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1. INTRODUCCION, MOTIVACION Y
OBJETIVOS DEL PROYECTO.

1.1 Introduccion.

Este primer capitulo, se centrara en introducir los aspectos mas basicos del proyecto,
sera justificada la eleccion del mismo al igual que la necesidad de una aplicacion de este
tipo. Para finalizar, se mencionaran las metas que se han perseguido tanto a nivel personal

como profesional.

1.2 Motivacion.

Hoy en dia, cada vez es mas frecuente el uso de tecnologias en el deporte, ya sea
para la mejora de la técnica de los atletas, ayudas para la valoracion fisica, estudios
biomecanicos, etc. En este caso en concreto, el salto del longitud, al tratarse de un estudio
biomecanico, existen centros especializados para esta funcion. Pero, aunque son muy Uutiles,

pocos atletas son los que tienen acceso a esta tecnologia.

Es necesario explicar en que consiste un estudio biomecanico para poder justificar la

eleccion de este proyecto.

Un estudio biomecanico es la grabacion desde diferentes perspectivas del atleta
mientras realiza determinado ejercicio, en este caso, el salto. Tras estudiar todos los videos,
se obtendran datos como una correcta o incorrecta posicion del tronco, la amplitud de
zancada, la altura del salto... Que ayudaran al atleta a mejorar el rendimiento y hacer mas

eficiente y eficaz el esfuerzo.

Dicho anteriormente, muchos atletas no tienen acceso a este recurso y que,

actualmente existen tecnologias que nos permiten procesar e interpretar imagenes con gran
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precision, se puede considerar un proyecto novedoso e interesante de cara a una mejora del

rendimiento deportivo y del futuro laboral.

1.3 Objetivos del proyecto.

El objetivo principal del proyecto se basa en la realizacién de una aplicacion capaz de,
teniendo como entrada un video de un salto de longitud, devolver, como resultados, datos

que sean Uutiles para el atleta y su entrenador.

Dado que, el objetivo del proyecto es el procesamiento de imagenes y la deteccion de
un atleta realizando un salto de longitud, se necesitaran tecnologias. Una de ellas sera el
empleo de una red neuronal capaz de detectar el movimiento de las mismas (traking). Para
las funciones mas complejas, relacionadas con el tratamiento de imagenes, se ha utilizado
una libreria de vision por computador conocida como OpenCV. Y, como este proyecto debera

tener su propia interfaz, se usara la libreria Tkinter de Python.
Los objetivos a realizar en este proyecto son los siguientes:
e Uso de herramientas de procesamiento de imagenes y de redes neuronales.

e Estudio de la forma en la que se deben grabar los videos que procesara la aplicacion,

asi como sus restricciones y/o recomendaciones.

o Deteccion del atleta que realiza el salto y posicion de sus articulaciones y

extremidades en el video.

e Calculo de datos trigonométricos, distancias y la obtencién de angulos mediante el

procesado de las imagenes.

e Calculo de datos biomecanicos, como pueden ser velocidades o variaciones de

movimiento de las extremidades.

A nivel personal, se ha perseguido adquirir conocimientos de programacién sobre los
tecnologias mencionadas anteriormente. Durante la realizacidn del proyecto, se han obtenido

conocimientos de diversa indole referentes a la programacion de las tecnologias. Abarcando,
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no solo los necesarios para el proyecto objeto de estudio, si no también todos aquellos para
la utilizacion de las técnicas desarrolladas, todo ello fruto del esfuerzo personal y partiendo

desde cero en algunos aspectos como la utilizacién de una red neuronal.

También se ha buscado satisfacer una curiosidad personal acerca del mundo de la
vision por computador o vision artificial: se ha partido de con un conocimiento previo gracias
a algunas asignaturas impartidas en el transcurso del Grado y mediante el estudio de

librerias, como OpenCV, habiendo conseguido adquirir una vision general de este campo.

1.4 Metodologia desarrollada.

Siguiendo los patrones y las tendencias de disefio mas modernas hasta la fecha, el

prototipo de aplicacién que se ha realizado, es un modelo de desarrollo incremental.
Desde el comienzo se estimaron las principales funciones en la aplicacion:
» Capacidad de detectar la pose humana mediante la ayuda de una red neuronal.
» Capacidad de sacar datos relevantes para el atleta tras el analisis.
* Posesion un meétodo de calibracion para la camara utilizada.

Estas funcionalidades se dividieron en bloques de trabajo. Los bloques se han ido
implementado de forma independiente para finalmente integrarlos y formar la aplicacion. En
la figura 1, se puede observar un esquema de la metodologia utilizada, donde cada
incremento quedara reflejado en la aplicacion como una funcionalidad a la que podemos

acceder desde el menu principal.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 8



Daniel Beltran Cardenas

Incremanto . : Entrega del
1 Analisis | Disefic [—={ Codigo = Prucha e Farman 1

Enirega del
incremenia 2

ncrement | andisis [ Dieio [ Cidigo || Prsba

Entrega del

Incremento
Andlisis | Disefio  —# Codige | Prueba incremento 3

31

Entraga dal
incremenio 4

Incremenic | oisis || Dissfio [~ Cédige || Prusba

Figura 1: Fases del modelo incremental

Dicho esto, los problemas de partida que se encuentran son:

1. Encontrar un método de grabacion que se usara a la hora de realizar un video de un

saltador.
2. Hallar una red neuronal funcional que se adapte al problema que se plantea.
3. La posterior instalacion y configuracién de las herramientas y bibliotecas a utilizar.

4. Implementacién de las funciones que anteriormente mencionadas y desarrollo de las

mismas en incrementos.

Como se puede comprobar, en las tres primeras fases no se hace ningun desarrollo de
la aplicacién, ya que, inicialmente se debe realizar un trabajo de investigacion y revision de
documentacion técnica actualizada sobre los aspectos relacionados con el problema, como
son, la realizacion de un salto de longitud, los elementos que se dispone para la grabacion
del citado salto, las redes neuronales que pueden ser utiles para este problema y la

configuracién e instalacion de las mismas.

Una vez realizados los trabajos anteriormente detallados, se comenzara el desarrollo

desde el primer incremento hasta el ultimo, debiendo cubrir todas y cada una de las
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funcionalidades mencionadas anteriormente. En la figura 2 se muestra un diagrama de Gantt

con las tareas seguidas.

DIAGRAMA DE GANTT

@ Tasks Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre

Figura 2: Diagrama de Gantt con las fases del proyecto

1.5 Estructura de la memoria.

Dada la distribucion en capitulos de la documentacion utilizada, se expondra una

breve introducciéon de cada uno de ellos.

e En el primer capitulo, se dara una vision general del proyecto, introduccidén, motivacion

del mismo y planificacion.

e En el segundo capitulo, se presentara la vision por computador y una breve

introduccion a la estimacién de pose.

e En el tercer capitulo, se describira la red neuronal empleada, sus funciones y la

eleccion de esta sobre otras.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 10



Daniel Beltran Cardenas

e En el cuarto capitulo, se explicaran las decisiones tomadas para la solucion adoptada,
asi como las restricciones y uso de la camara a la hora de grabar los videos para su

posterior uso en la aplicacion.

e En el quinto capitulo, se explicaran las decisiones de disefio e implementacion

seleccionadas.
¢ En el sexto capitulo, se hablara sobre las conclusiones objetivas y personales.

o En el séptimo capitulo, se expondra el manual de usuario.

El final del documento incluye un anexo con la bibliografia utilizada.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 11
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2. VISION POR COMPUTADOR.

La vision artificial, también conocida como vision por computador, es una disciplina
cientifica que incluye métodos para adquirir, procesar, analizar y comprender las imagenes
del mundo real con el fin de producir informaciéon numérica o simbdlica, para que puedan ser

tratados por un ordenador.

Tal y como los humanos usan sus 0jos y cerebros para comprender el mundo que les
rodea, la visién artificial trata de producir el mismo efecto para que los ordenadores puedan
percibir y comprender una imagen o secuencia de imagenes y actuar segun convenga en

una determinada situacion.

La vision por computador es una tarea de proceso de informacion con bien definidas
etapas de entrada y salida. La entrada consiste en una matriz de valores, que representan
las proyecciones de una escena tridimensional registrada por una camara o dispositivo
similar de toma de imagen. Varias matrices de entrada proporcionan informacién en varias
bandas espectrales (color) o desde multiples puntos de vista. La salida deseada es una
descripcion concisa de la escena representada en la imagen, la naturaleza exacta de la cual
depende segun los objetivos y expectativas del observador. Generalmente implica una
descripcion de los objetos y sus interrelaciones, pero también puede incluir informacién tal
como las estructuras tridimensionales de superficies, sus caracteristicas fisicas (forma,

textura, color, materia y la ubicacion de sombreados y fuentes de luz). [7]

Entre los ejemplos de aplicaciones de la vision por computador figuran los sistemas

para:
* Inspeccién automatica: en aplicaciones de fabricacion...

« Asistencia a los seres humanos en tareas de identificaciéon: un sistema de

identificacion de especies...

