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Resumen

En el presente proyecto se realiza el desarrollo de un programa de tratamiento de imagen
en Matlab que permite cuantificar la carga de trabajo de un tenista y de esta manera
obtener estadisticas.

En primer lugar, se establecen la motivacion y objetivos del proyecto ademés de los
requerimientos que se deben cumplir a la hora de llevarlo a cabo.

Seguidamente, se hace un estudio de los distintos posibles métodos de tratamiento de
imagen que podrian ser Utiles para el proyecto.

Posteriormente se procede a describir la metodologia empleada para la toma de
imagenes y el algoritmo implementado para el proyecto.

Por ultimo, se exponen los resultados obtenidos.



Abstract

The purpose of this project is the development of an image treatment program in Matlab
that allows quantification of tennis players loads and get their statistics.

Firstly, the objectives and requirements of the project that must be met are defined.

Next, a study of the different possible image treatment methods that could be useful for
the project is carried out.

Afterwards, the algorithm implemented is defined.

Finally, the results are set out.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

En la actualidad los sistemas de vision artificial se encuentran en plena expansion. El objetivo
principal de estos sistemas es adquirir, procesar y analizar imagenes del mundo real con el fin
de generar informacidén que pueda ser interpretada por una maquina. Esta tecnologia engloba
distintas industrias:

+ Industria automovilistica como por ejemplo para coches de conduccion autbnoma.

Industria de la salud en el que los diagnésticos por imagen tienen una alta importancia.

Industria bancaria donde se realizan lecturas de contratos para analisis de datos.

Industria agricola en el que se puede llevar un control de campos o productos.

Industria deportiva como por ejemplo para el control de cumplimiento de las reglas
deportivas.

Otros sectores: seguridad, industrial, etc.

Dentro de la industria deportiva el analisis de imagen se encuentra presente en la mayoria de
deportes y su principal funcién es mejorar la calidad del arbitraje ya que existen casos donde el
ojo humano encuentra dificultades para esclarecer lo ocurrido. Ademés de ayudar en el
arbitraje también se utiliza para obtener estadisticas.

Centrando el foco Unicamente en un deporte como puede ser el tenis el andlisis de imagen
abarca tareas como la deteccion de botes de pelotas (para saber si ha botado dentro o fuera de
las lineas establecidas), obtener la velocidad a la que viaja la pelota, concretar si el jugador
pisa la linea durante el servicio o la obtencién de estadisticas en relacién al nUmero de golpes
(cantidad y tipo) durante el partido. Por ejemplo, cuando se retransmiten partidos por television
se pueden apreciar repeticiones a camara lenta para establecer si la pelota ha entrado dentro o
fuera, la velocidad de la pelota en un servicio del jugador o las estadisticas de golpes al acabar
un set.

Este proyecto abordara el aspecto de obtencion de estadisticas a partir del analisis de imagen,
se cuantificara los golpes de dos tipos: derecha y revés.

En primer lugar, se estudia la situacion actual del andlisis de imagen al deporte del tenis,
técnicas empleadas. A continuacidn, se explican los métodos de segmentacion, deteccion y
morfologia de imagenes necesarios para la comprension del proyecto.

En segundo lugar, se explica como se ha realizado la toma de imagenes con las que se ha
experimentado durante el desarrollo del algoritmo que realiza el tratamiento de imagen y se
describe el propio algoritmo. Ademas, se explica la interfaz gréafica desarrollada para facilitar el
uso del algoritmo implementado.

Por ultimo, se explican los resultados y conclusiones obtenidas.



1.2. Objetivos

A continuacién, se detallan los principales objetivos de este proyecto:
* Investigacion de técnicas ya utilizadas para el andlisis de golpes de jugadores de tenis.

» Definicidbn de los métodos de andlisis de imagen que se utilizaran posteriormente en la
implementacion del codigo.

» Aprendizaje de programacion en Matlab y aplicacion de dichos conocimientos al presente
proyecto.

* Obtencién de imagenes a partir de un video en una pista de tenis con un jugador realizando
golpes.

» Estudio y aplicacién de las diferentes técnicas de deteccidn y segmentacion de imagenes.

» Disefio e implementaciéon de un codigo eficiente y robusto que detecte objetos/personas en
movimiento dentro de una secuencia de imagenes y sea capaz de analizar y reconocer la
posicion y golpes del jugador diferenciandolo respecto del fondo.

» Disefio de una interfaz grafica intuitiva que facilite al usuario el acceso al cédigo
implementado.

» Obtencién de estadisticas de golpes del jugador.
» Detectar el mayor numero de golpes posibles.
» Conseguir las estadisticas de golpes del jugador con el minimo error posible.

» Reducir el tiempo de ejecucion del algoritmo para sea el menor posible.

1.3. Requerimientos

En este apartado se recoge los requerimientos que debera cumplir el codigo implementado en
el proyecto para que cumpla el objetivo de cuantificar la carga de un tenista a partir del analisis
de un video.

1.3.1. Fuentes de informacion

La informacidén necesaria para el funcionamiento del programa provendra de archivos de video
grabados con una camara de resolucion 1280x720 por el usuario.

1.3.2. Requerimientos de usuario
El usuario esperara que el programa contenga las siguientes caracteristicas:

» El programa proporcionara un entorno grafico sencillo, con una representacion visual y clara
de los elementos que lo componen.

» El interfaz del programa permitird al usuario la seleccion del archivo (video) que desea
analizar con facilidad.

» El interfaz del programa facilitara la ejecucion del codigo para que el usuario pueda analizar
el video elegido.

» El interfaz del programa proporcionara los resultados de una manera visual y sencilla de
comprender.
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» En caso de que se produzca un error el usuario debera ser debidamente informado.

1.3.3. Requerimientos de software
Para el funcionamiento de la herramienta a nivel l16gico se debera contar con:

* Un sistema de computo numérico llamado Matlab que ofrece un entorno de desarrollo
integrado (IDE) con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M).

La figura 1.1 plantea un diagrama de la estructura a grandes rasgos del programa.

