa final del proyecto se realizan diferentes
pruebas de funcionamiento y se comprar el sistema de reconocimiento de gestos frente

al método tradicional de control de vuelo del drone.

Palabras clave:

e MAQUINAS DE VECTORES SOPORTE (SVM)

e APRENDIZAJE DE MAQUINA SUPERVISADO
e SISTEMA OPERATIVO DE ROBOTICA (ROS)

e MICRO VEHICULOS AEROS MULTIROTOR

e SENSOR RGB-D
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ABSTRACT

The following project "Body gesture recognition based on SVM and RGB-D sensor
for the control of multirotor micro aerial vehicles” has as purpose, the integration of
the knowledge acquired in the career of electronic, automation and control
engineering. This project was develop in the robotics operating system ROS and has
the finality of allowing any person, even without experience handling micro aerial
vehicles, to control drones in a natural and intuitive way. In the first stage of the
project, the feature extraction of the human body is made using a Kinect sensor; here
an algorithm is implemented to attain the positions of several human body
articulations. The second stage consists in supervised machine learning with SVM, in
this stage gestures that will be used to control the system are identified, and data
acquisition is made with different users to generate prediction models. The next stage
of the project is focused on the development of a user interface, that converts signals
from the SVM into pre-programmed movements, also it contemplates the necessary
and relevant information for adequate handling and control. In the final stage of the
project, different test runs are made, and the gesture recognition system is compared

to the traditional flight control of the drone.

Keywords:

e SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)
SUPERVISED MACHINE LEARNING
ROBOT OPERATING SYSTEM (ROS)
MULTIROTOR MICRO AERIAL VEHICLES
RGB-D SENSOR



CAPITULO |

1 INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

La interaccion existente entre el hombre y un computador (HCI) se ha convertido
en una herramienta significativa para el desarrollo de diferentes aplicaciones como
videojuegos (Kang, Woo, & Jung, 2004), reconocimiento de lenguaje de sefias (Ren,
Meng, & Yuan, 2011), tratamientos médicos (Gallo, Placitelli, & Ciampi, 2011) y otras
aplicaciones que buscan bienestar y comodidad de las personas. Uno de los enfoques
mas utilizados de HCI es el reconocimiento de gestos corporales que consta de dos
partes: extraccion de caracteristicas (front-end) y clasificacion (back-end) (Kurakin,
Zhang, & Liu, 2012).

Para la extraccion de caracteristicas, un tipo de sensor RGB-D que presenta un
buen desempefio en el reconocimiento de gestos es el sensor Kinect (Shotton,
Fitzgibbon, Cook, & Blake, 2011) (Ren, Yuan, Meng, & Zhang, 2013) (Aguilar W.
G., Rodriguez, Alvarez, Sandoval, & Quisaguano, 2017) (2017). El Kinect es
desarrollado por Microsoft y permite a usuarios controlar e interactuar con un sistema
por medio de la captura de movimiento 3D de todo el cuerpo (Calle, Balseca, &
Medina, 2015). Este sensor representa tecnologia no invasiva, economica y usa un

unico sensor para la extraccién de caracteristicas del cuerpo humano (Ibafiez, 2014).

Entre las aplicaciones logradas con el sensor Kinect se encuentran: El
reconocimiento articulado del rostro (Cai, Gallup, Zhang, & Zhang, 2010),
procesamiento de video 3D (Aguilar W. G., Rodriguez, Alvarez, Sandoval, &
Quisaguano, 2017) (Aguilar & Morales, 2017) (Aguilar W. G., Morales, Ruiz, &
Abad, 2017) (Ho & Joc, 2013), la identificacion de articulaciones del cuerpo humano
(Le, Nguyen, & Nguyen, 2013), deteccion de bordes (Lejune, Piérard, Droogenbroeck,
& Verly, 2011) y la operacién de robots (Afthoni, Rizal, & Susanto, 2013) (Jiménez,
2015).
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Para la clasificacion se han propuesto distintos algoritmos, entre los cuales se

pueden mencionar:

e K-nn (K nearest neighbors), el cual es un método de clasificacion
supervisada basado en la cercania que se obtiene a partir de las consultas
realizadas sobre la métrica de distancia de los objetos. La desventaja que
presenta este método es el lento aprendizaje (Weinberfer & Lawrence,
2009).

e Elmodelo de Hidden Markov que es un proceso estocastico con un nimero
finito de estados y funciones aleatorias donde el proceso permanece en un
estado y la funcion aleatoria determina el siguiente estado (Ding & Chang,
2015). La desventaja que presenta este método es que requiere gran cantidad
de datos de entrenamiento y pardmetros de configuracion (Kurakin, Zhang,
& Liu, 2012).

e Otro método utilizado para la clasificacion es el uso de SVM (Magquinas de
vectores de soporte) que basa su principio en la creacién de hiperplanos para

separar conjuntos que no son linealmente separables (Carmona, 2014).

El método basado en el uso de SVM presenta algunas ventajas ante los otros
métodos mencionados anteriormente como son: una mayor precision en la prediccion,
eficiencia en el uso de memoria, robustez ante los errores que se presente en el
entrenamiento y eficacia en espacios de alta dimension (Kurakin, Zhang, & Liu, 2012)
(Kurtulmus & Kavdir, 2014).

ROS (Sistema operativo de robdtica) representa una excelente alternativa que
permite el desarrollo de codigo abierto, ademas en ROS, se puede acceder a librerias
y herramientas especificas de manera gratuita para aplicaciones de robotica (Quigley,
Gerkey, Conley, & Faust, 2010).

Tomando en cuenta los antecedentes mencionados y con el objetivo de superar las
dificultades que representa el reconocimiento de gestos corporales, se propone en este
proyecto de investigacion desarrollar un algoritmo basado en maquinas de vectores de
soporte, ademas del uso de un sensor RBG-D con el fin de realizar la identificacion de
diferentes gestos corporales para el control de desplazamiento de un micro vehiculo

aéreo multirotor, montado sobre ROS.



1.2 Justificacién e Importancia

La interaccion entre el hombre y la computadora (HCI) por mas de 40 afios se vio
limitada al uso exclusivo del teclado y el mouse, lo que lo hace un modelo muy
restringido como modelo de interaccion (Kang, Woo, & Jung, 2004). Con la
tecnoldgica en constante evolucion, aparece el reconocimiento de gestos corporales
como metodo de HCI natural e intuitivo para el control de dispositivos (Aguilar &
Angulo, 2014) (2014) (2012) (2016). Los gestos son una habilidad que todos los
humanos podemos realizar sin que sea necesario una gran capacidad de analisis y

pensamiento.

El proyecto de investigacion se desarrolla para el control de micro vehiculos aéreos
no tripulados (UAV), también conocidos como drones, debido a que han adquirido
gran popularidad en los Gltimos afios por la autonomia, y alto grado de aplicacion en
diversas actividades como: Deteccion de objetos, vigilancia, recoleccion de datos,
deteccion de fuego, seguimiento y planificacion de trayectorias, entre otras (Chmaj &
Selvaraj, 2015) (Aguilar W. G., y otros, 2017) (2017) (2017) (Aguilar & Angulo,
2014) (Aguilar W. G., Morales, Ruiz, & Abad, RRT* GL based optimal path planning
for real-time navigation of UAVs, 2017).

Pese a la gran cantidad de aplicaciones que tienen los drones, muchas personas por
falta de experiencia no pueden aprovecharlas al no estar familiarizadas con las

interfaces de control que muchas veces son complejas y de dificil manipulacion.

Este trabajo sobre reconocimiento de gestos corporales se desarrolla con el fin de
permitir a cualquier persona, aun sin experiencia en el manejo de micro vehiculos

aéreos multirotor, controlar drones de manera intuitiva y natural.

1.3 Alcance del Proyecto

El presente proyecto de investigacion tiene como objetivo el reconocimiento de

gestos corporales, para controlar el desplazamiento de un micro vehiculo aéreo
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multirotor en cuatro grados de libertad (arriba, abajo, adelante, atrds, derecha e
izquierda). El sistema estard montado sobre el Sistema Operativo de Roboética (ROS)
y para la adquisicion de las sefiales se utilizara Vision por Computador y el aprendizaje

de maquina con un sensor RGB-D.
El trabajo se divide en cuatro etapas:

En la primera etapa del proyecto, se realizard un estudio de las técnicas utilizadas
para la deteccion de puntos de referencia del cuerpo humano. Posteriormente se
desarrollara una interfaz para captura de datos mediante el sensor RGB-D que permita

reconocer puntos de articulaciones y su respectiva posicion en el espacio.

La segunda etapa del proyecto consiste en la clasificacion de patrones e
identificacion de gestos corporales. Estos gestos identificados se usaran para el control
del micro vehiculo aéreo. Se desarrollard un algoritmo utilizando Maquinas de

vectores de soporte (SVM) y las pruebas se realizaran con cinco personas diferentes.

La siguiente etapa del proyecto se enfoca en una interfaz intuitiva y facil de utilizar
para el usuario donde se conviertan las sefiales del SVM en movimientos pre-
programados, en la cual se contemple toda la informacion necesaria y relevante para
el control y manejo adecuado. Adicionalmente, en esta etapa se realizara la

comunicacion mediante wifi de la interfaz con el micro vehiculo aéreo.

La etapa final del proyecto se enfoca en la realizacién de pruebas de funcionamiento
que busca analizar la precision y velocidad de respuesta del sistema realizando pruebas
en cinco personas diferentes. Se realizaran pruebas en las cuales se compare el sistema
de reconocimiento de gestos corporales frente a los sistemas tradicionales para

controlar un drone.

1.4  Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema para el reconocimiento de gestos corporales mediante el uso

de SVM y un sensor RGB-D para el control de un micro vehiculo aéreo multirotor.



1.4.2

Objetivos Especificos

Determinar la posicion de puntos de referencia del cuerpo humano basados en
algoritmos de extraccion de caracteristicas.

Clasificar gestos corporales mediante el entrenamiento y aprendizaje de
maquina supervisado.

Disefiar una interfaz de usuario intuitiva y de facil manejo para poder controlar
el sistema.

Realizar la comunicacion del sistema de reconocimiento de gestos corporales
con el micro vehiculo aéreo multirotor.

Contrastar los resultados del sistema de reconocimiento de gestos corporales

frente a un sistema tradicional de vuelo, mediante pruebas experimentales.



CAPITULO 11

2 FUNDAMENTACION TEORICA

Con el fin de sustentar teéricamente las herramientas y conceptos a utilizar en la
investigacion para el desarrollo del Sistema de Reconocimiento de Gestos Corporales
mediante SVM y Sensor RGB-D en el presente capitulo se realiza un analisis y
descripcion de los sistemas de aprendizaje de maquina supervisados, maquinas de
soporte vectorial y los gestos corporales. Finalmente, se realiza una descripcién del
software y herramientas a utilizar tales como: Kinect, Sistema operativo de robotica
(ROS) y Parrot bebop drone.