Escuela Politécnica Superior de Jaén 12
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* Deteccion de eventos: para la vigilancia visual o el conteo de personas...

* Modelado de objetos o entornos: analisis de imagenes meédicas o modelado

topografico...
* Navegacion: mediante un vehiculo autbnomo o un robot movil...

* Organizar la informacion: para indexar bases de datos de imagenes o secuencias de

video...

De todas sus multiples aplicaciones, la que se utilizara para el desarrollo del proyecto

sera la deteccion de las posiciones de las articulaciones (pose).

La estimacion de las poses humanas se refiere al proceso de detectar poses en una
imagen, esto también se conoce como la localizacion de las articulaciones humanas.
Esencialmente implica la prediccion de las posiciones de las articulaciones de una persona
en una imagen o video. También, es importante sefalar, que la estimacion de poses tiene
varias subtareas, como son: la estimacion de una pose en concreto, la estimacion de poses
en una imagen con muchas personas, la estimacion de poses en lugares concurridos y/o la

estimacion de poses en videos.

También, hay una distincion clave que debe hacerse entre la estimacion de la postura
2D y 3D. La estimacion de la pose 2D, simplemente estima la ubicacién de los puntos clave
en el espacio 2D en relacion con una imagen o un cuadro de video. El modelo estima una
coordenada X e Y para cada punto clave. La estimacion de la pose 3D funciona para
transformar un objeto de una imagen 2D en un objeto 3D afiadiendo una coordenada de

profundidad, Z. A continuacion, el modelo de con un enfoque 2D, se muestra en la figura 3.
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Figura 3: Modelo con un enfoque 2D

La estimacion de la pose difiere de otras tareas comunes de visién por computador en
algunos aspectos importantes. La deteccion de objetos consiste en un cuadro delimitador
que abarca el objeto, a diferencia de la estimacién de la posicion, que también predice la

ubicacion precisa de los puntos clave asociados al objeto.

Este problema resulta dificil, ya que la deteccién de una pose humana depende de
muchas cuestiones como pueden ser articulaciones grandes, articulaciones pequenas y
apenas visibles, oclusiones, ropa y cambios de iluminacion; a diferencia de la deteccion de

objetos en los que no influyen tantas variables.

Actualmente, esta rama de la vision por computador esta en constante crecimiento, y
cada vez son mas los desarrolladores que se atreven a crear sus propios modelos o mejorar

los ya existentes.

A lo largo de los ultimos afios, han ido desarrollandose técnicas para la deteccion de la
pose humana, distinguiendo entre deteccion de pose humana en 2D o 3D. A continuacién, se

citan algunas de ellas [8]:
* Estimacion de pose 3D:

o Mehta, D., Sotnychenko, O., Mueller, F., Xu, W., Sridhar, S., Pons-Moll, G,,
Theobalt, C. (3DV 2018). Single-Shot Multi-Person 3D Pose Estimation From

Monocular RGB [9]. Saarland Informatics Campus (Stanford University). Proponen

Escuela Politécnica Superior de Jaén 14



Daniel Beltran Cardenas

un método para la pose 3D que permite la inferencia de poses de cuerpo entero

bajo fuertes oclusiones parciales.

o Pavllo, D., Feichtenhofer, C., Grangier, D., & Auli, M (ArXiv 2018). 3D human pose
estimation in video with temporal convolutions and semi-supervised training [10].
Facebook Al research y Google Brain. Demuestran que las poses 3D pueden ser
estimadas a partir de de puntos claves 2D con redes con un entrenamiento semi-

supervisado.

o Varol, G., Ceylan, D., Russell, B., Yang, J., Yumer, E., Laptey, |., & Schmid, C.
(ECCV 2018). BodyNet: Volumetric Inference of 3D Human Body Shapes [11].
Adobe Research (USA) y Inrie (Francia.) Proponen una red capaz de predecir el

volumen del cuerpo junto con la pose 3D.

» Estimacion de pose 2D:

o Ke Sun, Bin Xiao, Dong Liu, Jingdong Wang (CVPR 2019). Deep High-Resolution
Representation Learning for Human Pose Estimation [12]. University of Electronic
Science and Technology of China. Estan interesados en la deteccidén de pose con

un enfoque de alta resolucion, para aumentar la precision resultante.

o Osokin, D. (ArXiv 2018). Real-time 2D Multi-Person Pose Estimation on CPU:
Lightweight OpenPose [13]. Intel. Este trabajo adaptan la arquitectura OpenPose

para para usarla en dispositivos y captar en tiempo real la pose humana

o Bin, Xiao, Haiping Wu, Yichen Wei (ECCV 2018). Simple Baselines for Human
Pose Estimation and Tracking [14]. University of Electronic Science and Technology
of China. Este trabajo comprueba como de buenos son métodos mas simples

para la deteccion de la pose, sin usar redes con altos niveles de profundidad.
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3. DETECCION DE LA POSE HUMANA EN
IMAGENES Y SECUENCIAS DE VIDEO.

3.1 Introduccion.

Para el problema que se plantea, analizar un atleta que realiza un salto de longitud,
primeramente se debe entender como es la realizacion de este salto. La definicion segun
wikipedia sobre el salto de longitud [15] dice lo siguiente: “El salto de longitud o salto largo es
una prueba actual del atletismo que consiste en recorrer la maxima distancia posible en el
plano horizontal a partir de un salto tras una carrera”; El salto de longitud consta de 4 fases

[2], las cuales podemos observar en la figura 4:

1. Fase de carrera: El atleta empieza a acelerar hasta encontrar su velocidad

maxima aproximandose al punto de batida.

2. Fase de impulso o batida: En este momento el atleta realiza el salto vertical

intentando tener la menor pérdida de velocidad posible.
3. Fase de vuelo: Donde el atleta se mantiene en el aire durante el salto.

4. Fase de caida: Tras el vuelo, el atleta toca el area de caida con los pies e

intenta que su cuerpo pase por delante de la marca que dejan sus pies.

- Salto Largo
- Secuncia Compleia

Y

1

—— APROMIMACION

Vig

o DESPEGLUE -4 VUELD b4 CAIDA —p

Figura 4: Fases del salto de longitud
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Por tanto, el salto que se realiza es un movimiento rectilineo uniformemente acelerado
y luego se transforma en un lanzamiento parabdlico, es decir, el atleta se mueve en una
trayectoria recta.

3.2 Movimiento del atleta

Como se ha expuesto anteriormente, el atleta se mueve en una trayectoria recta. Dado
un plano en el eje X e Y y otro con los ejes X, Y y Z, las trayectorias serian como en las

siguientes figuras 5y 6:

EEY
EIEY

Trayectoria /\
Trayectoria
\ EJEX

Figura 2: Vista en dos dimensiones (X e Figura 6: Vista en 3 dimensiones (X,

EEZ
EJEX

Y) de la trayectoria del atleta Yy Z) de la trayectoria del atleta

Se puede observar que el eje Z, o en este caso la profundidad, no varia desde la
perspectiva del observador estando este paralelo al punto de batida del salto, por tanto, el

atleta realmente se esta moviendo solo en 2 dimensiones (2D).

3.3 Eleccidon de una red neuronal valida.

Una vez explicado como funciona el salto de longitud, su movimiento dentro del plano
y que enfoque puede ser valido a la hora de seleccionar un red, se procedera a la eleccidn

de esta.
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Para el problema, se necesitan las coordenadas de determinadas articulaciones
(cadera, rodilla y pie) para realizar ciertos calculos biomecanicos, por tanto, una red basada

en el enfoque 2D es suficiente, ya que no se requiere de un modelo 3D.

Como se expuso anteriormente, hay una gran cantidad de redes basadas en este

enfoque (2D), por lo que, la manera que utilizaremos para discernir entre ellas sera:
* Ellenguaje de programacion de nuestro proyecto, Python.
* No tener que instalar paquetes de librerias adicionales mas alla de la red neuronal.
* Que el enfoque de la red sea en 2D.

Teniendo en cuenta estas restricciones, la libreria que nos ofrece OpenPose [3]
cumple con las caracteristicas del proyecto; esta libreria, aunque tiene una breve instalacion
que se vera mas adelante, tiene una cantidad de funciones bastante amplia, desde la
deteccidn de multiples personas en tiempo real, hasta la deteccion de poses en una sola

imagen. Aunque, lo mas interesante de esta libreria son 3 caracteristicas en concreto:

* La API de Python, la cual es sencilla ya que tan solo sera necesario mandarle a la red

la imagen a procesar, y esta devolvera los datos que indiquemos.

* Su modelo BODY 25 [5], el cual consiste en detectar la pose humana en 25 puntos,
incluyendo la cadera y todas las partes del pie (inicio del pie y fin del pie) a diferencia
de otros modelos, necesarios a la hora de detectar una pose en concreto, este

modelo se podra ver mas adelante en la figura 17.

* Su salida tras procesar una imagen, la cual devuelve de forma sencilla la posicion de

cada una de las articulaciones que detecta.