Y

§V% Cadigo implementado para el
0A$ analisis de imagen

\J

Interfaz grafica
para usuarios

Usuarios

Figura 1.1. Diagrama estructura del programa


https://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%A1lisis_num%C3%A9rico
https://es.wikipedia.org/wiki/Entorno_de_desarrollo_integrado
https://es.wikipedia.org/wiki/Entorno_de_desarrollo_integrado
https://es.wikipedia.org/wiki/Lenguaje_de_programaci%C3%B3n

2. Estado del arte

En este apartado se analizara la situaciéon de la tecnologia que afecta a la base tedrica del
siguiente trabajo. Primeramente, se contara la aplicacion de anadlisis de imagen en algunos
casos reales y de actualidad y posteriormente.

2.1. Aplicacion de métodos de analisis de imagen en casos
actuales

Aunque podriamos pensar que el uso y aplicacion de métodos de analisis y procesamiento de
imagenes es reciente, lo cierto es que se remonta a la década de 1950, es decir, casi al mismo
tiempo de que se comenzara a hablar de computacion a escala industrial y de que se
empezaran a desarrollar los primeros lenguajes de programacién de alto nivel. Es ahora,
cuando somos capaces de recopilar y tratar enormes cantidades de datos y ponerlos a
disposicion de la inteligencia artificial, especialmente a través de campos como las redes
neuronales y el aprendizaje profundo, cuando el campo de la visién artificial y analisis de
imagenes estéd aplicandose con un éxito sin precedentes en multitud de campos y disciplinas,
no solo del mundo cientifico y académico, sino también de la vida real, llegandose a batir la
capacidad visual del ser humano.

Algunos de los campos en los que actualmente se estd investigando, desarrollando y aplicando
los métodos inteligentes de reconocimiento y tratamiento de imagenes son:

+ la salud, permitiendo el diagnéstico de enfermedades a través de las imagenes recogidas
en pruebas de radiodiagnéstico, o incluso directamente de iméagenes obtenidas por lo
potentes microscopios electronicos actuales,

+ la manufactura de productos, involucrandose en los procesos de control de calidad para
la deteccién de fallos en las cadenas de produccion de todo tipo de objetos llegando a
ofrecer soluciones perfectas para la fabricacion de ciertos productos con cero defectos,

+ la seguridad, consiguiendo el reconocimiento biométrico a través de imagenes de las
personas, como la huella digital, la cara o el iris,

+ la automocion, evolucionando el coche inteligente y especialmente la conduccion
autbnoma, gracias a la deteccion y reconocimiento de la carretera, los obstaculos, los
peatones, resto de vehiculos circulantes, etc., asi como permitiendo mejorar la gestion
del trafico,

+ la ciencia y la investigacibn en multiples campos, como la biologia, el sector
aeroespacial, la medicina, el sector farmacéutico, la astronomia, etc.

El avance que se ha producido en el procesamiento de imagenes es enorme e imparable. La
tecnologia comienza a ser lo suficientemente flexible, agil e industrializada como para que en
momentos actuales, en los que son necesarias aplicaciones urgentes basadas en estas
técnicas, el tiempo de respuesta para poner en funcionamiento su uso sea minimo. Como
respuesta a la pandemia del Covid-19, se han aplicado estas técnicas en casos como

+ el control de aforos en lugares publicos, para garantizar que las personas puedan cumplir
con las normal de distanciamiento,
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+ la deteccibn de la temperatura corporal de las personas mediante soluciones
termogréficas, para controlar posibles casos de infeccién y controlar a personas que
puedan contagiar a otras personas.

El campo del anélisis de imagenes seguira siendo clave en el futuro del desarrollo de la vision
artificial. Segun se vaya trabajando en la mejora de los sistemas de entrenamiento de los
algoritmos involucrados y mejorando asi la cantidad de informacion que se pueda interpretar a
partir de las imagenes disponibles, la vision artificial podrd desempenar una gama mas amplia
de funciones. A modo de ejemplo, citamos uno de los grandes retos futuros: el analisis de
imagenes obtenidas mediante satélite, que permitira controlar la planificacion urbanistica, los
flujos migratorios de las personas o el cambio climatico.

Sin duda, el campo del analisis inteligente de imagenes permitira alcanzar logros ain mayores
si se combinan con otras disciplinas y tecnologias, lo que permitird a la inteligencia artificial
general seguir avanzando hacia su objetivo de igualar o batir a la inteligencia humana, algo que
ya se ha alcanzado en muchos de los campos vistos anteriormente [1].

2.2. Software comerciales

Recientemente ha aparecido un nuevo software que ofrece analisis y entrenamientos a tiempo
real inicamente con la camara de un teléfono movil, su nombre es Swing Vision.

Swing Vision no solo es capaz de analizar el tipo de golpe, sino que ademas es capaz de
identificar la zona de la pista en la que has golpeado y la velocidad del golpe. A continuacion,
en la figura 2.1 y 2.2 se muestran algunos ejemplos.

et

Figura 2.1. Ejemplo 1 del software Swing Vision
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Top Spin
Forehand

Figura 2.2. Ejemplo 2 del software Swing Vision

Este software ha sido disefiado por los equipos de inteligencia artificial de Tesla y Apple y ha
contado con el apoyo de ex jugadores profesionales de tenis como Andy Roddick y James
Blake (que llegaron a alcanzar numero uno y cuatro del mundo respectivamente).

Swing Vision actualmente funciona Unicamente sobre 10S tanto en Iphone como en Ipad y te
ofrece seguimiento del golpe y video analisis [2].

3. Métodos de analisis de imagen

En este punto se estudiaran los distintos métodos de tratamiento de imagen que se utilizan
durante el desarrollo del presente proyecto.

3.1. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman [3] es un algoritmo que estima el estado de un sistema a partir de datos
medidos. El algoritmo del filtro es un proceso de dos pasos: el primer paso predice el estado
del sistema y el segundo paso utiliza mediciones ruidosas para refinar la estimacion del estado
del sistema.

Actualmente existen varias variantes del filtro Kalman original. Estos filtros se utilizan
mayormente para aplicaciones que dependen de las estimaciones, incluida la visién artificial,
los sistemas de guia y navegacion, la econometria y el procesamiento de sefiales.

En las aplicaciones de vision artificial los filtros de Kalman se utilizan para el seguimiento de
objetos con el fin de predecir la futura ubicacién de este mismo, para tener en cuenta el ruido
en donde se ha detectado el objeto y para ayudar a asociar varios objetos con sus tracks
correspondientes.
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3.2. Gaussian Mixture Model

El Gaussian Mixture Model [4] es una funcién que se compone de varios gaussianos, cada uno
identificado por k € {1,..., K}, donde K es el numero de grupos de nuestro conjunto de datos.