2.1 Aprendizaje de Maquina

Los algoritmos de aprendizaje de maquina son técnicas para el analisis de datos, de
modo que, un computador pueda hacer lo que resulta natural para un ser humano. Estos
algoritmos emplean complejos métodos de célculo para generar modelos que
caractericen el comportamiento de un conjunto de datos y mejoran su rendimiento a
medida que aumenta el nimero de muestras para el aprendizaje. Al manejar grandes

cantidades de datos son ideales para resolver problemas como:

e Finanzas computacionales

e Procesamiento de imagenes y vision artificial
e Biologia computacional

e Produccion de energia

e Procesamiento del lenguaje natural (Aprendizaje automatico, 2017).

El aprendizaje de maquina en su clasificacion presenta dos grupos principales: El
aprendizaje de maquina supervisado el cual se genera con un modelo con datos de
entrada y salidas conocidos y que ayudan a predecir futuras salidas, y el aprendizaje
de maquina no supervisado, el cual, a partir de datos de entrada encuentra patrones

para un agrupamiento.
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Figura 1. Clasificacion del aprendizaje de maquina
Fuente: (Aprendizaje automatico, 2017)

2.1.1 Aprendizaje de maguina supervisado

El aprendizaje de maquina supervisado se utiliza en problemas de clasificacion o
regresion, para lo cual se genera un modelo que realiza predicciones de un conjunto
nuevo de datos. Para la creacion del modelo se utiliza un conjunto de datos conocidos

de entrada y salida, ademas de un algoritmo de entrenamiento. Los algoritmos que se

pueden utilizar son varios como se muestra en la Figura 2.
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Figura 2. Algoritmos de aprendizaje de maquina supervisado
Fuente: (Aprendizaje automatico, 2017)



2.2 Maquinas de Vectores Soporte (SVM)

Las maquinas de vectores soporte se originan en la teoria de aprendizaje estadistico
en los afios 90 por Cortes y Vapnik (Cortes & Vapnik, 1995). Este método en sus
principios fue pensado y desarrollado para realizar clasificaciones binarias, pero
debido a su alto potencial, en la actualidad se utiliza para la resolucion de otro tipo de
problemas como son: regresiones, agrupamiento y multiclasificacion. Las SVM se
utilizan en aplicaciones relacionadas con la interaccion humano-maguina, ademas en

campos como la vision artificial y reconocimiento de caracteres (Carmona, 2014).

El algoritmo de las SVM se utilizan para problemas de clasificacion y regresion en
el aprendizaje de maquina supervisado, donde se construye un hiperplano de alta
dimension para realizar la separacion de conjuntos de datos. La seleccion del
hiperplano se realiza aplicando el concepto de margen maximo, es decir, se busca un

hiperplano ideal que equidiste de todos los conjuntos a separar.

2.2.1 Funcionamiento de los SVM

La mayoria de los métodos de aprendizaje de méaquina supervisados se enfocan en
minimizar los errores de modelo generado, a partir de datos de entrenamiento o lo que
se conoce como error empirico, es por ello que a la hora de realizar la separacién de
un conjunto de datos se puede tener un nimero infinitos de hiperplanos de solucion

(ver Figura 3).

Figura 3. Hiperplanos de solucion para separacion de un espacio

bidimensional
Fuente: (Carmona, 2014)



Las SVM se centran en la minimizacién del riesgo estructural, donde se busca el
hiperplano que separe de forma optima los puntos de las distintas clases. Esta seleccion
se la hace al seleccionar el hiperplano que equidista de los ejemplos mas cercanos de

cada clase para de esta forma conseguir el hiperplano de margen maximo.

Es decir, dado un conjunto de datos separables S = {(xy,y,), ..., (xn, )}, donde
x; € Ry y; € {+1,—1}, se puede definir como una funcion lineal un hiperplano de

separacion sin error de la forma:
D(x) = (Wixy + - +wyxy) +b=<w,x>+b 1)

Donde w y b son coeficientes reales. El hiperpalno de separacion cumplira las

siguientes restricciones para todo x;:
yiD(x;) =0, i=1,..,n (2
La distancia de un hiperplano D(x) y un conjunto de datos x' viene dada por

D))
[wll

(3)

Utilizando las ecuaciones (2) y (3), todos los ejemplos de entrenamiento deben

cumplir con

yiD(x")
[lw]]

i=1..,n 4)

— )

Para limitar el nimero de soluciones a una sola, la escala del producto Tty ||w||

serd la unidad, es decir
T|lwl| =1 (%)

Donde es claro que al aumentar el margen se disminuira la norma w por la relacion

de proporcionalidad inversa

T=— (6)

[wl]
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Por lo tanto, el hiperplano de separacion optimo (ver Figura 4) es aquel que posee
el margen maximo, lo que a su vez significa un valor minimo de ||w||, ademas de,

cumplir con la siguiente restriccion:

yi(< w, Xx; > +b) >1, i=1,..,n (7)

<O Dk

Figura 4. Hiperplano éptimo de separacion
Fuente: (Carmona, 2014)

2.2.2 SVM con margen blando

Debido a que los problemas en la realidad tienden a no ser perfectamente separables
linealmente como se muestra en la Figura 5, y con el fin de dar flexibilidad, los SVM
agregan un parametro de costo C el cual permite algunos errores en la clasificacion por

medio de las variables de holgura &.

O
O
Dop #1 - >
O O
L
&0, . :
% ." )
¥ & O 5 ©
70O Dk

Figura 5. Variables de holgura para obtencion de hiperplano 6ptimo
Fuente: (Carmona, 2014)
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Por tanto, la funcion a optimizar sera:

fw,®) =2 |wl| + I, & ®)

Donde C es una constante elegida por el usuario para controlar el grado de coste en
la minimizacion de la norma. Al utilizar un coste C de un valor alto cuando los datos
a clasificar son casi perfectamente separables, y cuando exista un numero alto de datos
mal clasificados es necesaria una mayor holgura & por lo cual se utiliza un valor

pequerio en el coste C.
2.2.3 SVM para datos no separables linealmente

Cuando los datos no se pueden separar linealmente es necesario utilizar una funcién
kernel, la cual se encarga de realizar un cambio de espacio aumentando la
dimensionalidad de los vectores de entrada a un espacio en el cual puedan ser

linealmente separables como se ve en la Figura 6 (Estrada & Mera, 2017).

Figura 6. Aumento de la dimensional dad a los vectores entrada
Fuente: (Estrada & Mera, 2017)

Existen diferentes tipos de kernel, entre ellos se tiene:

e Kernel Lineal:
K(,x') =<x,x"> 9)
e Kernel polindmico de grado - p:

K,(,x")=[y<xx">+t]P (10)
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e Kernel gaussiano o en funcion de base radial (RBF):
2
K(x,x’)=exp(—y||x—x’|| ), y>0 (12)

e Kernel sigmoidal:

K,(x,x") =tanh (y < x,x" > +1) (12)

2.3 (Gestos corporales

Los gestos se realizan con diferentes partes del cuerpo humano con el fin de
expresar, emociones, sentimientos o realizar acciones. Los gestos resultan ser
intuitivos y naturales para toda persona con la capacidad de andlisis para realizar
movimientos. Existe una infinidad de gestos y cada uno tiene ciertas particularidades
que lo caracterizan, es por ello que, su estudio involucra varias disciplinas como son

la psicologia, comunicacidn, expresion corporal, actuacion, danza y la computacion.
2.3.1 Clasificacion de los gestos

Segun (Mcneill, 1992) analizando desde un punto de vista comunicacional, los
gestos pueden clasificarse en cuatro tipos principales que son: iconicos, metaféricos,
ilustrativos y deicticos (ver Figura 7). Esta distincion se enfoca en el estudio de los
gestos como parte del habla, sin embargo, su distincion es relevante al uso de gestos

en la interaccion humano maquina (Quiroga, 2014).

Figura 7. De izquierda a derecha, gestos iconicos, metaforicos, deicticos e

ilustrativos
Fuente: (Aguilar & Galicia, 2016)
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2.3.1.1 Gestos iconicos

Este tipo de gestos también conocidos como gestos de lo concreto, representan
algun objeto y sus caracteristicas como su tamafio, forma, orientacion, entre otras. Por

lo que, resultan ser faciles de identificar y entender.
2.3.1.2 Gestos metafdricos

Este tipo de gestos representan ideas abstractas o conceptos, por lo que se utiliza

comunmente en el lenguaje de sefias.
2.3.1.3 Gestos ilustrativos

Los gestos ilustrativos acomparian a la forma de hablar con el fin de recalcar o dar
un matiz a lo que se esta expresando, es por ello que suelen ser movimientos simples

donde las manos se mueven de forma ritmica con lo que se esta hablando.
2.3.1.4 Gestos deicticos

Son gestos para sefialar o seleccionar objetos. Este tipo de gestos cumplen con una
importante funcion comunicativa cuando se inicia el aprendizaje del lenguaje por lo
por lo que son los mas intuitivos. Este tipo de gestos se puede utilizar en la interaccion
humano computador, ya que pueden representar acciones como el moverse, salir,

entrar, adelante, atras, entre otras (Quiroga, 2014).

2.4 Kinect

El sensor Kinect es un dispositivo desarrollado por Microsoft inicialmente para la
consola de juegos Xbox 360. A partir de junio del 2011 esta disponible para PC en
Windows 7 y versiones posteriores con el objetivo de lograr que un mayor namero de
desarrolladores de software tengan alcance a esta tecnologia. Este sensor se puede
utilizar para desarrollar aplicaciones de interaccion natural como la extraccion de

caracteristicas del esqueleto humano y el reconocimiento de voz (Necato, 2014).
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2.4.1 Caracteristicas técnicas

Entre los componentes principales del sensor Kinect se tiene un sensor de
profundidad, una cdmara RGB, arreglo de microfonos y un sensor infrarrojo (Ver
Figura 8) los cuales al trabajar en conjunto permiten realizar la captura de movimientos

de todo el cuerpo humano, asi como su posicionamiento en el espacio.

L ——
XBOX 360

Infrared laser

projector CMOS image

sensor for RGB

CMOS image
sensor for IR

Figura 8. Componentes del sensor Kinect
Fuente: (Widenhofer, 2010)

2.4.1.1 Sensor de Profundidad

Dicho sensor esta compuesto por un emisor infrarrojo y un sensor CMOS
monocromatico y permite la captura de datos independientemente del grado de
iluminacién; este sensor opera con una resolucion de 320x240 pixeles con 16 bits de

profundidad a 30 fps (iméagenes por segundo) (Sandoval & Trujillo, 2016).
2.4.1.2 Camara RGB

La camara RGB en sus siglas en inglés, Red, Green & Blue (rojo, verde y azul),
posee una resolucion de 640x480 pixeles con 32 bits de color y puede transmitir

imagenes o videos a una tasa de 30fps (Necato, 2014).
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2.4.1.3 Arreglo de microfonos

El arreglo de microfonos integrado en el sensor Kinect se utiliza en aplicaciones de
reconocimiento de voz y esta formado por cuatro microfonos que trabajan de forma

independiente con la capacidad de muestrear a una frecuencia de 16KHz.
2.4.1.4 Campo de vision

El campo de vision del sensor Kinect abarca un area de trabajo con las siguientes

dimensiones:

e Angulo de vision horizontal: 57 grados (ver Figura 9).
e Angulo de vision vertical: 43 grados (ver Figura 10).
e Rango de inclinacion: + 27 grados.

e Rango del sensor de profundidad: 1,2 — 3,5 metros.