Ademas, los autores [4] de este proyecto continuan actualizando constantemente esta
libreria, por lo que se siguen implementando mejoras en cada una de sus funcionalidades.
Esto puede ser muy util aunque sera necesario ir comprobando sus actualizaciones para

futuros incrementos de nuestro prototipo.
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3.4 Coémo funciona OpenPose.

Veamos su estructura, la siguiente figura 7:

INAEERM

¥
(/R:E\r
¥ - L

‘ PAFES ‘

HEATMAPS

FPAaRT
AMNMDIDAETES

¥ v

T
\Ih,TI-‘-ff—! AL}

L

WEIGHTED
BIPARTITE
GRAPHS

p't“":T GMMEFT _
'u'-npml Hnam CTIOMNS MERGGIN OUTPUT

Figura 7: Diagrama de flujo de OpenPose

OpenPose recibe como entrada una imagen RGB. Como la aplicacién debera recibir

como entrada un video, se debera diseccionar el video en frames y tratarlos individualmente.

Como vemos en el grafico, la red funciona de la siguiente manera, teniendo como

entrada un imagen RGB, la red pasara a la citada imagen por 2 filtros: heatmaps y PAFS.

Los heatmaps o mapas de calor son matrices que almacenan la confianza que la red
tiene en que una parte del modelo (esqueleto) realmente esté ahi; hay una matriz por cada
parte del esqueleto del modelo, en este caso el BODY 25, el cual consta de 25 partes mas 1

matriz extra para el fondo.
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Por tanto, teniendo una imagen de un saltador en la fase de vuelo, figura 8.

Figura 8: Atleta en la fase de vuelo

A continuacion observamos la matriz encargada de almacenar la confianza del muslo
de la pierna izquierda. La matriz que se generaria para el ejemplo seria de este modo, figura
9.

AT

Figura 9: Recreacio

de un heatmap

Los pixeles que contengan parte del muslo del atleta o se aproximen a él tendran

mayor valor que los que estén en los alrededores o se alejen del mismo.

Los PAFS (part affinity fields) son matrices que se encargan de dar informacion
sobre la orientacion y posicion de las partes, estas vienen en parejas; para cada parte existe
un PAF en la direccidon “X” y un PAF en la direccion “Y”. Hay 50 PAF asociados a cada una de
las parejas. Como se puede ver en la figura 10, tenemos 2 PAFS diferentes y cada uno

muestra valores opuestos.
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Figura 10: Se puede ver como las muestra de PAF es

diferente para los sentidos opuestos

El siguiente paso, es aplicar un algoritmo de Non-Max suppression (NMS) ya que,

aunque los heatmaps aportan informacién de confianza, es necesario transformar esa
confianza en certeza.

Se debe de extraer la ubicacién de las partes de un heatmap, o dicho de otro modo,

extraer los maximos locales de este.

Se aplicara un algoritmo de supresion no maxima (NMS) para obtener esos picos,

en la figura 11 se observa procedimiento a seguir.

Comienza en el primer pixel del heatmap.

2. Rodea el pixel con una ventana de lado 5 pixeles y encuentra el valor maximo en esa

area.
Sustituye el valor del pixel central por ese maximo.

4. Desliza la ventana un pixel y repite estos pasos después de que se haya cubierto todo
el heatmap.

5. Compara el resultado con el heatmap original. Los pixeles que permanecen con el
mismo valor son los picos que buscamos. Suprime los otros pixeles poniéndolos con

un valor de 0.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 21



Daniel Beltran Cardenas

Algorithm 1 Non-Max Suppression
1: procedure NMS(B,c)
: Bu ms *— (]

3 for b, € B do
4: discard <+ False
5

for b, € B do
6: if same(b;, b;) > Anms then
7= if score(e, b;) > score(c, b;) then
8: discard < True
9: if not discard then
10: Bams — Bnma U b
11: return B,,,,,

Figura 11: Algoritmo de supresion no maxima

Una vez aplicado el algoritmo y encontrado los candidatos a ser una parte del cuerpo,
es necesario conectarlos formando pares de partes. Aqui entra la teoria de grafos. Para una
imagen dada, hemos encontrado un conjunto de candidatos a articulacion de cuello y un
conjunto de candidatos a articulacion de hombro derecho. Para cada cuello hay una posible
asociacion (candidato a conexion) con cada uno de los hombros derecho. Por lo que, se
obtiene un grafo bipartito completo (figura 12), donde los vértices son los candidatos a

partes y las aristas las candidatas a ser una conexion entre estas.

Figura 12: Grafo bipartito completo
Encontrar la mejor coincidencia entre los vértices de un grafo bipartito es un problema

conocido en la teoria de grafos como el problema de la asignacién [16], para resolverlo, cada

arista debera tener un peso.
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Aqui es donde los PAF entran en el flujo del proceso. Se procede a calcular la linea
integral a lo largo del segmento que conecta cada par de candidatos a la parte, sobre los
PAF correspondientes (X e Y) para ese par. Una linea integral mide el efecto de un campo
dado (en este caso, los PAFs) a lo largo de una curva dada (en este caso, las posibles
conexiones entre las partes candidatas), es decir, lo que estamos haciendo realmente es
afiadirle pesos, como en la figura 13, a las conexiones entre dos partes para resolver el

problema de la asignacion.

PAF

nt | n2 | n3 | n4 L
s k £ ? ? Line
m2| ? | ? ? 2 |—" \ Integral
m3 |z [ ?
Bipartite Graph Weighted Bipartite Graph

Figura 13: Gracias a los PAF'S podemos anadir pesos a las conexiones

El grafo bipartito ponderado, muestra todas las posibles conexiones entre candidatos
de dos partes teniendo una puntuacién para cada conexion La misién ahora, es encontrar las
conexiones que maximicen la puntuacion total, resolviendo el problema de la siguiente

manera.

Ordenar cada posible conexidon por su puntuacion.

2. La conexion con la puntuaciéon mas alta es, de hecho, una conexion final.
Pasar a la siguiente conexidon posible. Si ninguna parte de esta conexidon ha sido
asignada a una conexion final antes, esta es una conexion final.

4. Repetir el paso 3 hasta que se terminen las conexiones.

Igualmente, en la figura 14 se puede apreciar de forma visual.
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Assignment Algorithm

Emn| m n
4 |m2|n3 ||/
3 m3 [ nl \/
25 | ml
2 | ml | n2 |\/
=

Figura 14: Algoritmo de asignacion

El paso final, es transformar estas conexiones detectadas en los esqueletos finales.
Se comenzara con una suposicion ingenua: al principio, cada conexion pertenece a un

humano diferente; De esta manera, existe el mismo numero de humanos que conexiones

que se han detectado.

Como podemos ver en la figura 15, se deja que los humanos sean una coleccion de
conjuntos {H1, H2 ...., Hk}. Cada uno de estos conjuntos contiene, al principio, dos partes.

Una parte sera descrita como una tupla de un indice, una coordenada en direccién "X" y una

coordenada en direccion "Y".

Humans = {Hi, Ho, ..., Hy}

where
k := number of final connections
Hi - {(mid}h My, m}")! (nid}b Iy, n}")}

Figura 15: Conjunto de humanos inicial

Aqui viene la fusién: si los humanos H1 y H2 comparten un indice de parte con las
mismas coordenadas (estan compartiendo la misma parte) entonces H1 y H2 son, por lo
tanto, los mismos humanos. Asi que ambos conjuntos se fusionan en H1 eliminando el H2.

Un algoritmo sencillo como se puede apreciar en la figura 16.

24
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if le‘ng#(X)

then

Figura 16: Algoritmo de

Hy = Hi1 W Ho
delete(Hsz)

fusion

Se continuara haciendo esto por cada pareja de humanos hasta que ninguna de ellas
comparta una parte.

Finalmente, nuestra salida es una coleccion de conjuntos humanos, donde cada

humano es un conjunto de partes, donde cada parte contiene su indice, sus coordenadas

relativas y su puntuacion.

La forma de la salida para la deteccion de un humano la siguiente tabla 1:

Tabla 1: Salida que devuleve OpenPose

Eje x Ejey Score
120 204 0.52
121 21 0.96
114 211 0.88
108 223 0.88
106 236 0.72

Donde los ejes X e Y son las coordenadas del pixel y el Score es la confianza de la

red de que esa articulacion se encuentra donde devuelve que esta.

w h =~ 0O

Los puntos del modelo BODY 25 (figura 17) son los siguiente:

Nariz.
Cuello.
Hombro derecho.

Codo derecho.
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Muneca derechas.
Hombro izquierdo.
Codo izquierdo.

Murieca izquierda.

© N o 0 &

Cadera central.
9. Cadera derecha.
10.Rodilla derecha.
11. Tobillo derecho.
12.Cadera izquierda.
13.Rodilla izquierda.
14.Tobillo izquierda.
15. Ojo derecho.
16.0jo izquierdo.
17.0Oreja derechas.
18.Oreja izquierda.
19.Pulgar del pie izquierdo.

20.Menique del pie izquierdo.

21.Tacon izquierdo.
22.Pulgar del pie derecho. Figura 17: Modelo de BODY 25

23.Menique del pie derecho.

24.Tacon derecho.