Cada gaussiano k en la mezcla se compone de los siguientes parametros:
* Un p medio que define su centro.

* Una covarianza Z que define su ancho. Esto equivaldria a las dimensiones de un elipsoide
en un escenario multivariado.

* Una probabilidad de mezcla i que define qué tan grande o pequena sera la funcién
gaussiana.

Se puede ver un ejemplo de estos parametros en la siguiente figura:

Cluster 2

Cluster 1
Cluster 3

251 2 13
Figura 3.1. Ejemplo parametros de un gaussiano

Por lo que un Gaussian Mixture Model es un modelo probabilistico que asume que todos los
puntos de datos se generan a partir de una mezcla de un numero finito de distribuciones
gaussianas caracterizadas por sus parametros.

En el presente proyecto el Gaussian Mixture Model se utilizara para la estimacion de fondo.

3.3. Algoritmo K-Means

3.3.1. Definicion Clustering

El clustering consiste en la agrupacion automatica de datos. Al ser un aprendizaje no-
supervisado, no hay una respuesta correcta. Esto hace que la evaluacién de los grupos
identificados sea un poco subjetiva. Las técnicas de clustering intentan descubrir cuél es el
mejor agrupamiento de los datos [5].

3.3.2. Definicion algoritmo K-Means

El algoritmo de clustering mas utilizado es K-Means. Tiene una muy buena escalabilidad con
grandes cantidades de datos. Para utilizar K-Means debemos especificar el nUmero de grupos
que queremos encontrar. A este numero de grupos se le denomina K [6].

El algoritmo K-Means sigue los siguientes pasos [6]:

1. Inicializacién: se elige la localizacion de los centroides de los K grupos
aleatoriamente.

2. Asignacion: se asigna cada dato al centroide mas cercano.
15



3. Actualizacion: se actualiza la posicion del centroide a la media aritmética de las
posiciones de los datos asignados al grupo.

4. Los pasos 2y 3 se siguen iterativamente hasta que no haya mas cambios.

. :_'f
a (]
F 3 ¢
e e m - %, £

o o @ w

o m} 3\ B -

am o .ﬂ am

1. Initialize 2. Assign Points to 3. Re-compute Repeat (2) and (3)

Cluster Centers Clusters Means

Figura 3.2. Ejemplo Algoritmo K-Means
En el presente proyecto el algoritmo de K-Means se utilizara para el seguimiento del jugador
por la pista de tenis.

3.4. Morfologia binaria

La morfologia es una herramienta matematica para extraer componentes de una imagen y
realizar operaciones relativas a su forma.

Se puede utilizar antes o después de la segmentacion de la imagen:
* Antes de la segmentacion de objetos se emplean las técnicas de morfologia de grises.
+ Después de la segmentacion de objetos se aplica la morfologia binaria.

En este proyecto se utilizard la morfologia tras segmentacion de objetos, por lo que sera
morfologia binaria. La aplicacion mas importante de la morfologia binaria es mejorar los
resultados de la segmentacion [7].

imagen imagen imagen segmentada +
segmentada morfologia binaria

Figura 3.3. Ejemplo morfologia binaria
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3.4.1. Operadores morfolégicos

Un operador morfolégico depende del elemento estructural (structuring element) del operador.
El elemento estructural define los pixeles vecinos (neighborhood) que se van a tener en cuenta
en la operacion [7].

3.4.2. Operadores aditivos

Los operadores aditivos convierten a “1” el pixel procesado si sus pixeles vecinos cumplen
ciertas condiciones predeterminadas [7].

El operador aditivo mas empleado es DILATE, el cual se aplica si al menos uno de sus ocho
vecinos es “1” (ver ejemplo de la figura 3.4). El resultado es la dilatacidén de los objetos.

Otro operador aditivo es el FILL, el cual se aplica si al menos uno de sus cuatro vecinos es “1”
(ver ejemplo de la figura 3.5). El resultado es la eliminar pixeles sueltos a “0” dentro de la
figura.

Figura 3.4. Ejemplo Dilate

Figura 3.5. Ejemplo Fill

3.4.3. Operadores sustractivos

Los operadores sustractivos convierten a “0” el pixel procesado si sus pixeles vecinos cumplen
ciertas condiciones predeterminadas [7].

El operador sustractivo mas utilizado es ERODE, el cual se aplica si al menos uno de sus ocho
vecinos es “0”. En este caso el resultado es la erosion de los objetos.
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3.4.4. Open & Close
Estos dos operadores combinan operaciones simples para obtener resultados mas Utiles.

El operador CLOSE consiste en concatenar una operacion Dilate seguida de una Erode. Su
efecto es el de rellenar huecos en los objetos y entrantes estrechos. En la figura 3.6 se puede

ver un ejemplo de aplicacion.

Figura 3.6. Ejemplo Close

El operador OPEN consiste en concatenar una operacién Erode seguida de una Dilate. Su
efecto es el de eliminar salientes estrechos de los objetos, siendo la operacién complementaria
al Close, aunque no inversa. En la figura 3.6 se puede ver un ejemplo de aplicacion.

Figura 3.7. Ejemplo Open

La utilizaciéon del Open y el Close mejora una segmentacion defectuosa tal y como se muestra
en la figura 3.8 [7].

Imagen original Segmentacion Open Close
por umbral

Figura 3.8. Ejemplo mejora de la segmentacién con los métodos Open y Close.
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3.5. CNNs (Redes Neuronales convolucionales)

El reconocimiento o clasificacion es la ultima fase de un sistema de vision artificial. Su objetivo
es proporcionar la categoria del objeto a partir de los descriptores asociados a dicho objeto.

3.5.1. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son un modelo inspirado en el funcionamiento del cerebro
humano, un sistema de clasificaciobn masiva paralelo que intenta simular el comportamiento del
cerebro humano. Esta formado por un conjunto de nodos conocidos como neuronas artificiales
que estan conectadas y transmiten sefiales entre si. Estas sefiales se transmiten desde la
entrada hasta generar una salida.