Figura 9. Campo de vision horizontal del sensor Kinect
Fuente: (Microsoft, 2017)
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Figura 10. Campo de vision vertical del sensor Kinect
Fuente: (Microsoft, 2017)

2.4.2 Posicién del esqueleto humano

Mediante el sensor de profundidad y la camara RGB integrados en el sensor Kinect
se puede realizar el posicionamiento del esqueleto humano en tiempo real, es decir, se
obtiene informacion que incluye la ubicacién en el espacio y la rotacion en la que se

encuentran diferentes articulaciones del cuerpo humano (Ver Figura 11).

Figura 11. Posicion de articulaciones del cuerpo humano
Fuente: (Microsoft, 2017)
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Para la obtencion de la pose el sensor Kinect tiene un sistema de referencia de
coordenadas cartesianas que abarcan un espacio tridimensional, es decir, cada
articulacion proporciona datos en las coordenadas en los ejes X, y, z. Las coordenadas
tienen como punto de referencia el sensor Kinect que presenta una distribucion de sus

ejes cono se muestra en la Figura 5.

Figura 12. Sistema de coordenadas del sensor Kinect
Fuente: (Integracidn de dispositivos Leap y Kinect, 2013)

2.5 Sistema Operativo de Robotica (ROS)

ROS es un entorno de trabajo que nace en 2007 como un proyecto del Laboratorio
del Inteligencia Artificial de Stanford y el cual estructuralmente esta desarrollado para
proporcionar un entorno adecuado para el desarrollo de aplicaciones de robdtica bajo
licencia Open Source, de modo que, se pueda simplificar la tarea de controlar el
complejo comportamiento de una gran variedad de plataformas robdticas (Erle
Robotics, 2017).

Debido a la popularidad que ha ido adquiriendo este sistema operativo por su
arquitectura flexible y adaptable, la cual, permite la comunicacién de maltiples nodos
sin que sea necesario estar en un mismo sistema, actualmente consta con una variedad
creciente de librerias, paquetes, herramientas de visualizacion, comunicacion de
mensajes y administracion de paquetes para ayudar en el desarrollo de aplicaciones
para robots (ROS Documentation, 2017).
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Robots listed on wiki.ros.org/Robots

Number of Robots

Year

Figura 13. Robots disponibles para entorno de trabajo ROS
Fuente: (Conley & Foote, 2017)

2.5.1 Conceptos Basicos

Para comprender como funciona este sistema operativo es necesario conocer los
conceptos basicos de los principales elementos que conforman un sistema en ROS. A

continuacidn se realiza una breve descripcion de cada uno de estos.

2.5.1.1 Maestro ROS

También conocido como “Roscore” funciona como nucleo del sistema operativo
de ROS, es decir, al realizar su ejecucién habilita los canales de comunicacion de modo
que los nodos puedan intercambiar informacion entre ellos, por lo cual, siempre es

necesario realizar su ejecucion de manera inicial (ver Figura 14).
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Figura 14. Funcionamiento del Maestro ROS
Fuente: (Erle Robotics, 2017)

2.5.1.2 Nodos

Un nodo es un proceso ejecutable el cual se desarrolla dentro de un paquete ROS,
es por ello, que un nodo va a contener servicios, tépicos y para su construccion se
utilizan librerias denominadas clientes, las cuales pueden ser desarrolladas en

diferentes lenguajes de programacion como C++ (roscpp) y python (rospy).

2.5.1.3 Mensajes

Los mensajes son los datos que son publicados en los topicos para que los nodos se
puedan comunicar entre si y estos pueden ser de diferente tipo como: enteros, flotantes,
boléanos y cadenas de texto, ademas, existe la opcion para crear tipo de datos

personalizados dependiendo la aplicacion a desarrollar.

2.5.1.4 Topicos

Un topico es el canal de comunicacion que va a existir para que dos 0 mas nodos
puedan comunicarse, es decir, en un topico se publican los mensajes y para recibirlos
es necesario suscribirse a este topico, por lo cual, es necesario asignar una etiqueta de

identificacion que describa el tipo de mensaje que se esta transmitiendo.
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2.5.1.5 Paquete

El paquete representa la principal unidad de organizacion dentro del sistema

operativo ROS ya que este contiene nodos y topicos para poder desarrollar una

o
Vel
0O

Figura 15. Estructura de un paquete ROS

aplicacion (ver Figura 15).

2516 Pila

La pila o también conocida como “stack” es un conjunto de paquetes los cuales al

trabajar en conjunto brindan una funcionalidad (ver Figura 16).

Paquete 1

Paquete 2

"

Figura 16. Estructura de la pila en ROS
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2.6 Vehiculo aéreo no tripulado

Un vehiculo aéreo no tripulado también conocido como UAV por sus siglas en
inglés Unmanned Aerial Vehicle, es un sistema capaz de volar sin la necesidad de tener
a bordo un piloto, por lo que, en la plataforma de vuelo tiene incorporados
procesadores, sensores, y un sistema de comunicacion para ser controlado

remotamente desde una estacion de mando en tierra (Gonzales, 2017).
2.6.1 Clasificacion de los UAV

Segun la Organizacion del Tratado del Atlantico Norte u OTAN los UAV se
clasifican en tres clases dependiendo su tamafo, capacidad de vuelo, altura y alcance

(ver Figura 17).

g,
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e

Figura 17. Clases de UAV segun la OTAN
Fuente: (Real, 2013)

Otra forma de clasificar los UAV se basa en el mecanismo de despegue; en este tipo
de clasificacion se tiene los UAV de despegue vertical y no vertical como se muestra

en la Figura 18.
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]
Ala Rotativa Ayto- sustentados Alz flexible Az fya
I
| Al Helicopteros | [ Dingibles | | | Parapente | { [ Aeroplanos
(H) (D) P (A)

il (i Guad-rotors
(QR)

Globos aerostatcos ||
(GA)

Ala delta
(AD)

Figura 18. Clases de UAV segun la OTAN
Fuente: (Mayorga, 2009)

2.6.2 Ventajasy desventajas

Segun los tipos de UAV de despegue vertical y no vertical, en la Tabla 1 se

presentan las principales ventajas y desventajas.

IZE:: 3e Ventajas y Desventajas de UAV segun su tipo de despegue
Configuracién Ventajas Desventajas
Ala Rotativa e Facil Manejo e Reduccibn en su
e Mecanismo de baja velocidad
complejidad e Estructura de mayor
e Gran autonomia complejidad
e Capaces de permanecer
inmoviles en el aire
Ala Fija

Gran capacidad de
vuelo

Alcanzan grandes
velocidades

e Necesita siempre una
pista para el despegue y

aterrizaje

Auto Sustentados

Bajo consumo de
energia

e Velocidades
pequefas

muy
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2.6.3 Aplicaciones de los UAV

De acuerdo con (Chmaj & Selvaraj, 2015) , existe un gran nimero de aplicaciones
en las que se utilizan los UAV debido a clasificacion y versatilidad. Entre las

aplicaciones méas importantes se puede nombrar:

e Deteccion de Objetos

e Seguimiento y evasion de obstaculos (Aguilar, Casaliglla, & Polit, 2017)
(2017) (2017)

¢ Vigilancia (Aguilar, Salcedo, Sandoval, & Cobefia, 2017)

e Recoleccion de datos

¢ Planificacién de trayectorias

e Navegacion

e Prevencion de colisiones

e Monitoreo Ambiental.

2.7 Cuadricopteros UAV

El cuadricoptero es un tipo de UAV de despegue vertical y de ala rotativa con cuatro
rotores instalados de manera equidistante en forma de cruz en la plataforma de vuelo
y utiliza energia eléctrica que es suministrada por una bateria, ademas de poseer
algoritmos de control y sensores para la estabilizacién de vuelo del UAV. Las

principales ventajas y desventajas de este tipo de UAV se pueden ver en la Tabla 2.

Tabla 2.
Ventajas y Desventajas de cuadricopteros
Ventajas Desventajas
e Répida aceleracion e Velocidad limitada
e Estructura Robusta e Capacidad de carga
e Gran variedad de modelos en limitada
el mercado
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2.7.1 Metodologia de vuelo

Para el desplazamiento y la maniobrabilidad el cuadricoptero se varia la velocidad
angular de dos de sus rotores con la combinacion de los tres grados de libertad que
posee gque son yaw, pitch y roll. Donde el movimiento en yaw esta definido por el
angulo de giro Psi (), pitch por el &ngulo de giro Zeta (8) y roll por el &ngulo de giro
Fi (¢) (ver Figura 19).

AZ

PITCH

TR

la T ;9
ETT

1/)
r

x YAW

’
G
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Fd -~

Figura 19. Grados de libertad de un cuadricoptero
Fuente: (Mayorga, 2009)

2.7.2 Parrot Bebop

El Parrot Bebop es un cuadricoptero originario de la empresa francesa Parrot,
desarrollado para ser robusto y que pueda ser controlado de forma segura (ver Figura
20). Tiene integrado en su controlador algoritmos como el retorno a casa por medio
del GPS y la estabilizacion de video. Posee una camara “ojo de pez” de 14
megapixeles, lo que le permite grabar videos y tomar imagenes en un campo de 180
grados con una alta calidad. Para su manejo se utiliza la aplicacion “Freeflight 3” que

se encuentra disponible para iOS y android.
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Figura 20. Parrot Bebop drone
Fuente: (Parrot Bebop Drone y Skycontroller, 2017)

2.7.2.1 Especificaciones técnicas

Tabla 3.