3.5 OpenPose PythonAPI.

Respecto al uso de esta libreria en OpenPose tan solo deberemos usar la clase

pyopenpose, una vez hecho esto, debemos crear un datum,
datum = op.Datum() — (hemos importado pyopenpose como op)

leer una imagen CON imageToProcess = cv2.imread(imagePath})
OpenCYV,
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mandar la imagen alared datum.cvInputData = imageToProcess
y reemplazar los valores de datum (si los tuviera) S |

Finalmente, para acceder a la matriz con los valores de las coordenadas de las

articulaciones del modelo tan solo debemos acceder a datum.poseXeypointd.

Explicado de una forma mas simple, tan solo se debe enviarle la imagen a procesar a
la red y esta nos devolvera la matriz de los valores de las coordenadas con las

articulaciones del modelo.

3.6 Instalacion de OpenPose.

Aunque solo necesitamos la libreria de OpenPose para su uso, si que es necesario
una breve y sencilla instalacién de la red en la computadora donde se vaya a ejecutar. Para
ello, uno de los prerrequisitos principales es: que el ordenador tenga un minimo de 8GB RAM
libre si usamos el modo de usar solo la CPU o nuestro PC tenga una grafica dedicada Nvidia
o AMD.

Para el proyecto, se ha usado la primera opcion.

Para la instalacién, aunque el proceso es casi el mismo, hay pequefas diferencias en
el uso del modo de, solo CPU o, modo de usar una grafica, por lo que se irdn comentando
las diferencias. Ademas, para este proyecto, OpenPose se ha instalado en Windows 10

aunque existe una version para Ubuntu/Linux.

3.6.1 Prerrequisitos

* Es necesario tener instalado en el ordenador la herramienta Cmake GUI [17] la cual es

posible descargar en su ultima version desde su sitio web.
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* |gualmente se debe tener visual studio comunity [18] o enterprise [19] instalado con
todas las banderas relacionadas con C++ habilitadas al seleccionar los componentes

a instalar.
* Requisitos previos de la version de la GPU de Nvidia:

o |nstale CUDA 8.0/10.0 después de que se instale Visual Studio 2015/2017 para
asegurarse de que la instalacion de CUDA generara todos los archivos necesarios

para VS. Si CUDA ya estaba instalado, vuelva a instalarlo.
* Requisitos previos de la version de la GPU de AMD:

o Descargar los controladores oficiales de AMD para Windows desde AMD -

Windows.

* El paquete libviennacl viene empaquetado dentro de OpenPose para Windows (es

decir, no se requiere ninguna otra accion).

* Ademas, es necesario comprobar que la grafica este testeada y verificada para su uso

en OpenPose en las cuestiones de su repositorio GIT.

3.6.2 Instalacion

La instrucciones de instalacion de OpenPose vienen en su propio repositorio en el
apartado de instalacién [6] por lo que, es recomendable comprobarlo ya que, pueden haber
realizado actualizaciones que, como dijimos antes, esta libreria sigue en constante

actualizacion.
Ahora se muestra como es el proceso de instalacion para Windows 10.

1. Ejecutar CMake GUI y seleccionar el directorio OpenPose como directorio de origen
del proyecto, y un subdirectorio inexistente o vacio (por ejemplo, build) donde se
generaran los archivos Makefile (Ubuntu) o la solucion Visual Studio (Windows), como

en la figura 18. Si el build no existe, le preguntara si lo crea. Pulse Si.
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here iz the source code: |C:ﬂ_lsers,’bikrameocumentstiﬂ-!ub,‘openpose Browse Source...

fhere to build the binaries: | C: Users/bikram/Documents /GitHub fopenpose/build_windows ~ |N Browse Buid...
Search: [ Grouped Advanced | HR Add Entry Remove Entry

Mame Value

Press Configure to update and display new values in red, then press Generate to generate selected build files.

Configure Generate Open Project | Current Generator: Mone

Figura 18: Colocar a OpenPose como directorio origen y colocar la build

2. Presiona el botén Configurar, configura en tu version de 64 bits de Visual Studio
(Windows), y presiona Finalizar. Nota para los usuarios de Windows: CMake-GUI ha
cambiado su disefio después de la version 14. Para versiones anteriores a la 14,
normalmente se selecciona Visual Studio XX 20XX Win64 como el generador (X
depende de su version VS), mientras que, el conjunto de herramientas opcionales a
utilizar debe estar vacio. Sin embargo, las nuevas versiones de Cmake, requieren que
seleccione sélo la version VS como el generador, por ejemplo, Visual Studio 15 2017,
y luego debe elegir manualmente x64 para la plataforma Opcional para el generador.

Ver las siguientes figuras 19 y 20.

A 7 X
Spedify the generator for this project M ecify the generator for this project
Visual Studio 15 2017 - Visual Studio 14 2015 Wing4
Optional platform for generator(if empty, generator uses: Win3z2) Optional toolset to use {argument to -T)
[x64 <] [

Optional toolset to use (argument to T) @ Use default ot i
| | Se Jerault natve compilers

(") Spedfy native compilers

(®) Use default native compilers

O Specifynat ; (") spedify toolchain file for cross-compiling
PECTY Natve compilers

() spedfy toolchain file for cross-compiling o Spedfy options for cross-compiling

(C) Specify options for cross-compiing

Figura 19: Versiones igual o superior a a 14 : . : . .
Escuéia rowecnicu ouper Lugue Juern P Flgum 20: Versiones mferzores alas 14
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3. Si este paso tiene éxito, el texto Configuracion hecha aparecera en el cuadro inferior

de la ultima linea. De lo contrario, aparecera un texto rojo en el mismo cuadro inferior
que en la figura 21.

Where is the source code: l/‘home_lbikramf‘softwares,’openpose ] | Browse Source... |

Where to build the binaries: |,"home_.'bikram/sofl:wares,'openpose/build | =/ | Browse Build... |

Search: [ | [ Grouped [ Advanced |4 AddEntry | |3 Remove Entry

Name Value

Press Configure to update and display new values in red, then press Generate to generate selected build files.
| Configure | | Generate | Current Generator: Unix Makefiles I

BAdding Example 2_user_synchronous

NOTE: Might take time if your internet connecticn is slow.
Model already exists.

Now downloading face model

NOTE: Might take time if your internet connecticn is slow.
Model already exists.

Now downloading hand model

NOTE: Might take time if your internet connection is slow.
Model already exists.

onfiguring done

Figura 21: Aviso con la configuracion hecha

4. Para activar pythonAPl y el modo CPU deberemos buscar en la imagen superior que
la cajita de BUILD PYTHON esta seleccionada y en GPU_MODE pondremos en la
seleccion de modo CPU_ONLY como en las siguientes imagenes. En caso de querer
usar grafica NVIDIA O AMD tan solo cambiar en GPU_MODE de CPU_ONLY a CUDA
(graficas NVIDIA) o OPENCL (graficas AMD). Tal como se muestra en la figura 22.

Figura 22: Comprobar que estas opciones estan habilitadas
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5. Presiona el boton Generar y procede a la construccion de OpenPose. Ahora puede
cerrar el Cmake. Encuadrados en la figura 23.

Where is the source code: ‘C:jUsersjblkramjDDcumems,me—Iubfopanpose | Browse Source...

Where to build the binaries: ‘ C:/Users bikram/Documents/GitHub fopenpose fbuild_windows V| Browse Build. ..

Search: ‘ [ Grouped Advanced | GR Add Entry Remove Entry
Name Value Lo
BUILD_CAFFE

BUILD_DOCS O

BUILD_EXAMPLES

BUILD_SHARED_LIBS

CMAKE_CONFIGURATION_TYPES Debug;Release

CMAKE_CXX_FLAGS /DWIN32 /D_WINDOWS /W3 /GR /EHsc

CMAKE_CXX_FLAGS_DEBUG /MDd /Zi /Ob0 /Od /RTC1

CMAKE_CKX_FLAGS_MINSIZEREL /MD /01 /Ob1 /DNDEBUG

CMAKE_CXX_FLAGS_RELEASE /MD /02 /Ob2 /DNDEBUG

CMAKE_CXX_FLAGS_RELWITHDEBINFO /MD /Zi /02 /Ob1 /DNDEBUG ]

Press Configure to update and display new values in red, then press Generate to generate selected build files.
Configure Generate I| Open Project I:urrent Generator: Visual Studio 14 2015 Wing4
I E

Download the models.
Downloading bedy (COCO) madel...
Model already emists.

Not downloading body (MPI) model
Downloading face model .

Model already exists.
Downloading hand model. ..

Model already exists.

Figura 23: Tras haber realizado los pasos anteriores, pulsaremos en

generary cerraremos Cmake GUI

6. Una vez hecho esto, se abrira la solucion de Visual Studio (Windows), llamada
build/OpenPose.sIn. Luego, establezca la configuracion de Debug a Release y

presione el icono del triangulo verde (alternativamente presione F5).