El funcionamiento se basa en que estas redes (conjunto de nodos conectados entre si) reciben
una serie de valores de entrada y cada una de estas entradas llega a un nodo llamado
neurona. Las neuronas de la red estdn a su vez agrupadas en capas que forman la red
neuronal. Cada una de las neuronas de la red posee a su vez un peso, un valor numérico, con
el que modifica la entrada recibida. Los nuevos valores obtenidos salen de las neuronas vy
continan su camino por la red. Este funcionamiento puede observarse de forma esquematica
en la siguiente imagen.

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

Entradaz_’ @\ @

—n @ \ salida
Entrada 3_’ @ —_— @ Sy
@ g

-

Figura 3.9. Funcionamiento redes neuronales.

Una vez que se ha alcanzado el final de la red se obtiene una salida que seréa la prediccién
calculada por la red. Cuantas mas capas posea la red y mas compleja sea, también seran mas
complejas las funciones que pueda realizar.

Para conseguir que una red neuronal realice las funciones deseadas, es necesario entrenarla.
El entrenamiento de una red neuronal se realiza modificando los pesos de sus neuronas para
que consiga extraer los resultados deseados. Para ello lo que se hace es introducir datos de
entrenamiento en la red, en funcion del resultado que se obtenga, se modifican los pesos de
las neuronas segun el error obtenido y en funcidon de cuanto haya contribuido cada neurona a
dicho resultado. Este método es conocido como Backpropagation o propagacién hacia atras.
Con este método se consigue que la red aprenda, consiguiendo un modelo capaz de obtener
resultados muy acertados incluso con datos muy diferentes a los que han sido utilizados
durante su entrenamiento [8].

3.5.2. Redes Neuronales convolucionales

Dentro de las redes neuronales, la red neuronal convolucional (CNNs) es una de las principales
categorias para realizar reconocimiento y clasificaciones de imagenes.
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La CNN es un tipo de Red Neuronal Artificial con aprendizaje supervisado que procesa sus
capas imitando al cortex visual del ojo humano para identificar distintas caracteristicas en las
entradas que en definitiva hacen que pueda identificar objetos y “ver”. Para ello, la CNN
contiene varias capas ocultas especializadas y con una jerarquia: esto quiere decir que las
primeras capas pueden detectar lineas, curvas y se van especializando hasta llegar a
capas mas profundas que reconocen formas complejas como un rostro o la silueta de un
animal.

La red neuronal debe aprender por si sola a reconocer una diversidad de objetos dentro de
imagenes y para ello necesitara una gran cantidad de imagenes para que la red pueda captar
sus caracteristicas Unicas -de cada objeto- y a su vez, poder generalizarlo -esto es que pueda
reconocer como gato tanto a un felino negro, uno blanco, un gato de frente, un gato de perfil,
gato saltando, etc [9].

4. Diseno y desarrollo del proyecto
4.1. Equipo utilizado

Para el desarrollo del proyecto se han utilizado tanto elementos fisicos como elementos de
software, imprescindibles para llevar a cabo el trabajo. En este apartado se van a presentar los
distintos componentes que se han utilizado, asi como las distintas herramientas que nos han
permitido lograr el correcto funcionamiento de la cuantificacion de los golpes del tenista.

4.1.1. Elementos fisicos

En lo que respecta al equipo fisico se han utilizado un ordenador, una videocamara deportiva,
una pista de tenis, un jugador de tenis con una raqueta y un soporte para colocar la
videocamara la pista de tenis. A continuacién, se van a explicar mas detalladamente cuéles son
las especificaciones de cada uno de estos elementos.

4.1.1.1.0rdenador:

Se ha utilizado un ordenador MacBook Pro de 2017 que cuenta con las siguientes
especificaciones:

- Procesador de doble nucleo a 2,3 GHz Intel Core i5

- Memoria RAM de 8 GB 2133 MHz LPDDR3

- Unidad de memoria sélida de 256 GB

- Sistema Operativo macOS X Catalina version 10.15.7
- Una resoluciéon de pantalla de 2560 x 1600

- Tarjeta grafica Intel Iris Plus Graphics 640 1536 M

- Conexiones thunderbolt 3
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Figura 4.1. Ordenador utilizado

4.1.1.2.Video camara deportiva:

La videocamara que se ha utilizado para grabar los videos es la una GoPro Hero5 session, ya
que permite realizar videos de alta calidad gracias a su camara de 10 Megapixeles. También
permite con su funcién Wifi controlar la grabacion desde el movil o la Tablet mediante la App
GoPro app disponible tanto para Android como para 10S. Asimismo, su pequefo tamano y su
ligereza la convierten en la camara idonea para llevar a cabo este tipo de proyecto.

Principales caracteristicas de la camara:
- Sensor 10 Megapixeles
- Video: 4K (30 fps), 1080p (90 fps), 720p (120 fps)
- Estabilizacion de imagen: Electrénica
- Modos de disparo: Foto, video, rafaga, bucle.
- Resistencia al agua: 10 m
- Bateria: 1.100 mAh
- Microfonos: 3
- Conectividad: Wifi, USB tipo-C
- Almacenamiento: microSD

- Reduccion de ruido: si

HERO

session

Figura 4.2. Camara deportiva utilizada
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4.1.1.3.Soporte para la camara

Para poder grabar en el escenario elegido para este proyecto (pista de tenis) se coloco la
camara en la valla de tela metélica que rodea la pista a partir de un gancho metélico con forma
de “S” (figura 4.2.) que se enganchaba a la valla y al soporte de brazo articulado corto de esta

camara (figura 4.3).

./

Figura 4.3. Gancho metalico con forma de “S”

Figura 4.4. Soporte brazo articulado corto de GoPro

Gracias a la articulacién de este soporte se le podréa jugar con la inclinacién de la camara y de
esta manera escoger el mejor plano posible.

4.1.2. Software

En lo que se refiere al software utilizado, se decidi6 utilizar MATLAB R2018b ya que ofrece
numerosas ventajas y facilidades. Ademas, ha sido la herramienta mas utilizada a lo largo del
grado por lo que ya se cuenta con cierta experiencia y conocimientos a la hora de programar y
utilizar las diferentes funciones de esta aplicacion.

Matlab es una herramienta de Software matematico que ofrece un entorno de desarrollo
integrado con un lenguaje de programacion propio. Esta disponible para distintos sistemas
operativos como pueden ser Windows, MacOS o Linux. Ademas, MATLAB es un lenguaje de
alto rendimiento para informatica técnica. Integra computacion, visualizacion y programacion en
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un entorno facil de usar donde los problemas y las soluciones se expresan en notacion
matematica familiar.