Especificaciones Técnicas de UAV Parrot Bebop

Especificaciones Técnicas de Parrot Bebop

Conectividad

Wi-Fi 802.11 a/b/g/n/ac

Antenas Wi-Fi: MIMO de doble banda para 2.4 y 5 GHz
Potencia de envio: hasta 21 dbm

Rango de sefial: hasta 250 metros

Estructura

Alta resistencia

4 Motores sin escobillas

Hélices de bloqueo automatico de tres palas
Anti vibracién

Velocidad

13 m/s

Céamara

CMOS 14 Megapixeles

Lente ojo de pez

Estabilizacion de video: digital en 3 ejes

Definicion de video: 1920x1080p (30 fps)

Definicion de la foto: 4096x3072 px

Codificacion de video: H264

Formato de archivo de foto: JPEG, SIN PROCESAR, DNG
Memoria interna: Flash 8 GB

Bateria

Polimero de litio 1200 mAh
Tiempo de vuelo: 22 minutos con 2 baterias incluidas

CONTINUA  mos)
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Especificaciones Técnicas de Parrot Bebop

Procesador

CPU: Dual-Core

CPU Parrot P7 de doble nicleo Cortex 9
GPU de cuatro nicleos

Memoria flash de 8Gb

Sistema operativo: Linux

Desarrollo: SDK de cédigo abierto

Sensores

Magnetometro de 3 ejes

Giroscopio de 3 ejes

Acelerémetro de 3 ejes

Sensor de flujo éptico

Sensor de ultrasonido (analiza la altitud de vuelo hasta 8
metros)

Sensor de presion

Geo-ubicacion

GNSS (GPS + GLONASS)

Dimensiones  28x32x3.6¢cm sin el casco
33x38x3.6cm con el casco
Peso 400 gramos

Compatibilidad

i0S, Android, Windows Phone Smartphones

Fuente: (Parrot Bebop Drone, 2017)
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CAPITULO I11

3 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DEL CUERPO
HUMANO

3.1 Configuracion de entorno de trabajo

Para el desarrollo del sistema, en la etapa de extraccion de caracteristicas se utiliza
un sensor Kinect, el cual, es el encargado de proveer las coordenadas en el espacio de
las articulaciones del cuerpo humano gracias a la combinacion de la cdimara RGB y el
sensor de profundidad. El sistema esta desarrollado sobre ROS y Ubuntu 14.04 por lo
que en esta etapa de desarrollo del proyecto se realiza una configuracion del entorno
de trabajo, luego se realizan pruebas para comprobar la correcta instalaciéon de las
herramientas necesarias y se implementa un algoritmo para la obtencién de puntos de

interés del cuerpo humano los cuales se presentan en una interfaz.
3.1.1 Instalacion de ROS

Primero es necesario realizar la instalacion del sistema operativo de robética ROS.
La version elegida es ROS Indigo y estara montada sobre Ubuntu Trusty 14.04. Para
poder realizar la instalacion de ROS en Ubuntu sin restricciones es necesario dar
permisos para origenes de software de tipo libre y abierto de Ubuntu, asi como,

software de controladores privativos (ver Figura 21).

. ! Software y actualizaciones

Software de Ubuntu | Otro software Actualizaciones Autenticacion Controladores adicionales
Descargable de Internet
Software libre y abierto mantenido por Canonical (main)
Software libre y abierto mantenido por la comunidad (universe)
Controladores privativos para dispositivos (restricted)
Software restringido por copyright o cuestiones legales (multiverse)

& caodigo fuente

Figura 21. Origines de software necesario para instalar ROS
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Cuando ha sido verificado los origenes del software en Ubuntu se puede continuar
con la instalacion de ROS. Para realizar la instalacion, la actualizacion de los paquetes,
la inicializacion del sistema y finalmente la configuracion necesaria para inicializar
ROS siempre que se ejecute un nuevo terminal en Ubuntu, se utilizan los siguientes

comandos:

“sudo apt-get install ros-indigo-desktop-full”
“sudo rosdep init”
“rosdep update”

“echo “source /opt/ros/indigo/setup.bash” " >> ~/.bashrc”

a > w0 DN oE

“source ~/.bashrc”

Luego de ejecutar los comandos antes mencionados, se debe ejecutar un comando
“roscore” para verificar que ROS este correctamente instalado como se muestra en la

Figura 22.

SS00CA: 11311/

usage. This may take awhlle
sk usage. Usage is «<1GB.

started roslaunch server http://george-5500CA:43598/

ros_comm version 1,11.21

auto ’-:JI’YU‘; new master
process[master): started with pld [5246)
ROS_MASTER_URI=http://george-5560CA:11311/

setting /run_id to cSSe7eve-0158- 38-74do2bdsisbe
WARNING: Catkin package name “ges LBC" does not follow the naning conventl
ters gits, and unc co :
with pild [3259]
[rosout])

Figura 22. Comprobacion de la instalacion de ROS

Finalmente en esta seccion, es necesario crear y configurar un espacio de trabajo o
también conocido en ROS como “catkin ws” como se muestra en la Figura 23 que
servird como base para instalacion de librerias y creacion de paquetes para llevar a
cabo el sistema de reconocimiento de gestos corporales. Se utilizan los siguientes

comandos para realizar su creacion:
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1. “mkdir -p ~/ catkin_ws / src”
2. “cd ~/ catkin_ws/”

3. “catkin_make”

catkin_ws

A Carpetapersonal  catkin_ws

Lugares

@ recientes J J J
A Carpeta personal build devel src
[l Escritorio

L Nacrarna =

Figura 23. Directorio de espacio de trabajo catkin_ws
3.2 Instalacion del sensor Kinect

En esta etapa del proyecto de investigacion es necesario instalar varias librerias y
frameworks para que el sensor Kinect se pueda comunicar en ROS. Entre estos se

tiene: OpenNl, Sensor Kinect, Openni_launch y Openni_tracker.
3.2.1 OpenNI

Es una framework de acceso libre que sirve para el desarrollo de aplicaciones de
interaccion natural. Por lo que facilita la comunicacion con sensores de video y
profundidad como los que posee el sensor Kinect. Los comandos necesarios para

realizar la instalacion de OpenNI son los siguientes:

1. “git clone https://github.com/OpenNI/OpenNI.gi”
2. “cd OpenNI”

3. “git checkout Unstable-1.5.4.0”
4. “cd Platform/Linux/CreateRedist”

5. “sudo chmod +x RedistMaker”

6. “./RedistMaker”

7. “cd ../Redist/OpenNI-Bin-Dev-Linux-[xxx]”
8

“sudo ./install.sh”


https://github.com/OpenNI/OpenNI.gi
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Finalizada la instalacién se debera tener un directorio como el que se muestra en la

Figura 24.

OpenNI

i Carpeta personal Kinect OpenNI

Lugares
© Recientes J a j j
A Carpeta personal Data Documentation Externals Include
[ Escritorio =
¥ Descargas J a j J
[ Documentos Platform Samples Source Testing
I Iméagenes Detai
dd Musica j s e -
H videos Wrappers CHANGES GPL.Ext LGPL.txt
{0 Papelera e

Dispositivos wem
[® volumende 113 GB README

Figura 24. Directorio de OpenNI

3.2.2 Sensor Kinect

El modulo del sensor Kinect se procede a instalar luego de instalar el framework
para interaccion natural y cuando se termine su instalacion se tendra un directorio
como el que se observa en la Figura 25. Este directorio contiene los controladores
necesarios para poder acceder al sensor Kinect por medio de ROS. Los comandos para

realizar la instalacién son los siguientes:

1. “git clone git://github.com/ph4m/SensorKinect.git”
2. “cd SensorKinect/Platform/Linux/CreateRedist”

3. “sudo chmod +x RedistMaker”

4. “./RedistMaker”
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Y SensorKinect

M Carpeta personal Kinect SensorKinect

il el

Lugares

O Recientes J d

M Carpeta personal Bin Data include OpenNI

ﬁr scritornio

¥ Descorgas e
D) bocumentos Platform PSCommon source CHANGES

L
L

@) Irmagenes

dd Musica N

H videos GPL.txt LGPL.txt README
@ Papelera

Figura 25. Directorio de SensorKinect

Ahora es necesario comprobar que el sensor Kinect este correctamente instalado
para lo cual es necesario la instalacion de “Openni_launch”. El cual es ejecutable que
permite abrir un dispositivo de interaccion natural como el sensor Kinect y ademas
carga los nodos de ROS necesarios para poder visualizar la camara RGB y obtencion

de datos del sensor de profundidad.
El comando para su instalacion es:
e “sudo apt-get install ros-indigo-openni-camera ros-indigo-openni-launch”

Si la ejecucion se realiza de manera correcta debe mostrar un mensaje como el que

se muestra en la figura 26. El comando para realizar la ejecucion es el siguiente:

e ‘“roslaunch openni_launch openni.launch

Jopt/rosfindigo/shace fopennl_laun
process[conera_base_1link1-23]: started with pid [5271]
processfcanera_base_link2-24]: started with pld [5274]
process[canera_base_link3-25]: started with pid [5282)
Warning: USB events thread failed to set priority. This

g: USB events thread - falled to set priority. This might cause 1
INFO] 1516857639.85 9575]1: Nunmt devices connected: 1
[ INFOD) 97 7 devi | S Ls & SensorKinect (2ae)

from

th serial nu

1]: rgb_frame_id = 'camera_rgb_o
5]: depth frame id = 'camera depth o cal_frame'

Figura 26. Ejecucion de openni launch
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Cuando se ejecuta un archivo launch en ROS se inician varios nodos
correspondientes al proceso. En la Figura 27 se muestra los nodos que se inicial al

ejecutar openni launch. EI comando para ver los nodos que se inician es el siguiente:

e “rosrun rqt_graph rqt grap”

fcamera_base_link
fcamerairgh_debayer

camera_base_linkl

feamera/disparity_registered_sw fcameralrgbfimage_color

|
|

camera_base_link3 n Jcameraicamera_nodelet_manager /cameralrghAmage_row

‘ ’
@ / /camerajdepth_registered_rectify_dapth

camera_base_link2

s o>
fcamera_base_link2

Figura 27. Nodos activos con openni launch

Finalmente se comprueba el sensor Kinect por medio de la cdmara RGB como se

ve en la Figura 28. EI comando a ejecutar es:

e ‘‘rosrun image view image view image:=/camera/rgb/image color”

Jcamera/rgb/image_color

Figura 28. Camara RGB del sensor Kinect
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3.3 Openni Tracker
La libreria Openni_tracker desarrollada por Tim Field y con licencia BSD, permite

detectar e identificar la pose de un usuario que frente al sensor Kinect adopte una

posicion PSI (ver Figura 29).

Figura 29. Pose PSI
Fuente: (Openni Tracker, 2017)

La pose se publica como un conjunto de transformaciones y a partir de estas se
obtiene las coordenadas en el espacio de 15 partes del cuerpo humano. En la Tabla 4
se presentan las partes del cuerpo entregadas por Openni Tracker y sus

transformaciones para ROS.

Tabla 4.
Partes reconocidas por Openni Tracker y transformaciones para ROS
Parte del cuerpo Transformacion en ROS
Cabeza /head
Cuello /neck
Torso /torso
Hombro Izquierdo /left_shoulder
Codo Izquierdo /left_elbow
Mano lzquierda /left_hand
Hombro Derecho Iright_shoulder

CONTINUA )



Parte del cuerpo

Transformacion en ROS

Codo Derecho Iright_elbow
Mano Derecha /right_hand
Lado izquierdo de la cadera /left_hip
Rodilla izquierda /left_knee
Pie izquierdo /left_foot
Lado derecho de la cadera Iright_hip
Rodilla derecha Iright_knee
Pie derecho Iright_foot
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Para realizar la instalacion primero es necesario descargar e instalar NITE en su

version 1.5.2.23 para Linux ya que es un complemento para que Openni Tracker pueda

realizar el reconocimiento de las partes del cuerpo humano mencionados en la Tabla

4. Luego se realiza la instalacién de Openni Tracker en el espacio de trabajo creado

“catkin_ws” con los siguientes comandos:

“cd ~catkin_ws/src”

“git clone https://github.com/ros-drivers/openni_tracker.git”

1
2
3. “cd.”
4

“catkin_make”

3.4 Desarrollo de algoritmo de extraccion de caracteristicas

El script de extraccion de caracteristicas esta desarrollado en el lenguaje de

programacion Python y para su ejecucion es necesario realizar una secuencia de inicio

como la que se muestra en el diagrama de flujo de la Figura 30.


https://github.com/ros-drivers/openni_tracker.git

( micio )
-

Iniciar Openni launch y
rosrun openni_tracker

I_*

Colocarse frente al
sensor Kinect

Usuario
detectado

S|

Adoptar posicién
PSI

Calibracion
completa

SI
v

Ejecucion de
programa para
obtencién de
coordenadas de
partes del cuerpo e
interfaz de
visualizacion rviz

N )

Figura 30. Diagrama de flujo de reconocimiento del usuario con Kinect
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Al iniciar el nodo openni tracker es necesario adoptar la posicién PSI para detectar

al nuevo usuario como se muestra en la Figura 31.