4. PROPUESTA Y DESARROLLO DE LA
SOLUCION ADOPTADA.

Puesto que la metodologia de trabajo es un modelo iterativo basado en incrementos,
se expondra las fases de analisis y disefio de cada uno de los incrementos, antes se

mostrara una planificacion seguida para el desarrollo de los mismo.
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4.1 Planificacion.

Cada incremento sera un subapartadado en este capitulo, realizacibn de los
incrementos fueron los siguientes:

1. Utilizacién de la PythonAPI de OpenPose y deteccién del atleta.
Deteccion de la pose de batida del atleta.

Calibrado de la camara.

Célculo de la altura del salto.

Calculo de angulo de batida.

Calculo de la velocidad antes de la batida.

N oo a &~ e D

Optimizacion del analisis.

4.2 Deteccion del atleta

4.2.1 Analisis

El primer incremento sera el funcionamiento de OpenPose y la deteccion del atleta en
la imagenes. Dado que, ya se ha visto cual es el movimiento de un atleta en el salto de
longitud y la red mas apropiada para este problema, solo queda estudiar la realizacion de la
grabacion de los videos.

Como se ha explicado antes, el atleta mantiene su trayectoria durante todo el salto.
Puesto que, lo mas interesane a estudiar son los apoyos finales y el salto, se usara una
posicion fija de la camara en paralelo al punto de batida del salto, asi, el movimiento que
realiza el atleta desde la perspectiva de la camara es en 2D [1]. Del mismo modo, si la
camara esta fija en vez de acompaniar al atleta durante todo el salto con un giro, se evita
tener que ir calculando todos lo planos por los que va pasando el atleta desde la perspectiva

de la camara. La imagenes que capta la misma y el movimiento del atleta, son el mismo
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plano, tan solo se varia la profundidad del mismo, tal como se explica en la siguiente figura
24.

Plano donde se mueve el atleta Tabla de batida

S —

Amplitud de visién de
la cémara.

I Plano de la cdmara
camara

Figura 24: Ambos planos son los mismo, lo unico que cambia es

la profundidad entre estos

Como se puede observar, el plano de la camara y del atleta es el mismo, lo Unico que

cambia en este es el eje Z (profundidad), pero el eje X e Y se mantienen iguales.

4.2.2 Restricciones materiales.

El material seria una camara con un tripode, de forma que esté situada de forma fija
apuntando el punto de batida, evitando asi que haya movimientos molestos debido a

vibraciones en la imagen.

Ademas, para calcular distancias se debe usar una distancia de referencia dentro de la
imagen, de lo cual se hablara mas tarde pero, sera necesario un objeto de referencia visible y

facil de detectar dentro de la imagen, ya sea varillas o soporte metalicos.

4.2.3 Restricciones de la camara.

La calidad de los videos es importante debido a que, una imagen de baja resolucién
podria provocar que la red no detecte al atleta, por tanto, para evitar que la red pueda

confundirse a la hora de buscar partes del cuerpo, debera grabarse con una calidad igual o
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superior a 854x480 pixeles, puesto que una calidad de imagen peor que esta, no devuelve

buenos resultados.

4.2 .4 Restricciones de posicion.

Dado que, lo mas interesante a estudiar son los apoyos finales y el salto, ya que es
donde el atleta tiene que evitar a toda costa disminuir su velocidad de despegue y conseguir
un buen angulo de batida para poder llegar lo mas lejos posible, la camara se colocara en
paralelo al punto de batida para tener el momento del salto del atleta en el centro de la
imagen. Dado que, las camaras actuales producen una pequefa distorsion cerca de los
bordes de la imagen, si la batida del atleta se produce en el centro de la imagen (figura 25),

minimizaremos esta pequefa distorsion.

Figura 25: Atleta realizando la batida en el centro de la imagen

También es importante considerar la distancia que habra de la camara al punto de
batida, esta debera ser entre [7-10m]. Colocar la camara demasiado cerca no muestra la

carrera de aproximacion del atleta y no se veria la caida del salto y colocarla demasiado
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lejos provoca que partes del cuerpo (pie, antebrazos, etc.) sean dificiles de detectar para la

red.

Por ultimo, es importante fijar la altura a la que sera colocado el tripode y la camara.
Esta altura oscilara entre 1,30m para que se encuentre al nivel visual del ojo humano. Por
otra parte, esto evitara que el atleta se vea cerca del borde inferior y de esta manera, tratar

de evitar la distorsion.

4.2.5 Diseno

Cuando el usuario haya hecho las grabaciones, analizara los videos. El usuario
debera cargar en la aplicacion un video, este se dividira en frames para poder procesarlos
uno a uno. Luego debera iniciar el analisis y dara comienzo la comunicacion del controlador
con la Python API, para cada frame del video, se le pedira con la python API a la red, que
procese el frame, mientras siga habiendo frames que analizar, se seguiran haciendo

peticiones. Como se puede ver en la figura 26.

Figura 26: Se comprobara si el atleta es detectado

para continuar con el procesamiento del frame
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4.3 Batida del atleta y su deteccién.

4.3.1 Analisis

Dado los puntos de cuello, cadera y las piernas del atleta, se calcularan vectores para
comprobar si el atleta esta realizando una batida de un salto de longitud, en caso positivo se

avisara a la aplicacion. Para entender la pose veamos los siguientes ejemplos de la figura 27:

Figura 27: Pose de batida de 2 atleta de

alto nivel

La pierna con la que bate el atleta esta totalmente en extensién junto con el pie
impulsando el suelo, la pierna contraria esta realizando un contra movimiento lanzando la
rodilla de forma vertical. Esta pose se puede hacer mejor o peor, dependiendo del nivel del
atleta, por lo que la comprobacion de los parametros de la pose debera estar entre unos
margenes, pudiendo asi detectarla aunque el atleta no tenga un alto nivel como ocurre ahora

en la siguiente figura 28.
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Figura 28: Batida de dos atletas con gestos no tan pulidos

4.3.2 Diseno

Por tanto, la deteccion de la pose se hara de manera que:
» Compruebe que la pierna de impulse este en extension o parcialmente en extension.
* El pie de impulso este parcialmente perpendicular a la misma pierna.
« La pierna en contra movimiento este parcialmente perpendicular al tronco del atleta

» La parte inferior de la pierna en contra movimiento este parcialmente perpendicular a

la superior

Como podemos ver en el diagrama de flujo de la figura 29.
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Imagen

ZPierna
de batida en
extension?

Fin

cPiemna
contraria en contra
movimiento?

cParte
superior de la pierna
perpendicular al
tronco?

si no
1

cParte
inferior de la piermna
perpendicular a la

superior?
Batida
-
Si detectada

Figura 29: Diagrama de flujo para la deteccion de un

atleta en pose de batida

4.4 Calibracion.

4.4.1 Analisis

Como se ha mencionado anteriormente, las camaras actuales producen una ligera

distorsion en los bordes de las imagenes que capturan, mediante el posicionamiento de la

camara, hemos intentado minimizar que la distorsiones se produzcan, pero esto no evita que

se sigan produciendo a medida que el atleta se acerca a estos. Por tanto, se ha

implementado un método de calibracion para las imagenes.
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Este método supone que cuanto mas lejos se esta del centro de la imagen, las

distorsiones son mayores, aumentando de forma lineal.

Para saber cuanta distorsion tiene una camara se necesitara una imagen, esta imagen
debera mostrar un objeto facil de identificar (conos, varillas, etc.) los cuales se colocaran de
forma horizontal a una distancia de un metro entre ellos, ocupando asi todo el ancho de la

imagen como en la figura 30.

Figure 30: Conos distanciados a Im

Ahora bien, es necesario 4 coordenadas , 2 para medir la distancia entre 2 conos
(figura 31) lo mas proximo del centro de la imagen, cada coordenada coincidira con el eje
central del cono, y otros 2 para medir la distancias entre 2 conos lo mas préximo al borde de

la imagen, (figura 31).

Como ahora es conocida la distancia en pixeles de 1m en el centro de la imagen y la
distancia en pixeles de 1m en el borde la imagen, se puede calcular la diferencia que hay
entre estas. Con esta diferencia se puede calcular la progresion lineal que tiene la distorsion
en la imagen. Esta progresion viene dada dividiendo el tamafio horizontal de la imagen entre

la diferencia en pixeles. Ahora tenemos cada cuanto se produce una distorsién de un pixel.
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Una vez se obtiene la progresion lineal de la distorsion, para calcular la distorsion de
un pixel, tan solo habra que calcular la diferencia en pixeles que hay desde la coordenada
del mismo hasta el centro en el eje X, esta diferenciase dividira entre la progresion que se ha
calculado anteriormente, y devolvera el numero de pixeles que se ha distorsionado la

coordenada.

Figure 31: Cogeremos la distancia entre los conos en el recuadro

4 .4.2 Diseno

Para realizar estas operaciones de calibracion se seguira el siguiente diagrama de

flujo (figura 32).
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Oblenar
coordenadas an al
cantro de la imagen

l

Oblerar
coordenadas an al
baorde de laimapen

Caleular la dilerencia
an plaalas

v

Caloular la
progreson linazl de
la distorsion

Figure 32: diagrama
de flujo seguido

Una vez se obtenga la progresion lineal, para calcular la coordenada rectificada se
seguira los siguientes pasos en la figura 33, siendo el valor mitad, el centro de la imagen en

el eje horizontal.