Los toolbox que posee ofrecen funciones que permiten explorar los datos de manera interactiva
y generar codigo de manera automética, lo que significa que no es necesario programar desde
cero y simplifica la tarea. En particular para el desarrollo de este proyecto se utilizaron
principalmente los toolbox de Image Processing and Computer Vision.

MATLAB

Figura 4.5. Logo Matlab

eo0e K-MEANS SEGMENTATION
Dede @ 08 RME ~

ORIGINAL IMAGE PROCESSED IMAGE

Open Capture Copy to Original Save As New Window

Comments

- APPLY
i < | K-Value: 3

(Number of Clusters) Show Only
One Cluster

Figura 4.6. Ejemplo de utilizacién de un toolbox de Matlab con el algoritmo de segmentacion K-
Means

4.2. Toma de imagenes

4.2.1. Lugar

Para adquirir las imagenes necesarias para el proyecto es necesario desplazarse hasta una
pista de tenis y contar con al menos dos jugadores (ya que uno sera el que grabaremos vy el
otro es necesario para lanzar pelotas o que las devuelva). En este caso me desplacé a un club
de tenis y me uni en la pista a uno de los entrenamientos de competicion de jugadores entre 10
y doce afnos.

La pista de tenis es una superficie rectangular y lisa que puede estar constituida de varios
materiales, en nuestro caso era de cemento. Las dimensiones de la pista son 23.77 metros de
longitud por 8.23 metros de ancho (en caso de jugar dobles seria 10.97 metros el ancho). La
red divisoria debe encontrarse a una altura de 0,914 m en el centro y 1,07 m en los postes que
la sostienen. Esta red divide la pista en dos partes, una para cada jugador o equipo. El recinto
en el que se encuentra la pista suele estar delimitado por una verja metélica que rodea la pista
con bastante margen, esto se debe a que el jugador tiene que poder desplazarse en caso de
que la pelota botara cerca de alguno de los limites.
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Figura 4.7. Pista de tenis utilizada

4.2.2. Personas en la pista

En la pista se encontraban tres nifios y el entrenador. En el momento de la toma de imagenes,
que se realizo sin influir en el entrenamiento, unicamente se encontraban jugando dos de los
nifos, el tercero se encontraba retirado en el fondo opuesto de donde se realizd la toma de
imagenes. El entrenador se sitia en este caso a media pista en el lado sobre el que se tomaron
las imagenes poniendo la pelota en juego. Se muestra un esquema en la figura 4.8.

El jugador que va a ser grabado no debe contar con una ropa especifica, aunque si favorece al
andlisis del video que esta sea de un color distinto al de la pista. En este caso el color de la
pista es azul claro en la zona de juego y azul oscuro el resto. Uno de los jugadores analizados
llevaba una camiseta amarilla y un pantalon negro como en la figura 4.9.

Figura 4.8. Esquema personas en la pista de tenis
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Figura 4.9. Ejemplo vestimenta jugador

4.2.3. Plano

Una vez en la pista hay que escoger dénde y como colocar la camara para la toma de
imagenes.

En este caso primero se grab6 desde el lateral de la pista tal y como se muestra en la figura
4.10. Desde esta perspectiva se encontraron dificultades para seguir tanto al jugador como a la
pelota que se salian del plano con frecuencia. Ademas, la silueta del jugador que se obtenia al
analizar esta imagen era dificil de distinguir el tipo de golpe ya que algunas veces era el mismo
jugador el que con su propio cuerpo tapaba a la vista de la camara la raqueta y la pelota.

Figura 4.10. Plano fallido

Finalmente se decidi6 grabar desde el fondo de la pista tal y como se muestra en la figura 4.11
(detras del jugador 1, que es el elegido para el analisis). De esta manera se consigue coger al
jugador por toda “su” mitad de la pista, tanto a lo ancho como en profundidad, sin que se salga
del plano de la camara. Ademas, desde este angulo no se producen casi imagenes en las que
el jugador tape con su propio cuerpo la raqueta o la pelota. La silueta del jugador es mucho
mas clara.
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Figura 4.11. Plano correcto

Para colocar la camara se probaron varias inclinaciones con el objetivo de elegir un plano de
fondo homogéneo. Finalmente, la cdmara se colocd a una altura de 2.8 metros colgada de la
verja que limita por detras la pista gracias al gancho metalico con forma de “S” figura 4.2. Se le
dio una pequefa inclinacién hacia abajo con la ayuda del soporte de brazo articulado corto de
GoPro figura 4.3. Al darle inclinacion a la camara hacia abajo se consigue que el plano de
fondo sea mayoritariamente la pista que es un fondo bastante homogéneo. Si no se le diera
esta inclinacién el fondo de la imagen seria una mezcla entre la pista, la red, el otro jugador y la
verja del otro fondo, lo que dificultaria el andlisis de la imagen.

Figura 4.12. Colocacion de la cdmara en la pista de tenis

4.2.4. lluminacion

La iluminacién que mas hubiera favorecido el analisis de imagen de este proyecto hubiera sido
un dia soleado alrededor del medio dia para que el sol estuviera en una posicion alta. Que el
sol esté en esta posicion favoreceria a que las sombras producidas por el jugador son minimas
y no pudiera llevar a confusion a la hora de realizar el analisis.

Sin embargo, esta no es la situacibn mas comudn en los entrenamientos de los jugadores no
profesionales. Los entrenamientos suelen darse en horarios de tarde entre las 5pm y las 10pm
con lo que la iluminacién tiene una alta probabilidad de ser artificial y por lo que se ha decidido
realizar las pruebas con este tipo de iluminacion.
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4.3. Definicion del algoritmo

Para poder definir el algoritmo desarrollado para este proyecto lo vamos a dividir en dos
etapas. La primera etapa consistira en el algoritmo de seguimiento, basado en una funcién de
Matlab, que muestra como realizar la deteccién automética y el seguimiento de objetos en
movimiento en un video desde una camara fija. La segunda etapa es la que se ha desarrollado
con mas profundidad y que a su vez se dividira en dos partes: deteccion del jugador y la
clasificacion de los golpes. En la figura 4.13 se puede observar el diagrama del algoritmo
desarrollado.