Jopt/ros/indi X george@geor... X george@geor X | george@geor... X | george@geor... X

george@george-S500CA:~S rosrun openni_tracker openni_tracker

[ INFO] [1517314344.884493835]: New User 1

[ INFO] [1517314350.094792950]: Pose Psi detected for user 1
[ INFO] [1517314350.162537807]: Calibration started for user 1
[ INFO] [1517314351.263795535]: Calibration complete, start tracking user 1

Figura 31. Deteccion de usuario con Openni Tracker

Cuando el usuario es detectado se puede iniciar el script desarrollado en Python. El
programa se inicia como un nuevo nodo en ROS y lo que realiza es suscribirse al topico
de mensajes de transformaciones (/tf) de manera que recibe la pose entregada por
Openni Tracker.

Jcamera_base_link

/camera_base_link3

Jcamera_base_linkl Jtf_static [camera/camera_nodelet_manager

jcamera_base_|ink2

Figura 32. Nodo de script de extraccion de caracteristicas recibiendo datos /tf

Finalmente en el script al recibir los datos /tf que contienen la pose de las
articulaciones mostradas en la Tabla 4. Se realiza una segmentacién de manera que se
obtenga Unicamente las posiciones en el eje de coordenadas X, Yy, z como se muestra

en la Figura 33.



gecrguBgesige

Rodilla D«

Figura 33. Ejecucion de script de extraccion de caracteristicas.
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CAPITULO IV

4 CLASIFICACION DE GESTOS CORPORALES

4.1 Gestos corporales

Para el sistema de reconocimiento de gestos corporales es necesario definir los
gestos a utilizar para el control del micro vehiculo aéreo. Los gestos ideales son los
gestos deicticos ya que permiten sefialar o seleccionar objetos por lo que son gestos
intuitivos y se pueden utilizar para representar acciones como moverse adelante, atrés,

entre otros.

En el sistema de reconocimiento de gestos corporales se tiene cuatro grados de
libertad por lo que es necesario definir los gestos para las acciones de moverse hacia,
adelante, atras, derecha, izquierda, arriba y abajo. Adicional a esto, es necesario definir

gestos para instrucciones como despegar, aterrizar y emergencia.

4.1.1 Gestos con el brazo izquierdo

Con el brazo izquierdo se controla las acciones de mover hacia arriba y abajo el

micro vehiculo aéreo multirotor. Los gestos a utilizar se muestran en la Figura 34.

a)

Figura 34.Gestos con el brazo izquierdo a) Arriba b) Abajo
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4.1.2 Gestos con el brazo derecho
Con el brazo derecho se controla las acciones de mover hacia adelante, atras,

derecha e izquierda el micro vehiculo aéreo. Los gestos utilizados se muestran en la

Figura 35.

Figura 35.Gestos con el brazo derecho a) Adelante b) Atras c)
Derecha d) Izquierda

4.1.3 Gestos con los dos brazos

Este tipo de gestos se utilizan en el sistema para acciones de despegar, aterrizar y
emergencia. Los gestos se muestran en la Figura 36.
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c)

Figura 36.Gestos con dos brazos a) Despegar b) Aterrizar c)
Emergencia

4.2 Entrenamiento del sistema

Al tener identificado los gestos corporales para el control del micro vehiculo aéreo
multirotor, es necesario realizar el aprendizaje de maquina supervisado. Para lo cual
se debe realizar una recoleccion y almacenamiento de datos a partir del sensor Kinect
de puntos especificos del cuerpo humano, la clasificacibn mediante SVM para
finalmente generar el modelo de prediccion (ver Figura 37).

Recolecciony
almacenamiento de
datos

Clasificacion con
SVM

y

Modelo de Prediccion

Figura 37. Modelo general de entrenamiento del sistema

Se deben generar tres modelos de prediccion ya que los gestos corporales a utilizar
en el sistema se encuentran divididos en gestos con el brazo izquierdo, derecho y los
dos brazos (ver Figura 38). Este seccionamiento de datos evita el utilizar datos
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innecesarios en gestos que se realizan Unicamente con la mano izquierda o derecha,

ademas, reduce el tiempo de entrenamiento y la complejidad del modelo de prediccion.

Regglsgggon crfa?]gtos Clasificacion de 2 _ | Modelo de Prediccion
izqui?a/rda gestos con SVM de brazo izquierdo
Regglcegg;on gqeacrj]gtos Clasificacion de 4 _| Modelo de Prediccion
deregha gestos con SVM "|  de brazo derecha
Regglgggloon gqea?]gtos Clasificacion de 3 | Modelo de Prediccion
derecha e iyzquierda gestos con SVM | dedos brazos

Figura 38. Entrenamiento de sistema

4.2.1 Recoleccion y almacenamiento de datos

Los gestos corporales del sistema utilizan el brazo izquierdo y derecho para cada
una de las acciones, por lo que la recoleccién de datos se realiza Unicamente para el
codo y la mano de cada brazo debido a que son las partes del cuerpo que varian al

realizar cada accion.

La recoleccidn de los puntos de interés se la realiza mediante el sensor Kinect y son
guardados en un archivo de texto con el formato como se muestra en la Figura 39. En
el formato utilizado la primera columna representa un conjunto de clasificacion, los
datos siguientes del 1 al 6 representan las coordenadas en x, vy, z del codo y la mano
respectivamente. Este formato es el necesario para realizar el entrenamiento mediante
SVM.

Figura 39. Formato de almacenamiento de datos
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Los datos de cada uno de los gestos son recolectados con 5 usuarios como se
muestra en la Figura 40. Para cada uno de los usuarios se recibe y almacena los datos
de los gestos identificados para el sistema y se los clasifica en tres principales grupos

de datos que son los realizados con el brazo derecho, izquierdo y los dos brazos.

CONTINUA )
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Figura 40. Usuarios para recoleccion de datos a) Usuario 1 b) Usuario
2 ¢) Usuario 3 d) Usuario 4 €) Usuario 5

Las caracteristicas de los usuarios utilizados para el entrenamiento del sistema
como el nombre, la edad y la estatura se muestran en la Tabla 5. La recoleccion de
datos se lo realiza con cinco usuarios con el fin de tener mayor cantidad de informacién
para realizar el entrenamiento con SVM y que los modelos generados para la deteccion
de gestos sean mas robustos y puedan realizar una mejor prediccion; inclusive con

usuarios que no participaron en la recoleccion de datos.

Tabla 5.

Usuarios para el entrenamiento del sistema de reconocimiento de gestos
Usuario Nombre Edad (afios) Estatura (m)
Usuario 1 George Bryan Cobefia Zambrano 23 1.72
Usuario 2 Jurgen Ronaldo Varela Bustamante 20 1.78
Usuario 3 José Luis Jiménez Alvarez 20 1.80
Usuario 4  Patricio Daniel Jiménez Alvarez 21 1.82
Usuario 5  Jefferson Guillermo Potosi Toledo 21 1.70




44

Finalmente al recolectar y almacenar los datos se tiene tres archivos

correspondientes a gestos con el brazo izquierdo, derecho y dos brazos. Estos archivos

utilizan identificadores de clase para diferenciar entre cada uno de los gestos y en la

Tabla 6 se presenta un resumen de los archivos.

Los gestos con el brazo izquierdo contiene identificadores de cada clase 1y 2
para las acciones de moverse hacia arriba y abajo respectivamente. La
recoleccion de datos se la realiza con 5 usuarios es por ello que total se tiene 1000
datos de gestos.

Los gestos con el brazo derecho contiene identificadores de clase 1, 2, 3, 4 para
las acciones de moverse hacia adelante, atras, derecha e izquierda
respectivamente. Por lo que se tiene un total de 2000

Los gestos con los dos brazos contiene identificadores de clase 1, 2 y 3 para las
acciones despegar, aterrizar y emergencia respectivamente. Por lo que se tiene un
total de 1500 de datos de gestos.

Adicionalmente en cada archivo se agrega una clase mas de 300 datos de gestos
no utilizados o que representan acciones nulas de manera que se pueda descartar

como posibles gestos.

Tabla 6.
Resumen de los datos recolectados y almacenados
Tipo de gestos Filas Columnas Identificador
de Clase
Brazo izquierdo  1300: 7 1: arriba
Gestos: 1-500 arriba 1: clase 2: abajo
e Arriba 501-1000 abajo 2— 4: coordenadas x,y,z 3: nada

1001-300 sin gestos  codo

* Abgjo 5-7: coordenadas X,y,z
mano

Brazo derecho 2300: 7 1: adelante
Gestos: 1-500 adelante 1: clase 2: atras

e Adelante 501-1000 atras 2— 4: coordenadas x,y,z 3: derecha

) 1001-1500 derecha  codo 4:izquierda
* Alras 1501-2000 izquierda 5-7: coordenadas x,y,z 5: nada
e Derecha 2001-2300 sin  mano
gestos
e lzquierda

CONTINUA )
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Tipo de gestos Filas Columnas Identificador
de Clase
Dos brazos 1800: 13: 1: despegar
Gestos: 1-500 despegar 1: clase 2: aterrizar
e Despegar  501-1000 aterrizar ~ 2— 4: coordenadas x,y,z 3: emergencia
: 1001-1500 codo derecho 4: nada
* Amzar  emergencia 5-7: coordenadas X,y,z

e Emergencia 1501-1800sin gestos mano derecha
8- 10: coordenadas
X,Y,z codo izquierdo
11-13: coordenadas
X,Y,Z mano izquierda

4.2.2 Clasificacion con SVM

En esta seccidn se realiza la clasificacion mediante SVM para los gestos realizados
con el brazo izquierdo, derecho y los dos brazos, para finalmente obtener sus
respectivos modelos de prediccion. Para realizar la clasificacion de los gestos
corporales se utiliza la libreria LIBSVM desarrollada por Chang y Lin (Chang & Lin,
2017).