9 diferencia = abs|xl - mitad]
10 distorsion = diferencia / progresion

12 5i x1 > mitad
13 coord rec
14 5i no

15 coord rec = x1 + distorsion

%Xl - distorsion

Figure 33: Algoritmo para el calculo de la

correccion del pixel
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4.5 Calculo de la altura del salto.

4.5.1 Analisis

Para poder medir distancias dentro de la imagen, sera necesario una distancia de
referencia en la misma, por ejemplo, unas varillas en el centro de la imagen a una distancia
de 1m; al tener esta referencia es posible saber cualquier distancia entre dos puntos dentro

de la imagen.

Si se dispone de x1, y1 del primer objeto de referencia y el x2, y2 del segundo objeto
de referencia cualquier distancia entre x3, y3 y x4, y4, figura 34 podra ser calculada mediante

la siguiente formula, figura 35.

o 2 2 2
(1) distancia referencia (x2,y2) referenaapi‘xei Sk V{(xl O x.'é) + (yl T yZ]

X >

objetoyiye = 2\/[(363 ~ XeV+ L —9)*

(x3y3) distanciaobjeto (4 ya4) objetoy;..; * medidaReal

% W objeto, , =

referenciapiye

Figure 34: Distancia de referencia y la . .
Figura 35: x1, x2, y1, y2 hacen referencia a las

distancia objeto a medir ,
coordenadas de los extremos de la referencia y

x3, x4, y3, y4 a las cotas de la distancia objetivo

Ahora bien, ademas se debera aplicar la correccion simplemente sustituyendo las X,

por las X, rectificadas.

4.5.2 Diseno

Para calcular la altura del salto, solo sera necesario el punto de altura maxima del
salto y medir esta distancia desde la cadera del saltador (eje de gravedad) hasta el suelo.

Para hacer esto, basta con que se guarde la mayor altura registrada de la cadera del atleta
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durante el salto y posteriormente calcular esa distancia mediante las férmulas expuestas en

la figura 35. En la figura 36 se puede observar los pasos seguidos para el calculo de esta.

Figure 36: Guardaremos la mayor altura

registrada

4.6 Calculo del angulo de batida.

4.6.1 Analisis

Normalmente, el angulo de batida depende mucho del estilo de salto del atleta, a parte
de datos morfolégicos de este, los saltadores en los que predomina la fuerza, emplean
angulos mayores, siendo mas apreciables los cambios de ritmo y de amplitud de los ultimos
pasos. Los mas veloces, emplean angulos y trayectorias de vuelo mas tensas. Las
variaciones en los dos ultimos pasos son menos significativos. Por tanto, es un dato que
depende de la interpretacion pero que es relevante; para calcular esto habra que tener en

cuenta dos frames:
* El punto de la cadera en la pose de batida del atleta.
* La altura maxima registrada de la cadera del atleta.

Ambos se pueden observar en la figura 37, por tanto, el calculo del angulo del salto es

simplemente una funcién trigonométrica.

tana=alc

a=tan"'(a/c)donde aes el dngulode batida
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Figura 37: El cdlculo del dngulo se vuelve un problema

trigonométrico

4.6.2 Diseno

Para realizar el calculo del angulo es necesario 3 puntos:

* Punto de la cadera en la altura maxima (P1), el cual se obtiene en el incremento
anterior.

* Punto de la cadera en la batida (P2), obtenido de incrementos anteriores también.
* Punto (Ps) que forma un triangulo rectangulo con P1y P,

En la figura 38 tenemos la disposicion de los puntos.

P1

P2 P3

Figure 38: Puntos necesarios

para calcular el angulo
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Por tanto deberemos segun la figura 39, calcular estos puntos, medir la distancias

entre estos y calcular el valor del angulo mediante la formula visto en la fase de analisis.

1 Cktener Pl v P2
2 Calcular P3 a partir de Pl vy P2
calcular angulo mediante la tangente

Figure 39: Pasos a seguir para el cdlculo de el

angulo

4. 7 Calculo de la velocidades.

4.7.1 Analisis

Para un atleta, es interesante saber la velocidad con la que llega al punto de batida,

por lo que, también se ha afadido a la hora del analisis.

Sabemos que velocidad =distancia/tiempo . Se cogeran las coordenadas de la cadera
del frame anterior a la deteccién de la pose, y las coordenadas de la cadera en la deteccion

de la misma, y mediremos la distancia que hay entre estos dos puntos.

También se conocen los fotogramas por segundo del video ya que nos los dara
OpenCV, el tiempo sera la inversa de los fotogramas. Por tanto, como ya sabemos la
distancia y el tiempo, tan solo tendremos que sustituir los valores en la formula de la

velocidad.

4.7.2 Diseno

Si se observa el algoritmo de la figura 40, los pasos a seguir para calcular la velocidad

es sencillo.
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1 Fl ->» Coordenadas de la cadera en la katida

2 F2 -» Coordenadas de la cadera del frame anterior
H Medir distancia d entre Pl vy P2

3 Tiempo es la inversa de los fps

2 velocidad = d/Tiempo

Figure 40: Calculo de la velocidad

4. 8 Optimizacién del analisis.

4.8.1 Analisis

A la hora de grabar los videos, hay un breve lapso de tiempo de unos 3 o 4 segundos
desde que se le da a iniciar el video, hasta que el atleta comienza a saltar, esto hace que un
video en el que solamente hay 50 frames, donde el atleta sale en este, hay X frames donde

no ocurre nada, por tanto, se ha anadido dos formas de optimizar este problema.

La primera, es dejar al usuario que pueda elegir el frame desde donde empieza a
ejecutar el analisis, esto puede ser un poco molesto para el usuario ya que €l mismo tiene

que elegir donde empezar el analisis.

La segunda segunda opcion, no interfiere el usuario y se hace de forma automatica.
Se debera comprobar si el atleta estd en la imagen, si este no se encuentra, deberemos

saltar los frames hasta encontrarlo, una vez lo encontremos,

4.8.2 Diseno

Cuando se ejecute el analisis, si no se detecta al atleta en el frame, se saltara 10
frames, este proceso lo se repetira mientras el atleta no sea detectado. Cuando el atleta sea
detectado, pero aun esta lejos de la batida, lo se iran saltando solamente 3 frames Cuando el
atleta este cerca del punto de batida, el programa empezara a avanzar frame a frame. Para

comprender mejor como funciona esta solucion veamos un diagrama, figura 41.
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Entra imagen

AT)
Saltar 10 detecta
frames atleta?
Saltar 3
frames

no
Seguir frame
a frame

Figure 41: Diagrama de flujo para optimizar el

analisis

4.8.3 Resultado de la optimizacion

Para cada frame, la red tarda en analizarlo entre 3,4; 3, 8 segundos dependiendo del
tamafo de la imagen y si hay una persona en ella o no. Normalmente, los videos suelen ser
de unos 250 frames dependiendo de la duracién del video, esto hace que en el peor de los
casos, un video pueda llegar a durar 250X%3,8=950segundos que hacen un total de 15,7
minutos. Sin embargo, si se aplica esta optimizacion, hace que se desechen una gran
cantidad de frames sin informacion, para este caso 200 frames, por tanto,

250—200=50frames y 50x3,8=190segundos que hacen un total de 3,1minutos. Por lo
que, esta pequefia optimizacién da muy buenos resultados bajando el tiempo de espera de
mas de 10 minutos. Ahora se expondra un grafico comparativo (figura 42) donde para un
mismo video con X frames, la diferencia en minutos de duracién que hay cuando se aplica la

optimizacién a cuando no.
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30

25

=
o

20
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M minutos sin opt
M minutos con opt

Figure 42: Grdfica comparativa entre los tiempos al aplicar la

optimizacion a cuando no

Como se puede observar, al subir la cantidad de frames, la duracion del analisis es

mayor si la red analiza todos y cada uno de los frames, pero cuando se aplica la optimizacién

esto no ocurre, ya que esta ira saltando frames de 10 en 10 hasta que detecte al atleta.

4. 11 Resultados.

Los resultados se devolveran en formato CSV, donde estaran la velocidad del atleta en

m/s, la altura del salto y el angulo de este. También, se afadira el video procesado con una

estela de la cadera del atleta, asi se podra ver de forma visual como de brusca es la

variacion de la altura de la cadera del atleta, ya que a este le interesa que sea la menor

posible. La vista de estos resultados se pueden apreciar en la tabla 2 y la figura 43.

Tabla 2: Salida de la aplicacién

Altura_cm

Angulo_batida

velocidad_batida_m/s

171

12

7.53
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Figura 43: Video de salida 5 .

DISENO E IMPLEMENTACION.

En esta seccion se presentan las fases de disefio e implementacién que se ha llevado a
cabo.
5.1 Diseno.

Para el disefio de la aplicacion, el usuario podra acceder a cualquier parte de la misma

desde el menu bar, este tiene el siguiente flujo, figura 44.