Frames Recortar bounding box
RGB 2°paso sobre el frame original

v

—

-

l 1°paso

Estimacion de fondo y
detector principal

l

Aplicacién operadores

Aplicamos algoritmo K-
Means (3 clusters)

y

Elimina los dos grupos
mayores de pixeles

v

Filtro solidez, eliminamos
grupos mas sélidos

v

Relacién ancho / largo < 0.6

y

morfolégicos
Open Elimina grupo de pixeles Recortar frame 3/4
menores de 8000
Close v l
Fill .
Recortar bounding box Clasificacién
N |
Elimina grupo de pixeles
menores de 8000 Elimina grupo de pixeles
v menores de 1800
Descarte de frames sin '
pixeles Aplicacion operador
v morfolégico
Obtenemos bounding box Close 1° etapa del algoritmo
del grupo de pixeles 2° etapa del algoritmo

Figura 4.13. Diagrama algoritmo desarrollado

Lo que pretende el algoritmo desarrollado es realizar la deteccidn automatica y seguimiento del
jugador que se va desplazando por la pista. El problema de la deteccion se plantea en dos
puntos importantes:

» Detectar al jugador en movimiento en cada frame diferenciandolo tanto del fondo como de
las sombras de su propia figura.

» Asociar que un grupo de frames con la deteccién de la figura del jugador corresponden a un
mismo golpe de tenis en el tiempo.

La deteccion de objetos en movimiento utiliza un algoritmo de resta de fondo basado en
modelos de mezcla gaussianos. Las operaciones morfoldégicas se aplican a la méscara de
primer plano resultante para eliminar el ruido. Finalmente, el analisis de manchas detecta
grupos de pixeles conectados, que probablemente correspondan a objetos en movimiento.

La asociacion de detecciones al mismo objeto se basa unicamente en el movimiento. El
movimiento de cada track se estima mediante un filtro de Kalman [3]. El filiro se utiliza para
predecir la ubicacion del track en cada fotograma y determinar la probabilidad de que cada
deteccién se asigne a cada track.
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El mantenimiento de tracks se convierte en un aspecto importante de este algoritmo. En
cualquier fotograma dado, algunas detecciones pueden asignarse a tracks, mientras que otras
detecciones y fracks pueden permanecer sin asignar. Los tracks asignados se actualizan
utilizando las detecciones correspondientes. Los fracks no asignados se marcan como
invisibles. Una deteccion no asignada inicia un nuevo track.

Cada track lleva la cuenta del numero de fotogramas consecutivos, donde permanecioé sin
asignar. Si el recuento excede un umbral especificado, el ejemplo asume que el objeto
abandondé el campo de vision y borra el track [10].

A continuacion, se describira la primera etapa del algoritmo desarrollado, que es el algoritmo de
seguimiento, y posteriormente la segunda etapa.

4.3.1. Algoritmo de seguimiento
4.3.1.1.Descripcion del algoritmo de seguimiento

El algoritmo de deteccion de movimiento comienza creando un sistema de objetos y una matriz
vacia que servirdn para la lectura del video, la detecciébn de los objetos en movimiento y
mostrar los resultados. A continuacion, inicializa una variable contador y, por Gltimo, se crea un
bucle principal desde el que realiza llamadas a una serie de funciones que son las que
proporcionaran el resultado de deteccidn final. En la figura 4.14 se puede ver un ejemplo [10].

47 % Create System objects used for reading video, detecting moving objects,
48 % and displaying the results.

49 obj = setupSystemObjects();

50

51 tracks = initializeTracks(); % Create an empty array of tracks.
52

53 nextId = 1; % ID of the next track

54

55 % Detect moving objects, and track them across video frames.

56 while hasFrame(obj.reader)

57 frame = readFrame(obj.reader);

58 [centroids, bboxes, mask] = detectObjects(frame);

59 predictNewLocationsOfTracks();

60 [assignments, unassignedTracks, unassignedDetections] = ...
61 detectionToTrackAssignment();

62

63 updateAssignedTracks();

64 updateUnassignedTracks();

65 deleteLostTracks();

66 createNewTracks();

67

68 displayTrackingResults();

69 end

Figura 4.14. Ejemplo algoritmo deteccion de movimiento en Matlab

A continuacion, se definen y explican las funciones que son llamadas desde el algoritmo:
+ initializeTraks

Esta funcién crea una matriz de fracks donde cada ftrack es una estructura que
representa un objeto en movimiento en el video. El proposito de la estructura es
mantener el estado de un objeto rastreado. El estado consiste en informacion que se
utiliza en la deteccion para rastrear la asignacion, rastrear la terminacion y visualizar el
resultado obtenido.
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La estructura que representa el objeto en movimiento contiene los siguientes campos:
o id: ID entero del track.
o bbox: cuadro delimitador actual del objeto; usado para visualizar.

o kalmanFilter: que hace referencia a un objeto del filtro de Kalman utilizado para la
deteccién de objetos en movimiento.

o edad: el numero de fotogramas desde que se detecto el track por primera vez.

o totalVisibleCount: el nUmero total de fotogramas en los que el track fue detectado
(visible).

o consecutivelnvisibleCount: el numero de fotogramas consecutivos para los que
no se detecto track (invisible).

Las detecciones ruidosas tienden a resultar en tracks de corta duracién. Por esta razén,
el ejemplo solo muestra un objeto después de que se haya rastreado durante cierto
namero de fotogramas. Esto sucede cuando totalVisibleCount supera un umbral
especificado.

Cuando no hay detecciones asociadas con un frack durante varios fotogramas
consecutivos, el ejemplo supone que el objeto ha abandonado el campo de vision y
elimina el track. Esto sucede cuando ConsecutivelnvisibleCount supera un umbral
especificado. Un track también puede eliminarse como ruido si se rastrea durante un
periodo breve y se marca como invisible para la mayoria de los fotogramas.

+ detectObjects

Esta funcion devuelve los centroides y los bounding box de los objetos detectados,
entendiendo por bounding box las coordenadas del borde rectangular que encierra
completamente una imagen digital colocada sobre una pantalla. También devuelve la
mascara binaria, que tiene el mismo tamafo que el marco de entrada. Los pixeles con
un valor de 1 corresponden al primer plano y los pixeles con un valor de 0 corresponden
al fondo.