En el diagrama de flujo mostrado en la figura 41 se muestra la secuencia a seguir
para realizar la clasificacion y finalmente obtener el modelo de prediccion. Cabe
recalcar que esta secuencia se aplica para los tres modelos de gestos. Por lo que al

finalizar esta etapa se cuenta con tres modelos de prediccion.
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Figura 41. Diagrama de flujo para el Entrenamiento SVM

4.2.2.1 Verificacion de datos de entrenamiento

Para verificar los datos de entrenamiento para la libreria SVM se utiliza la
herramienta llamada “checkdata.py” la cual se encarga de verificar que todas las lineas
del archivo se encuentren con la estructura correcta. Para realizar esta verificacion es
necesario copiar el archivo en la carpeta “tolos” en el directorio de la libreria SVM y

luego se ejecuta el siguiente comando:

e “/checkdata.py nombre del archivo.txt”
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Al realizar la ejecucion se obtiene una respuesta sobre si el archivo estd

correctamente estructurado, como se muestra en la Figura 42.

@ & & george@george-S500CA: ~/libsvm-3.22/tools
george@george-S500CA:~/libsvm-3.22/toolsS ./checkdata.py tmd.txt

jo error.
george(dgeorge-S500CA:~/1libsvm-3.22/tools$ I

Figura 42. Verificacion de estructura de datos para libSVM

4.2.2.2 Calculo de pardmetros para Kernel de clasificacion

Son varios los gestos que se desean clasificar por lo que se el problema de
reconocimiento de gestos se trata de una multiclasificacion. En este tipo de problemas
se pueden utilizar un kernel polinomial, kernel de base radial (RBF) o kernel

sigmoidal.

Estos tipos de kernel necesitan parametros como son el coste “C” y una constante
gamma “g” que sirven para minimizar la norma de los vectores soporte. En la libreria
LIBSVM se cuenta con una herramienta que facilita el calculo de estos valores Ilamada

“grid.py”. Para su ejecucion se utiliza el siguiente comando:
e “/grid.py nombre del archivo.txt”

Al realizar la ejecucion se obtiene los parametros de kernel con la mayor tasa de
clasificacion como se muestra en la Figura 43. El coste “C” representa el margen
blando que se debe afadir en el conjunto de entrenamiento por lo que un valor alto
significa que los datos son casi perfectamente separables y un valor pequefio del coste

representa un numero de muestras que presentan dificultad para su clasificacion.

e=100.0)
, Fate=100.0)

CONTINUA —)
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En la Tabla 7 se presentan resimenes se los valores calculados hasta alcanzar la

combinacion de parametros en la que se alcance una mayor tasa de clasificacion para

los gestos.
Tabla 7.
Resumen de los parametros calculados para entrenamiento
Gestos Coste «“C” Gamma Tasa (%)
Brazo izquierdo 32 0.0078125 91.6
32 0.5 96.3
2048 0.5 99.6
2048 2 99.95
512 2 100
128 2 100
Brazo derecho 32 0.0078125 95.05
32 0.5 99.54
2048 0.5 99.88
128 0.2 99.92
Dos brazos 32 0.0078125 97.87
32 0.5 99.76
2048 0.5 99.86
512 0.5 100
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4.2.2.3 Obtencién de modelos de entrenamiento

Para realizar el entrenamiento se utiliza la herramienta “svm-train” de la libreria
LIBSVM. Para ejecutar esta instruccion es necesario seleccionar entre los parametros

gue se muestran en la Figura 44.

options:
-5 svm_type : set type of SVM (default @)
@ -- C-SVC
1 -- nu-5VC
2 -- one-class SVM
3 -- epsilon-SVR
4 -- nu-5VR
-t kernel_type : set type of kernel function (default 2)
@ -- linear: u'*v
1 -- polynomial: (gamma®u'*v + coef@)"degree
2 -- radial basis function: exp(-gamma*|u-v|"2)
3 -- sigmoid: tanh(gamma®u'*v + coef@)

-d degree : set degree in kernel function (default 3)

-g gamma : set gamma in kernel function (default 1/num_features)

r coef@ : set coef@ in kernel function (default @)

c cost : set the parameter C of C-SVWC, epsilon-SVR, and nu-SVR (default 1)

-n nu : set the parameter nu of nu-SVC, one-class SVM, and nu-SVR (default ©.5)

-p epsilon @ set the epsilon in loss function of epsilon-SVR (default 8.1)

-m cachesize : set cache memory size in MB (default 1@@)

-e epsilon : set tolerance of termination criterion (default @.@@1)

h shrinking: whether to use the shrinking heuristics, @ or 1 (default 1)

-b probability estimates: whether to train a SVC or SVR model for probability estimates, @ or 1 (default @)
-wi weight: set the parameter C of class i to weight*C, for C-SVC (default 1)

Figura 44. Parametros para herramienta svm-train
Fuente: (Chang & Lin, 2017)

Cuando se realiza el entrenamiento se obtiene un resultado como el que se muestra

en la Figura 45. EI comando para realizar el enteramiento es el siguiente:

e “/svm-train ¢ 128 —g 2 -t 2 nombre_del archivo.txt

nombre archivo almancenamiento.train”

optimization finished, #iter = 206
nu = 0.000860

obj -46.769345, rho = 2.409783
nsSV = 13, nBSV = 0
Total nSV = 67

Figura 45. Resultado de herramienta svm-train

Para realizar el entrenamiento se utilizan los parametros de coste y gamma se
utilizan los seleccionados en la Tabla 7 y se realiza el entrenamiento con el kernel
polinomial, kernel en funcién de base radial (RBF) y kernel sigmoidal para obtener el
namero de iteraciones necesarias para realizar la clasificacion, asi como, el nimero de

vectores soporte, los cuales sirven como indicadores para la seleccion del Kernel. La
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Tabla 8 muestra un resumen de los entrenamientos realizados y los resultados

obtenidos para los modelos del brazo izquierdo, derecho y dos brazos.

Tabla 8.
Resumen de entrenamiento con diferentes Kernel
Gestos Kernel Numero de Numero de
Iteraciones vectores soporte
Brazo izquierdo Polinomial 211723 23
RBF 261 29
Sigmoidal 300 2000
Brazo derecho Polinomial 5940 44
RBF 206 67
Sigmoidal 250 2650
Dos brazos Polinomial 31 25
RBF 48 31
Sigmoidal 96 1270

Al finalizar el entrenamiento y realizando la comparativa se observa en la Tabla 8
que el kernel con un mejor funcionamiento para el sistema de reconocimiento de gestos
corporales es el kernel en funcion de base radial ya que con menor nimero de

interacciones logra realizar la multiclasificacion en un menor nimero de iteraciones.

4.3 Implementacion de algoritmo de deteccion de gestos

El script para la deteccion de gestos corporales esta desarrollado en el lenguaje de
programacion Python y se estructura de tal forma que cargue los modelos de
prediccion generados en la seccion anterior, lea los datos de la posicion del codo y
mano derecha e izquierda desde el sensor Kinect y realizar una comparacion
finalmente predecir el tipo de gesto. Para el desarrollo de este script y poder realizar
la comparacion con el modelo de prediccion se sigue la estructura que se muestra en

el diagrama de la Figura 46.
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Figura 46. Diagrama de flujo de script de deteccién de gestos

El script para la deteccion de gestos corporales estd desarrollado en el lenguaje de

programacion Python y para su funcionamiento primero se realiza la importacion de
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librerias “svm” para poder realizar las predicciones, “tf” para poder leer los datos del

sensor Kinect y “rospy” necesaria para iniciar el nodo python en ROS (ver Figura 47).

svm
symutil
tf
numpy
threading

Figura 47. Importacién de librerias para script de reconocimiento de gestos

Ahora es necesario iniciar el nodo correspondiente al reconocimiento de gestos y
cargar los modelos de clasificacion obtenidos con el entrenamiento SVM. En esta
etapa se cargan tres modelos correspondientes al brazo izquierdo, derecho y los dos

brazos como se muestra en la Figura 48.

rl

l ad | 1_dwlt +w1

Figura 48. Importacién de modelos

Lo siguiente es realizar la lectura de la posicion de codo y mano derecha e izquierda
con el sensor Kinect para que sean comparados mediante la funciéon “svm_predict” de
la libreria importada svm con el modelo de clasificacion. Finalmente el resultado de la

funcion “svm-predict” servird para identificar el tipo de gesto que se esté realizando.
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Figura 49. Lectura del sensor Kinect y comparacion con modelo

4.3.1 Prueba del algoritmo de deteccidn de gestos

Para probar el algoritmo de deteccion de gestos corporales es necesario ejecutar el
sensor Kinect, el nodo “openni_tracker” y el nodo de reconocimiento de gestos. Los

nodos en ejecucion para esta parte del proyecto se observan en la Figura 50.

C Jopermi teaceer )

T — -1 7 iCameraamen_nodelet -vm 3 _’_! JCAmeraEhAmage_riw
a - g e 2 e 1

(_ jfcamers_base_nil L A -

s —_— e

— — _— T—

'_ n-::oounmn‘mus Jeamarabghimage coler (e ,-__7 Amage_vew 1517934432145675443 ‘_-_f

fcamers_base k3 i =3

feamers_Dase btk "

Figura 50. Nodos activos para el sistema de reconocimiento

Cuando los nodos estan en ejecucion se realiza todos los gestos corporales
necesarios para observar el funcionamiento del sistema. En la Figura 51 se muestran

las pruebas realizadas con gestos del brazo izquierdo, derecho y los dos brazos.
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Figura 51. Prueba del nodo de reconocimiento de gestos corporales
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CAPITULO V

5 COMUNICACION CON MICRO VEHICULO AEREO Y
DISENO DE LA INTERFAZ GRAFICA DE USUARIO

5.1 Instalacién de librerias de micro vehiculo aéreo multirotor

Con el fin de poder iniciar el micro vehiculo aéreo multirotor Parrot Bebop como
un nodo ROS y que tenga la capacidad de recibir mensajes publicados en un topico
por el script de reconocimiento de gestos caporales, es necesario realizar la instalacion
de la libreria “bebop autonomy”. Su instalacion se la realiza en el espacio de trabajo
creado para el proyecto llamada “catkin ws” y los comandos utilizados para su

instalacion son los siguientes:

1. “cd catkin_ ws/src”

2. “git clone https://github.com/AutonomyLab/bebop autonomy.git
src/bebop _autonomy”

3. ‘“catkin make”

4. “rosdep update”

Finalizada este proceso se debe verificar la instalacion, por lo que se debe realizar
la conexién del computador con el micro vehiculo aéreo. El drone funciona como
router por lo que crea una red Wi-Fi es decir una red con estandar 802.11ac que opera
en frecuencias de 2.5 y 5 GHz. La red que crea es una red tipo C y en la Tabla 9 se

muestran las caracteristicas de la conexion.

Tabla 9.
Direccionamiento IP del router del bebop drone

Direccion IP asignada a usuario  192.168.42.11
Puerta de enlace predeterminada 192.168.42.1
Mascara de subred 255.255.255.0

Una vez que se realiza la conexion se debe ejecutar el nodo del bebop drone para
verificar su correcta instalacion. Al realizar la ejecucion debera mostrar un resultado

como el que se muestra en la Figura 52. EI comando para realizar la ejecucion es:
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e “roslaunch bebop driver bebop node.launch”

-~ =

? /home/george/catkin_ws/src/src/bebop_autonomy/bebop_driver/launch/bebop_node.lau

Figura 52. Funcionamiento de nodo de bebop drone

Se verifica que los nodos el nodo del bebop drone se inicie en ROS y debe presentar

una estructura como la que se muestra en la Figura 53.