Suardar
resultados
-

—-—-n-[ Elegir fraume de inicio ]
[ Cargar Imagen ]
e

Figura 44: Diagrama del menu

(e ]
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5.1.1 Sketch.

En primer lugar, se realizé un skecth con las primeras ideas generales de la interfaz
(figura 45) buscando donde irian colocado los botones, donde se mostraria la imagenes,

como se elegiria los frames o videos, etc.

Figura 45: Sketch inicial
5.1.2 WireFrame.

Posteriormente, se realiz6 un WireFrame con algunas modificaciones (figura 46) y ver

como quedarian los espacios en estos.

item 1 | item 2 I item 3 Iitem 4 |

sample tex Sample text ‘Sample text "sample text

Figura 46: WireFrame para comprobar marcos y tamarnos
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5.1.3 Mockup.

Por ultimo, se realizdé un mockup (figura 47) con el modelo final que tendra la interfaz.

& ITFG

Archivo Andlisis Calibracién

Coordenada Inicial: x =0y = 0 Coordenada final: x=0y =0

Figura 47: Mockup resultante tras varios ajustes

5.1.4 Interfaz.

Se ha optado por una interfaz sencilla e intuitiva de forma que se pueda acceder a
cualquier funcion de la aplicacion directamente desde el menu, se puede apreciar en la figura
48 y 49.
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& TFG —
Archive Andlisis  Calibracién

|Punto inicial: x=0- w=© Punteo Finak x=0 - y=0

Figura 48: Estado de la interfaz al abrir la aplicacion

¢ 176 — - x

Archivo  Analisis  Calibracion

|Punto inicial x=679 =305 Punto Finak: x= 767 - y=318

Figura 49: Estado de la interfaz tras carga un video

Como se puede apreciar, la interfaz esta separada por 3 secciones:
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* Archivo: en esta seccion se tendra acceso a la carga de datos, en este caso un video

y el guardado de resultados, figura 50.

Archivo | Analisis  Calibi

Cargar Video
Guardar resultados

Figura 50:
Submenu de

archivo

* Analisis: esta seccion esta dedicada a la ejecucion del analisis del video y eleccién del

frame de inicio del mismo, figura 51.

Analisis | Calibracion
Iniciar

Elegir Frame de Inicio

Figura 51:
Submenu de

analisis

» Calibracion: esta seccion da acceso a el método de calibracion de la camara. Por un
lado, en primer lugar, tendremos que cargar la imagen con la que queremos calibrar la
camara y posteriormente hacer clic en calibrar, figura 52.

Calibracian

Cargar Imagen
Calibrar

Figura 52:
Submenu de

calibracion

Por otro lado, se dispone un gran hueco en blanco que se usara para mostrar la

imagen a calibrar o el frame donde el usuario debera indicar cual es la distancia de
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referencia. Ademas, habra un status bar en la zona inferior de la interfaz para que el usuario

pueda ver en zona de la imagen esta clicando, podemos observar en la zona inferior de la
figura 53.

# TFG

Archive  Andlisis  Calibracion

Punto inicial: coordenada x = 676 coordenada y = 289 Punto Final: coordenada x= 764 - coordenada y=

Figura 53: Interfaz con el status bar actaulizado

Por otro lado, la aplicacién también ofrece mensajes emergentes para cada vez que
se termine de realizar una accion, asi, el usuario siempre sabra en todo momento que la
orden que ha dado se ha ejecutado con éxito. Ej: figura 54.

# Mensaje >

o clica en la imagen donde se encuentra el metro

Figura 54: Avisos emergentes

5.1.5 Diagrama de clases.

A continuacion se muestra en la figura 55 el diagrama UML utilizado
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Interfaz

-puntoi:int
-puntoZ:int
-fps:int
-calibration:Boolean
-progresion:int
-angulo:float
-velocidad:float
-altura:float
~frame:int
-mitad:int
-terciorint

Controlador

-progresion:int
-mitad:int

+printcoords{event)
+abrir_archivo()
+ejecutar_video()
+guardar_resultados()
+abrir_imagen()
+calibrar_imagen()
+elegir_frame()

+unir_frames{path)
+calcular_longitud{puntoReferencial,puntoReferencia2, punto1,punto2 distReferencia)
+calcula_pose_batida(cadera,rodillai tobilloi finpiei rodillad.tobillod, finpied,cuello)
+calcula_vector(puntot, punto2)

+calcula_angule(vectori vector2)

+calcular_distancia{puntoReferencia1, puntoReferencia2 punto1,punto2 distReferencia)
+calcular_altura(puntoReferencial, puntoReferencia2, punto1,punto2 distReferencia)
+image_resize(image, width, height inter)

+split_video({ruta)

+calibrar_imagen(xref1 xref2 xborde1 xborde2 width heigth)

+calcula_distorsion(x1,x2)
+iniciar_red_neuronal{frame,fps,coordxIni,coordylni,coord«Fin, terciw, progresion, mitad)

Figura 55: Diagrama UML

5.2 Implementacion.

Como se puede observar el diagrama de clases, solo tenemos 2 clases

implementadas:

5.2.1 Clase Interfaz.

Se encarga de la comunicacion con el usuario, toma de datos del usuario como
pueden ser coordenadas en la imagen asi como la carga de un video y el guardado del

analisis final.
Para esta clase tendremos los atributos:
* Punto1: marca el primer punto de referencia de la distancia.
* Punto2: marca el segundo punto de referencia de la distancia.
» fps: Fotogramas por segundo del video a analizar.

» Calibration: Para saber si la calibracion se hara manual o se usara la que viene

por defecto.

55
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* Progresion: es la progresidén en pixeles con la que se va distorsionando la

imagen conforme se acerca al borde.
+ Angulo: angulo del salto, resultado del analisis final.
* Velocidad: velocidad del atleta antes del saltar, resultado del analisis final.
» Altura: altura del atleta durante el salto, resultado del analisis final.
* Frame: frame en el que empezara el analisis.

» Mitad: valor al dividir el valor de la imagen en horizontal por la mitad, para poder

acceder a la mitad de la imagen mas rapido.

» Tercio: valor al dividir la imagen en 3 secciones, para acceder a estos valores

mas rapido.
Ahora se hablara de las funciones de la misma clase:

» Printcoords(event): Esta funcién coge el evento de clicar dentro del canvas donde se
encontrara la imagen del atleta, asi podra indicar mediante clics donde se encuentra la

distancia de referencia, tras esto, actualizara el status bar en la zona inferior.

» abrir_archivo(): Esta funcion abrira el explorador de archivos del sistema para que el
usuario pueda elegir el video que desea analizar, los frames del video se dividiran y
seran guardados en una carpeta lista para su analisis. Para finalizar, coge el primer
frame del video y lo muestra por pantalla para que el usuario indique la distancia de

referencia.

» egjecutar_video(): Inicia el analisis del video mandando la ruta de la carpeta donde se

encuentran los frames al controlador.

» guardar_resultados(): Guarda los resultados del analisis en un csy, junto con el video

analizado, donde indique el usuario mediante el explorador de archivos del sistema.
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» abrir_imagen(): abre el explorador de archivos para que el usuario elija la imagen que
desea calibrar, tras esto, la imagen se mostrara en el canvas y el usuario podra clicar

en este.

» calibrar_imagen(): Tras el usuario haber indicado distancias de referencia para la

calibracion, se calcula la distorsiéon en los bordes.

» elegir_frame(): Se abrira el explorador de archivos del sistema en la carpeta donde se

encuentran los frames del video, el usuario debera elegir uno de estos frames.

5.2.2 Clase controlador.

Clase que se encargara de la comunicaciéon con OPENPOSE API y la realizacion del
analisis del video, tras haber realizado el analisis le devolvera a la clase interfaz una terna

con los valores del analisis a la clase Interfaz.
Para esta clase se encuentran los atributos:

* Progresion: la progresion de la distorsion de los pixeles conforme se acerca a los

bordes

* Mitad: valor al dividir el valor de la imagen en horizontal por la mitad, para poder

acceder a la mitad de la imagen mas rapido.
Ahora hablaremos de las funciones de la misma clase:

» Unir_frames(): Esta funcion se encarga de unir los frames del video analizado para

convertirlo en un video archivo .mp4.

» Calcular_longitud(): Dado 2 puntos en la imagen y la distancia de referencia, calcula
mediante las formulas mostradas anteriormente, la distancia en el origen de

coordenadas X, sin tener en cuenta la coordenada Y.
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>

Calcular_pose_batida(): Dado los puntos de cuello, cadera y piernas del atleta se
calcularan vectores para comprobar si el atleta esta realizando una batida de un salto

de longitud, en caso positivo devuelve True.
Calcula_vector():Dado dos puntos, calcula el vector que forman entre ellos dos.
Calcula_angulo(): Calcula el angulo que hay entre 2 vectores.

Calcula_distancia(): Dado 2 puntos y la distancia de referencia, calcula la distancia

entre estos dos.

Calcular_altura(): Dado 2 puntos y la distancia de referencia, calcula la distancia entre

estos dos teniendo en cuenta solamente el eje .
Image_resize(): Redimensionar la imagen para que no sea mayor a 1200p.