La funcidn realiza la segmentacion de movimiento utilizando el detector de primer plano.
La deteccion de objetos en movimiento utiliza un algoritmo de resta de fondo basado en
modelos de mezcla gaussianas. A continuacién, realiza operaciones morfologicas en la
mascara binaria resultante para eliminar pixeles ruidosos y rellenar los agujeros en las
manchas restantes. Finalmente, el analisis de grupos de pixeles detecta grupos de
pixeles conectados, que probablemente correspondan a objetos en movimiento.

+ predictNewLocationsOfTracks

Utiliza el filtro de Kalman para predecir el centroide de cada track en el fotograma actual
y actualiza su bounding box en consecuencia.

+ detectionToTrackAssignment

La asignacién de objetos detectados en el fotograma actual a fracks existentes se
realiza minimizando el coste. El coste se define como la probabilidad logaritmica
negativa de una deteccidn correspondiente a un track.

La funcién consta de dos pasos:

o Paso 1: Calcular el coste de asignar cada deteccion a un track utilizando el método
de Matlab “vision.KalmaFilter” para sistemas de objetos. El coste tiene en cuenta la
distancia euclidiana entre el centroide predicho del track y el centroide de la
deteccidén. También incluye la fiabilidad de la prediccion, que es proporcionada por el
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filtro de Kalman. Los resultados se almacenan en una matriz MxN, donde M es el
nuamero de tracksy N es el niumero de detecciones.

o Paso 2: Resolver el problema de asignacion representado por la matriz de costes
usando la funcion assignDetectionsToTracks. La funcion toma la matriz de costes y el
coste de no asignar detecciones a un track.

El coste de no asignar una deteccion a un track depende del rango de valores devueltos
por el método de distancia de visibn de KalmanFilter. Este valor debe ajustarse
experimentalmente. Establecerlo demasiado bajo aumenta la probabilidad de crear un
nuevo frack y puede resultar en la fragmentacion de dicho frack. Establecerlo
demasiado alto puede resultar en un solo frack correspondiente a una serie de objetos
en movimiento separados.

La funcion assignDetectionsToTracks utiliza la version de Munkres[11] del algoritmo
hdngaro para calcular una asignacion que minimiza el coste total. Devuelve una matriz
M x 2 que contiene los indices correspondientes de los tracks asignados y las
detecciones en sus dos columnas. También devuelve los indices de fracks y
detecciones que quedaron sin asignar.

updateAssignedTracks

Esta funcion actualiza cada track asignado con la deteccion correspondiente. Llama al
método correcto de vision KalmanFilter para corregir la estimacidon de ubicacién. A
continuacién, se almacena el nuevo bounding box y se aumenta la edad del track y el
recuento total visible en 1. Finalmente, la funcién establece el recuento invisible en 0.

updateUnassignedTracks
Esta funcion marca el track no asignado como invisible y aumenta 1 su antigliedad.
deleteLostTracks

Esta funcién elimina los tracks que han sido invisibles durante demasiados fotogramas
consecutivos. También elimina los ultimos tracks creados que han sido invisibles
durante demasiados fotogramas.

createNewTracks

Esta funcion crea nuevos tracks de detecciones sin asignar. Se supone que cualquier
deteccién no asignada es el comienzo de un nuevo track. En la practica se pueden
utilizar otras sefales para eliminar detecciones ruidosas, como el tamafio, la ubicacion o
la apariencia.

displayingTrackingResults

Esta funcion dibuja un bounding box y un ID para cada frack de cada fotograma del
video y en la mascara de primer plano. Posteriormente muestra el marco y la mascara
en sus respectivos reproductores de video.

4.3.1.2. Aplicacidn del algoritmo de seguimiento

El algoritmo de deteccion de objetos de Matlab comienza creando un sistema de objetos en el
que una de sus funciones es sacar una pantalla donde se reproducen dos videos, el original y
uno en el que se realiza la resta de imagenes para detectar que pixeles son parte del fondo y
cuales son parte primer plano tal y como se muestra en la figura 4.15.
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Figura 4.15. Reproductor de video

Para realizar la resta para la diferencia de fondo y primer plano se han ajustado los parametros.

Ademas, también se ha ajustado el parametro de “MinimumBlobArea” para determinar a partir
de qué numero de pixeles conectados se debe considerar un objeto. Tal y como se ve en la
imagen 4.16 lo que corresponderia a otra sombra del jugador (abajo a la izquierda) no se ha
considerado como objeto.
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Figura 4.16. Reproductor video con grupo de pixeles en primer plano no considerados
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Tras la creacidn del sistema de objetos se inicializa una matriz vacia que servira para la lectura
del video, la deteccion de los objetos en movimiento y mostrar los resultados. Dentro de la
matriz se almacenaran los siguientes parametros: id, bounding box, KalmanFilter, age,
totalVisibleCount y consecutivelnvisibleCount. A partir de estos parametros por ejemplo se
puede descartar un frack porque ha sido detectado durante un periodo de tiempo demasiado
corto o porque tras haberse detectado han se ha excedido un nimero de frames consecutivos
sin que aparezca. El no ajustar estos pardmetros de manera correcta puede llevar a resultados
como el que se muestra en la figura 4.17 en donde se han detectado demasiados tracks.
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Figura 4.17. Imagen con demasiados tracks detectados.

A continuacién, se inicializa una variable contador, tras la cual se inicializan otras ocho
variables que serviran para contabilizar golpes y desplazamientos.

Por Gltimo, se crea un bucle principal desde el que realiza llamadas a una serie de funciones
que son las que proporcionaran el resultado de deteccidn final.

DetectOjects es la primera funcidbn que se ejecuta al entrar en este bucle principal del
algoritmo. Esta funcidén devuelve los centroides y los bounding box de los objetos detectados.
También devuelve la méscara binaria, que tiene el mismo tamano que el marco de entrada. Los
pixeles con un valor de 1 corresponden al primer plano y los pixeles con un valor de 0
corresponden al fondo.

Se realiza la segmentacion del jugador utilizando el detector de primer plano. Posteriormente,
se realizaran operaciones morfolégicas en la méscara binaria resultante para eliminar pixeles
ruidosos y rellenar los agujeros en las manchas restantes.

Como ya se ha comentado el primer paso de detectObjects es detectar el plano principal (o lo
que no es fondo). Se puede ver un ejemplo en la figura 4.18 la cual contiene el mismo frame
antes (imagen 1) y después (imagen 2) de aplicar el detector de plano principal.