/bebop/bebop_driver fbebop/joint_states

/bebop/robot_state_publisher

Figura 53. Nodo de bebop drone

5.2 Desarrollo de algoritmo para comunicacion de gestos con bebop drone

Es necesario desarrollar un script el cual dependiendo el gesto detectado por el

modelo de prediccion enviar una serie de comandos que permitan pilotar el bebop

drone. Para que el drone realice movimientos es necesario publicar en el nodo del

bebop drone diferentes tipos de mensajes como se muestran en la Tabla 10.

Tabla 10.

Tipo de mensajes a publicar para generar movimientos en bebop drone
Movimiento Tipo de mensaje Topico
Despegar std_msgs/Empty Takeoff
Aterrizar std_msgs/Empty Land
Emergencia std_msgs/Empty reset
Adelante geometry msgs/Twist linear.x (+)
Atras geometry msgs/Twist linear.x (-)
Izquierda geometry msgs/Twist linear.y (+)
Derecha geometry msgs/Twist linear.y (-)
Arriba geometry msgs/Twist linear.z (+)
Abajo geometry msgs/Twist linear.z (-)
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Los mensajes linear.x,y,z deben ser valores comprendidos entre +1 y -1 donde los
valores més cercanos al limite representan una mayor velocidad en el drone y para los
mensajes “Empty” se envia Ginicamente una orden de activacion para realizar tareas

especificas como despegar o aterrizar.

La estructura del script desarrollado para realizar el pilotaje del bebop drone con
los gestos corporales sigue una secuencia como se muestra en el diagrama de flujo de

la Figura 54.
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Sl Sl Sl
Publicar en std_msgs/ Publicar en std_msgs/ Publicar en std_msgs/
Empty un mensaje Empty un mensaje Empty un mensaje NO
Takeoff Land Reset
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¥ y h 4
Publicar en Publicar en Publicar en
geometry_msgs/Twist geometry_msgs/Twist geometry_msgs/Twist
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Figura 54. Diagrama de flujo de control de bebop drone con gestos
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Para el script es necesario realizar la importacion de las librerias “std msgs.msg” y
“geometry _msgs.msg”, especificamente “Empty” y “Twist” como se muestra en la

Figura 55.

std_msgs.msg
geometry _msgs.msg
std_| Empty

std_| string
geometry msgs.msg Twist

Figura 55. Importacion de librerias
Luego se realiza el reconocimiento de gestos como se mostré en la seccion 4.3 y
cuando se reconozca un gesto corporal sera necesario invocar a una funcién la cual
realice la publicacion del mensaje para que realice el movimiento. En las Figura 56 y
57 se muestra como realizar la publicacion de un mensaje tipo Empty y un mensaje

tipo Twits respectivamente.

p_label[@]

p "il'lt_[;_ ¥ oo oo e ke 3 e ok ok ok ok :I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I::I:E:ESFIEEEI = -:J

-

rospy.Publi (' /bebop/takeoff’, Empty,queue_size=18)
py.Rate(

pub.publish()
i=i41
rate.sleep()

ovimientoadelante():
i-8
pub

Figura 57. Publicacion de mensajes tipo Twist en bebop drone
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5.3 Disefio de la interfaz gréafica de usuario

La interfaz grafica para el sistema de reconocimiento de gestos corporales para
controlar un micro vehiculo aéreo multirotor, funciona como como un nodo
independiente, el cual se suscribe al tdpico de los mensajes publicados por el script
reconocimiento de gestos y dependiendo la informacidon recibida desplegara

informacidn de las instrucciones predichas por el modelo de clasificacion.

La interfaz de usuario por lo tanto debe ser intuitiva, de facil manejo y comprension,
ademas de, mostrar inicamente informacion relevante para poder realizar el control de
micro vehiculo aéreo de una manera 6ptima y sin distracciones. Por ello se realiza una
interfaz en la cual se cuente con una ventana de informacion y una ventana de control

de vuelo.

5.3.1 Ventana de informacion

Esta ventana cuenta con instrucciones claras y concisas de los gestos que se deben
realizar para controlar el micro vehiculo aéreo multirotor. Sirve como ventana de
entrenamiento y aprendizaje de gestos de control del sistema para los usuarios. En la
Figura 58 se muestra el disefio de la ventana.

CARACTERIZACION
DEL
CUERPO
HUMANO

Figura 58. Disefio de ventana de informacion
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5.3.2 Ventana control de vuelo

Esta ventana mostrara la informacion de vuelo, por lo que debe dar informacion
relevante con la que se pueda manipular el drone, con el fin de cumplir con estas
especificaciones se toma en cuenta las siguientes consideraciones para el disefio de

esta ventana:

e Transmision en tiempo real de video desde la camara integrada en el drone
hacia la interfaz para permitir el control de vuelo estando en la misma o en
diferentes habitaciones.

e Presentacion clara de la instruccion de movimiento que se esta enviando al
drone. Aqui se debe tomar en cuenta que la distancia de funcionamiento
ideal para el reconocimiento de gestos por el sensor Kinect es en un rango
de 2 a 2.5 metros, por lo que el mensaje mostrado tiene que ser de un tamafio
considerable.

e Presentacién en tiempo real de la extraccion de caracteristicas del cuerpo
humano, asi como, presentacidn de posicion del usuario para que se facilite

el posicionamiento del usuario frente al sensor Kinect.

Tomando en cuenta las consideraciones mencionas en la Figura 59 se muestra el

disefio para la ventana de control de vuelo.

IMAGEN EN
IMAGEN RGB -Fl;llfil\flz)(é
| DEL USUARIO CAMARA
CARACTERIZACION
DEL DEL DRONE
CUERPO
HUMANO

INSTRUCCION REALIZADA

Figura 59. Disefio de ventana de control de vuelo
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5.3.3 Implementacion de interfaz gréfica de usuario

Para la implementacion de la interfaz grafica se utiliza la libreria “Tkinter “de
Python y el paquete “rqt” de ROS. La herramienta TKinter sirve para desplegar la
informacién de las instrucciones de vuelo y con la herramienta rqt se realiza la
obtencidn en tiempo real de video de la cdmara del drone, la presentacion de la camara
RGB del sensor Kinect y la presentacion de la imagen caracterizada del cuerpo

humano.

La interfaz se crea como un nodo independiente de ROS que se suscribe al topico
de reconocimiento de gestos para desplegar las instrucciones, ademas se suscribe a los
nodos Openni Tracker, sensor Kinect y bebop drone para mostrar toda la informacion

necesaria. En las Figura 60 y 61 se muestra las ventanas de informacion y de la interfaz

de vuelo en funcionamiento respectivamente.

) X (T para cortral de niwin 'Y -ox
e

w ooy gu/gealinigeton hitm

(GestControlBC
Gestos para control de vuelo

Despegn Aterrizar Emergencis

P Py o aben [rr—.
NTERFAZ DE MOVIMENTOS | Cestof para control Oe vuelo  Dpenmy_bracker  Cesture Recognition Contree BT

Figura 60. Ventana de informacion
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Figura 61. Ventana de interfaz de vuelo

5.4 Creacién de paquete gestControlBC

El paquete gestcontrolBC llamado asi para hacer referencia a “Gesture Control by
Bryan Cobefia” es un paquete de ROS el cual tiene los scripts necesarios para que
funcione el sistema, ademas de, un ejecutable “init.launch” donde puede iniciar cada
una de las librerias necesarias para el funcionamiento del sistema de reconocimiento
de gestos basado en SVM y sensor RGB-D vy asi poder controlar el micro vehiculo
aéreo multirotor. La creacion de este paquete se realiza en el espacio de trabajo

“catkin_ws” y para crearlo se utilizan los siguientes comandos:

1. “cd ~/catkin_ws/src”

2. “catkin_create pkg gestcontrolBC std msgs rospy roscpp”
3. “cd ~/catkin_ws”
4

“catkin_make”
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Al finalizar la instalacion se tiene un directorio como el que se muestra en la Figura
62.

Lugares
© Reclentes

A Carpeta personal

Figura 62. Creacidn de Paquete gestcontrolBC

Dentro de este paquete se encuentra el archivo “init.launch” el cual tiene una
estructura como la mostrada en la Figura 63 y sirve para iniciar los mdédulos del sensor

Kinect, el bebop drone y la interfaz de usuario para realizar el control de vuelo.

<launch>
<group name="openni">
<include file="$(find openni launch)/launch/openni.launch" />
</group>
<group name="bebop">

<include file="$(find bebop driver)/launch/bebop node.launch" />
</group>
<group ns="interfaz">
<node pkg="rqt gui" name="rqt gui" type="rqt gui"/>
</group>
</launch>

Figura 63. Archivo init.launch

Dentro del mismo paquete como se muestra en la Figura 64 se encuentran como
ejecutables de python los archivos correspondientes a la interfaz de vuelo, al paquete
de reconocimiento de gestos y envio de comandos al bebop Ilamado
“gestocontrolBC.py” y el programa utilizado para la extraccion de caracteristicas del

esqueleto humano.
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Figura 64. Ejecutables del paguete gestcontrolBC

Finalmente se realiza la ejecucion de todo el sistema y en la Figura 65 se muestran
los paquetes, nodos y tdpicos activos para el funcionamiento del sistema de
reconocimiento de gestos corporales basado en SVM y sensor RGB-D para el control

de micro vehiculos aéreos multirotor.
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Figura 65. Nodos activos en ROS en la ejecucion de gestcontrolBC
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CAPITULO VI

6 PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO

Las pruebas realizadas se describen para conocer el funcionamiento del sistema de
reconocimiento de gestos corporales para controlar un micro vehicul6 aéreo multirotor
y de esa manera determinar la capacidad de funcionamiento ante diferentes usuarios y

en diferentes condiciones.

Las pruebas han sido realizadas con una metodologia dindmica y consta de las
siguientes fases:

e Primera fase: Pruebas de funcionamiento del sensor Kinect

e Segunda fase: Pruebas de funcionamiento del sistema de reconocimiento de
gestos corporales con el bebop drone

e Tercera fase: Realizar una comparacion con el sistema de reconocimiento
de gestos y el sistema tradicional para controlar el drone.

e Curta fase: Trabajos futuros

6.1 Pruebas de funcionamiento del sensor Kinect

En estas pruebas se valida la distancia a la que debe estar el usuario para el
reconocimiento correcto de los gestos corporales. De manera que cada uno de los
gestos pueda ser identificado sin ningun problema y se utiliza una altura constante del
sensor Kinect de 0.8 metros, debido a que es la distancia en la cual se realizd la
recoleccion de datos para su posterior entrenamiento con SVM.



Tabla 11.