Split_video(): Esta funcion divide el video que se le pasa mediante su ruta en frames,

y los guarda en una carpeta llamada data, para su posterior uso.

Calibrar_imagen(): dado 4 puntos en el eje x,2 para la distancia en el centro de la
imagen, 2 para la distancia en el borde de la imagen y el tamafio de la imagen calcula

cuanto va distorsionandose la imagen conforme avanza al borde.

Iniciar_red_neuronal: Se ira mandando a la OPENPOSE API cada frame para que lo
vaya analizando, posteriormente se comprobara si el atleta esta en la imagen, se
calculard poses si es necesario y se calcularan otros datos como altura, angulo,

velocidad del atleta.

5.3 Consideraciones futuras.

Ya que esta aplicacion no deja de ser un prototipo, aqui se consideran mejoras futuras

para esta, ya que, debido a restricciones de tiempo, no se han podido implementar. Algunas

de estas son:
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Indicar de forma visual en el canvas las pulsaciones del usuario, ya sea con una cruz,

un circulo...

* Que el usuario a la hora de elegir el frame, acceda directamente al video y pueda

verlo frame a frame, decidiendo asi desde cual empezar.

* Los métodos de calibrar y iniciar analisis no sean visibles hasta que el usuario no haya

realizado las acciones necesarias.

» Conforme inicie la aplicacién, avise al usuario de que la camara no esta calibrada en

caso de que sea la primera vez que entre, tras calibrarla guardar su configuracion.

* Que el usuario pueda ver una barra de progreso conforme se va realizando el analisis.

6. CONCLUSIONES.

En este trabajo, se ha llevado a cabo un estudio de la visiébn computador centrado en
la deteccion de la pose humana. Dado la gran informacién que he obtenido sobre este tema,
he descubierto la dificultad que tiene una maquina para poder detectar objetos o humanos,
lo cual es una tarea trivial para las personas y, a parte, lo complicado que es hacer que una

maquina sea capaz de detectar personas u objetos.

Al principio, mientras indagaba y leia documentos, al no entender el funcionamiento de
este tipo redes, era bastante complicado encontrar una que realmente funcionara para el
problema planteado. Poco a poco, fui comprendiendo su funcionamiento y encontrando

nuevas librerias, cada una con sus peculiaridades, hasta finalmente dar con OpenPose.

Pienso que es una libreria bien cuidada y bien documentada, por lo que, fue bastante
facil el utilizarla. Por otro lado, al ser 2D se adaptaba muy bien al problema. Actualmente, es
una rama que me ha llamado mucho la atencion y en la que me gustaria seguir

adentrandome, ya que desconocia mucho sobre este campo.

Respecto a la solucion desarrollada, pienso que es una aplicacion bastante sencilla,

se pueden implementar muchas mejoras y anadir nuevas funciones pero, obviamente, por

Escuela Politécnica Superior de Jaén 59



Daniel Beltran Cardenas

restricciones de tiempo era imposible. Lo he encontrado como un reto con el cual no me
habia cruzado hasta ahora. El entender el problema, investigar sobre varias soluciones y
comprobar cual es la mas efectiva y eficiente, es algo tedioso pero reconfortante una vez se

llega a la solucion.

Por ultimo, como atleta y en este caso, especializado en el salto de longitud, esta es
una herramienta que ofrece datos que, de otro modo, se necesitarian herramientas muy
costosas, lo cual la mayoria de atletas no son capaces de permitirse. Por tanto, encuentro la

aplicacion muy util y estoy seguro que seguiré trabajando en ella.

7. MANUAL DE USUARIO.

En esta seccion vamos a explicar como utilizar aplicacion.

7.1 Ejecutar aplicacién y cargar un video.

En primer lugar, para ejecutar la aplicacion basta con hacer doble clic en el archivo

ejecutable Interfaz.pyw y nos saldra la siguiente interfaz de la figura 56.
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# TFG — =
Archive Analisis  Calibracién

Punte inicial: coordenada x= 0 - coordenada y= 0 Punto Final: coordenada x= 0 - coordenada y= 0

Figure 56: Interfaz al inicio de la aplicaion

A continuacion, para cargar un video se debe ir al menu superior (figura 57) y hacer
clic en “Archivo” y posteriormente en “Cargar video”, aparecera el explorador de archivos del

sistema y se podra elegir nuestro video a analizar.

Archivo = Analisis  Calibi
Cargar Video

Guardar resultados

Figura 57:

Submenu

Tras unos breves segundos, la aplicacion nos avisara que se ha cargado el video y

mostrara un frame de este en la interfaz de la siguiente manera Ej: figura 58.
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§ TFG - ®

Archive Analisis  Calibracién

Punte inicial: coordenada x= 0 - coordenada y= 0 Punto Final: coordenada x= 0 - coordenada y= 0

Figura 58: Estado de la interfaz tras cargar un video

7.2 Identificar la distancia de referencia que se utilizara y calibracion de

video.

En primer lugar, se debe asegurar que la distancia de referencia que se utilizara esta a
1m. Cuando se haya cargado un video y tengamos ya un frame de este en la interfaz, se
debe clicar en la imagen indicando donde empieza la distancia de referencia que usaremos y
posteriormente donde acaba. Conforme se vayan haciendo clics, se ira actualizando el status
bar de la zona inferior de la interfaz con las coordenadas del clic. En caso de equivocacion,
simplemente deberemos volver a clicar en la imagen y se seguira actualizando el status bar

como en la figura 59 y 60.

|F"unt:1I inicial: coordenada x = 339 coordenada y = 156 Punto Final: coordenada x= 0 - coordenada y=0

Figura 59: Status bar
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|Puntu inicial: coordenada x = 339 coordenada y = 136 Punto Final: coordenada x= 324 - coordenada y= 133

Figura 60: Status bar

Cuando se configure la distancia deseada, se podra calibrar la cdmara clicando en el
menu superior el apartado de “Calibracion” y posetiormente en “Cargar imagen”, como se
puede ver en la figura 61.

Calibracion

Cargar Imagen
Calibrar

Figura 61:

Submenu

Conforme se clique en “cargar imagen” se volvera abrir el explorador del sistema y se
seleccionara la imagen que se vaya a utilizar para calibrar la camara tal tras esto, se nos
abrira la imagen como el ejemplo de la figura 62.

¢ TF6

Archivo  Analisis  Calibracion

|Punto iniciak coardenada x = 339 coordenaday = 156 Punt Final: coordenada x= 34 - coordenada y= 155

Figura 62: Interfaz tras aniadir una imagen para el calibrado
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Ahora bien, para calibrar la camara es necesario hacer 4 clics, 2 para la distancia que
hay entre los 2 indicadores que usaremos (conos, varillas, etc) en el centro de la imagen vy
otros 2 para la distancia entre los indicadores en el borde, de la misma forma que antes, si se
comete algun error, no pasa nada, ya que se puede seguir clicando y el status bar seguira
actualizandose como en la figura 63. Es importante asegurarse de que la imagen tiene la

misma calidad que el video que va a ejecutar.

Metro en mitad: coordenada inicio = 349 coordenada fin = 683 Mentro en el borde: coordenada inicio= 1005 - coordenada fin= 1131

Figura 63: Status bar

Una vez quede como se desea, solo sera necesario que hacer clic en el menu
“Calibracion” y luego en “calibrar”, tras unos segundos la aplicacién avisara cuando haya

finalizado. Ej: figura 64.

i Mensaje *

o La camara ha sido calibrada

Figura 64: Mensaje
emergente
De la misma forma, la aplicacion lleva un calibrado por defecto en caso de no poder o

no querer usarse este.

7.3 Ejecucion del analisis.

Cuando se tengan todos los pasos anteriores realizados, es la hora de ejecutar el
analisis, tan solo es necesario ir al menu y pulsar en “analisis” y en “Iniciar” o bien, si se
desea que el analisis empiece desde un cierto frame, se debe pulsar primero en “elegir frame

de inicio” y luego en “iniciar” (figura 65). En caso de elegir un frame de inicio, se debe
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comprobar de que el frame que elige sea antes de que el atleta realice la batida, si no,

funcionara ya que el analisis de un salto empieza en este en la batida.

Analisis | Calibracion
Iniciar
Elegir Frame de Inicio

Figura 65:

Submenu

7.4 Guardar datos del analisis.

Tras la finalizacion del analisis la aplicacion avisara como en la figura 66.

# Mensaje x
o Finish!:), recuerda guardar los datos

Figura 66: Mensaje

emergente

Se debe guardar los datos haciendo clic en “Archivo” y luego en “guardar resultados”

como se muestra en el submenu de la figura 67.

Archive  Analisis  Calibi

Cargar Video
Guardar resultados

Figura 67:

Submenu

Se abrira de nuevo el explorador de archivos de sistemas y se elegira donde guardar

los datos, estos vendran en formato “csv’. De la misma forma, el video con el post-
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procesamiento también sera guardado en el mismo directorio donde se haya guardado el

Csv.
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