Pruebas de distancia

Figura 66. Pruebas de distancia

Prueba Distancia (m)  Altura (m) Observacion
1 1.4-17 0.8 El sistema no detecta los gestos
2 1.7-2.0 0.8 El sistema no detecta gestos de:
Adelante, atras

3 20-2.3 0.8 El sistema detecta todos los gestos
4 2.3-2.6 0.8 El sistema detecta todos los gestos
5 26-2.9 0.8 El sistema no detecta gestos

6 29-3.1 0.8 El sistema no detecta los gestos

66

Con las pruebas realizadas para el sensor Kinect con una altura de 0.8m y a

diferentes distancias se comprueba que la distancia ideal para utilizar el sistema de

reconocimiento de gestos corporales, esta en el rango de los 2.0 m hasta los 2.6 m.

Otra prueba que se realiza con el sensor Kinect tiene que ver con los grados de luxes

para determinar las condiciones de iluminacion en la que puede trabajar el sistema de

reconocimiento de gestos. Con esta prueba se comprueba que el sistema funciona

correctamente hasta un nivel de iluminacién de 1000 luxes, pasado este nivel el sistema

empieza a detectar con error los gestos o simplemente no los detecta. En la tabla 12 se

muestra un resumen.
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Tabla 12.
Pruebas de distancia
Prueba  Nivel de iluminacién (lux) Observaciones
1 60 - 600 Sistema funciona correctamente
2 601 — 1000 Sistema funciona correctamente
3 1000 — 1300 Sistema funciona con fallas
4 1300 en adelante Sistema no funciona

6.2 Prueba del funcionamiento sistema

En esta fase pruebas se valida que las ventana de control de vuelo cumpla con el
disefio del capitulo anterior y que funcione de manera correcta permitiendo detectar
cada uno de los gestos correctamente y poder pilotear el drone.

En la figura 67 se muestra la ventana de control de vuelo cuando el usuario realiza

el gesto para despegar.

Figura 67. Prueba de la interfaz con bebop drone con instruccion despegar
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En la figura 68 se muestra la ventana de control de vuelo cuando el usuario realiza

el gesto para aterrizar.

Figura 68. Prueba de la interfaz con bebop drone con instruccion aterrizar

En la figura 69 se muestra la ventana de control de vuelo cuando el usuario realiza

el gesto para que el drone realice un movimiento hacia arriba.

Figura 69. Prueba de la interfaz con bebop drone para mover hacia arriba
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En la figura 70 se muestra la ventana de control de vuelo cuando el usuario realiza

el gesto para que el drone realice un movimiento hacia abajo.

Figura 70. Prueba de la interfaz con bebop drone para mover hacia abajo

En la figura 71 se muestra la ventana de control de vuelo cuando el usuario realiza

el gesto para que el drone realice un movimiento hacia adelante.

Figura 71. Prueba de la interfaz con bebop drone para mover hacia adelante
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En la figura 72 se muestra la ventana de control de vuelo cuando el usuario realiza

el gesto para que el drone realice un movimiento hacia atras.

Figura 72. Prueba de la interfaz con bebop drone para mover hacia atras

En la figura 73 se muestra la ventana de control de vuelo cuando el usuario realiza

el gesto para que el drone realice un movimiento hacia la derecha.

L, CHA
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Figura 73. Prueba de la interfaz con bebop drone para mover hacia la
derecha
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En la figura 74 se muestra la ventana de control de vuelo cuando el usuario realiza

el gesto para que el drone realice un movimiento hacia la izquierda.
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Figura 74. Prueba de la interfaz con bebop drone para mover hacia la

izquierda

6.2.1 Prueba del sistema con diferentes usuarios

Esta prueba se consideran usuarios que fueron parte del entrenamiento del sistema,
pero también se realizo pruebas con usuarios que no intervinieron en el entrenamiento

para probar el funcionamiento del entrenamiento de maquina supervisado.

Estas pruebas tienen una serie de fases para completar que son las que se muestran

a continuacion:

e Primera fase: Capacitar a los usuarios a utilizar el sistema de reconocimiento
de gestos corporales por medio de la ventana de informacion de la interfaz
gréafica de usuario, para que tengan claro los gestos con los cuales se controla

el drone
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e Segunda fase: Los usuarios prueban el sistema y realizan los gestos para
realizar acciones de despegar, aterrizar, emergencia, adelante, atras derecha,

izquierda, arriba y abajo con el drone.

En la Tabla 13 se resumen las pruebas realizadas con un total de 6 usuarios.

Tabla 13.
Prueba del sistema con diferentes usuarios
Usuario Participo del Tiempo deusodel Observaciones
entrenamiento  sistema (min)

1 Si 3.23 Reconoce todos los gestos
2 Si 1.12 Reconoce todos los gestos
3 Si 2.20 Reconoce todos los gestos
4 No 1.16 Reconoce todos los gestos
5 No 3.15 Reconoce todos los gestos
6 No 4.30 Reconoce todos los gestos

En la figura 75 se muestran pruebas realizadas con diferentes usuarios

Figura 75. Prueba con diferentes usuarios
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Al finalizar esta prueba se observa que el sistema de reconocimiento de gestos
corporales logra predecir correctamente los gestos de los usuarios, inclusive realiza
una correcta prediccion de usuarios que no fueron involucrados en el entrenamiento y

clasificacion mediante SVM.

6.3 Comparacion con método tradicional del control

En esta prueba los seis usuarios de la seccidn anterior realizan el pilotaje del drone
por medio de la aplicacion de celular Freeflight 3 para poder comparar con el sistema
de reconocimiento de gestos corporales. Al finalizar se realiza una serie de preguntas

que son las siguientes:

e (Con que método se familiarizo mas rapido para controlar el drone?

e ;Como le fue mas facil controlar el drone con la aplicacion mavil o con el
sistema de reconocimiento de gestos?

e Para personas que no estan relacionadas con la tecnolégica ¢ Qué método de

control de vuelo recomendaria?
De las respuestas impartidas por los usuarios se tiene los siguientes resultados

mostrados en la Figura 76:

Resultado de comparacion de métodos de
control de vuelo del drone

OII II N

Pregunta 1 Pregunta 2 Pregunta 3

H

w
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B Reconocimiento de gestos corporales B Aplicacion movil

Figura 76. Resultado de comparacion de método de reconocimiento de gestos
con método tradicional de vuelo
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6.4 Trabajos Futuros

Con el fin de hacer més robusto el sistema de reconocimiento de gestos basado en
SVM vy el sensor RGB-D a futuro se prevé realizar una nueva clasificacion y
entrenamiento donde participen una mayor cantidad de usuarios para tener un modelo

de prediccion més robusto.

Entre otras de las aplicaciones que se desea afiadir a futuro esta el afladir mas gestos
para el control del sistema con los cuales se pueda realizar acciones involucradas con
el entretenimiento como el tomar fotos o empezar a grabar videos, dando mayor

utilidad al este sistema.

Debido a que el sistema ha sido probado Unicamente con el Parrot Bebop Drone se
provee como trabajo a futuro realizar pruebas con otros modelos de micro vehiculos
aéreos multirotor siempre y cuando cuenten con los paquetes y librerias para que se

pueda realizar su comunicacion con el sistema operativo ROS.
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CAPITULO VII

7 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1 Conclusiones

Se desarroll6 un algoritmo con el cual se puede determinar la posicion en x, y, z de
puntos de referencia del cuerpo humano utilizando el sensor Kinect y la libreria openni
tracker completando asi la primera fase de la interaccion humano maquina que es la

extraccion de caracteristicas.

Con el fin de utilizar gestos intuitivos y faciles de realizar para cada persona con
capacidad de analisis se selecciono diferentes gestos deicticos que representen érdenes

de vuelo para poder controlar los cuatro grados de libertad del drone.

Se realizd la recoleccién de datos de gestos de cinco usuarios para realizar el
entrenamiento de maquina supervisado basado en SVM y obtener tres modelos de
prediccion que representen las ordenes realizadas con el brazo izquierdo, derecho y los
dos brazos.

Se realizé la clasificacion de los gestos corporales basados en SVM utilizando el
kernel en funcién de base radial luego de analizar que con un menor nimero de
interacciones y de vectores soporte lograba realizar la clasificacion, reduciendo asi el

coste computacional y el tiempo de entrenamiento.

Se disefid una interfaz grafica de usuario facil e intuitiva de utilizar la cual cuenta
con una ventana de informacién donde los usuarios pueden realizar el reconocimiento
de los gestos para controlar el drone y una ventana de control de vuelo donde se
presenta Unicamente informacion necesaria para que el usuario pueda controlar el

sistema de manera adecuada.

Se realiz6 la comunicacion con el bebop drone utilizando un estandar 802.11 a/c
también conocido como Wi-Fi donde el drone funciona como router y asigna una
direccion IP al computador que se encarga de publicar los mensajes en la red por medio

de los tépicos de ROS para que el drone realice los movimientos.
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Se desarroll6 un paquete de ROS que fue llamado “gestcontrolBC”, el cual contiene
los archivos de inicio y los scripts para realizar la ejecucién del sistema de

reconocimiento de gestos corporales para controlar el bebop drone.

Se realizaron pruebas para probar el funcionamiento del sensor Kinect en las que
se pudo determinar que para un funcionamiento ideal la altura a la cual debe estar
ubicado el sensor Kinect es de 0.8m y el usuario debe estar a un rango de distancia de

2.0 m hasta los 2.6 m.

Se realizaron pruebas en diferentes intensidades del luz para probar el
reconocimiento de los gestos corporales en los cuales se pudo determinar que el valor
maximo para que el sistema de reconocimiento de gestos funcione sin inconvenientes
es de 1000 luxes.

El sistema fue probado con usuarios que no intervinieron en el entrenamiento del
sistema y su funcionamiento fue correcto demostrando alli la potencialidad del
aprendizaje de maquina basado en SVM.

Se realiz6 una comparacion con el método tradicional de control de vuelo del bebop
drone, por medio de un cuestionario realizado a los usuarios que probaron el sistema
y de esto se concluyd que, el sistema de reconocimiento de gestos corporales
representa una alternativa ideal para las personas que no estan relacionadas con la
tecnologia, ademas, los gestos utilizados en el sistema son intuitivos y faciles de

utilizar por lo que les resulto mas facil realizar el pilotaje.

7.2 Recomendaciones

Se recomienda a la hora de utilizar el sistema tener en cuenta el tiempo de
autonomia de vuelo del drone es de 12 minutos, para evitar posibles accidentes por la

descarga el bebop drone.

Se recomienda probar el sistema de reconocimiento de gestos corporales basado en
SVM vy sensor RGB-D con otros modelos de micro vehiculos aéreos multirotor,
siempre y cuando, estén disponibles sus paquetes para el sistema operativo de robotica
ROS.
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Se recomienda como trabajo a futuro realizar el entrenamiento y clasificacion de
gestos con una mayor cantidad de usuarios para tener un sistema de reconocimiento

de gestos mas robusto.

Se recomienda tener en cuenta las pruebas de funcionamiento acerca de la distancia
y la intensidad de luz en las cuales funciona de manera adecuada el sensor Kinect para

evitar el mal pilotaje del bebop drone.

Se recomienda realizar una capacitacion a futuros usuarios del sistema para que
tengan claro los gestos con los cuales se controla el drone y evitar accidentes con el

drone.
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