Figura 4.18. Izquierda: Frame inicial. Derecha: Frame tras aplicar el detector de plano principal

En la imagen 1 de la figura esta la imagen original en la que se aprecia el bounding box
(recuadro amarillo) el cual marca y delimita el jugador que mas tarde sera objeto de analisis.
Dentro de esta misma imagen podemos ver una segunda persona en la parte izquierda de la
pista de tenis (tal y como se describi6 en la figura 4.11) y unas sombras en los pies del jugador.
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La imagen 2 es una representacion légica de la imagen 1 indicando con unos (blanco) los
pixeles que se consideran plano principal y con ceros (negro) los pixeles que representan el
fondo.Se puede ver que tanto el jugador como las sombras y el entrenador han sido detectados
como plano principal. Durante el desarrollo de este algoritmo veremos como descartar estos
pixeles que han sido considerados en el plano principal para analizar Unicamente la figura del
jugador.

Es aqui donde finaliza la primera etapa que corresponde al algoritmo de seguimiento.

4.3.2. Deteccion del jugador

Una vez finalizada la etapa anterior ya se tiene una estimacion del fondo y se ha detectado los
objetos en movimiento dentro de cada frame. Si se observa el diagrama de la figura 4.13
vemos que se acaba de completar la segunda caja del proceso que corresponde con
“aplicacion de operadores morfologicos”.

A continuacion empezaria la primera parte de la segunda etapa que corresponde con la
deteccion del jugador

Tras la deteccion del plano se aplican los operadores morfoldgicos open, close vy fill (descritos
en el apartado 3.4 de este documento) en este orden para eliminar ruido en la imagen y
rellenar posibles huecos. Podemos ver su efecto en la figura 4.19 y 4.20.

Figura 4.19. Izquierda: Frame tras aplicar el detector de plano principal. Derecha: Frame tras aplicar
open.

Figura 4.20. Izquierda: Frame tras aplicar close. Derecha: Frame tras aplicar fill.

En estas dos figuras podemos ver como la figura del entrenador va desapareciendo y los
pixeles arriba a la derecha que son ruido van disminuyendo.

Posteriormente aplicamos un filtro que en el que se eliminaran todos los grupos de pixeles
menores a un determinado tamafio (en este caso 8000). Para ello lo que hara Matlab es poner
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los a 0 (negro) y de esta manera dejaremos las figuras mas grandes. Podemos ver un ejemplo
en la figura 4.21.

Figura 4.21. Izquierda: Frame tras aplicar fill. Derecha: Frame tras filtrar los grupos de pixeles menores
de 8000.

Como consecuencia del filtro anterior algunas imagenes han quedado completamente en
negro, por lo que lo siguiente que se ha hecho es poner una condicién para que todos estos
frames se descarten.

A continuacion, se ha obtenido el tamafio y la posicién del bounding box que envuelve a la
figura del jugador en la dltima imagen de la figura 4.20 (imagen 2) para recortar con estas
medidas y posicion en la imagen original figura 4.18 (imagen 1).

Ahora, a esta imagen original figura 4.18 (imagen 1) ya recortada se le aplica el algoritmo k-
means, explicado en el apartado 3.3 de este documento, con tres clusters que se espera que
sean la pista por la zona de juego, la zona que rodea la pista de juego y el jugador. Se puede
ver el resultado en la figura 4.22.
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Figura 4.22. Aplicar algoritmo K-Means con tres clusters sobre la imagen original recortada.

Con el resultado de las tres zonas que devuelve el algoritmo, figura 4.22, se coge la menor de
las tres, ya que se espera que las zonas de pista siempre sean mayores, se ha puesto a “1”
I6gico (blanco) y todo lo demas a “0” l6gico (negro).
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El objetivo de este proceso es obtener recortada la imagen del jugador y que ademas este mas
definida de como la encontrabamos en el Ultimo paso figura 4.21 (imagen 2). Se puede ver el
resultado de este proceso en la figura 4.23.

-

Figura 4.23. Izquierda: Frame tras filtrar los grupos de pixeles menores de 8000. Derecha: Frame tras
recortar el bounding box sobre la imagen original y aplicar el algoritmo K-Means

Una vez tenemos esta ultima imagen se ha vuelto a aplicar un filtro que en el que se eliminaran
todos los grupos de pixeles menores a un determinado tamaro (en este caso 1800). Para ello
lo que hara Matlab es poner los a 0 (negro) y de esta manera dejaremos las figuras mas
grandes. También se ha vuelto a aplicar el operador morfolégico close para intentar conectar
grupos de pixeles que deberian pertenecer al mismo pero que por poco se han quedado en
distintos. Se puede ver el resultado en la figura 4.24.

..

Figura 4.24. 1zquierda: Frame Tras aplicar algoritmo K-Means. Centro: Frame tras aplicar filtro areas de
1800 Pixels. Derecha: Frame tras aplicar el operador close

Destaca en este frame elegido para el ejemplo que a pesar de lo aplicado la segunda pierna
del jugador ha quedado descartada. El mismo método no puede ser igual de efectivo para los
mas de 600 frames que componen el video que se esta analizando en este caso. Mas adelante
se demostrara que a pesar de esto el resultado sigue siendo el esperado.

En el siguiente paso se ha obtenido la solidez de los distintos objetos que se pueden encontrar
dentro de la imagen, entendiendo por solidez la densidad de un objeto siendo sélido un objeto
mas denso y menos sélido menos denso. Después de haber obtenido la solidez de todos los
objetos que pudieran aparecer en la imagen, se ha filirado para quedarse Unicamente con el
area menos solida, ya que se considera que la figura del jugador tiene una solidez baja. En la
figura 4.25 para no perder la evolucion que veniamos viendo hasta ahora tenemos el frame con
el que hemos realizado los ejemplos hasta el momento que en este caso tampoco se ve
afectado. En la figura 4.26 se puede ver otro ejemplo en el que este filtro ha tenido mas efecto.
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Figura 4.25. Izquierda:Frame tras aplicar filtro areas de 1800 Pixels. Derecha: Frame tras filtrar por
solidez

- -
Figura 4.26. Izquierda: Frame 2 tras aplicar filtro areas de 1800 Pixels. Derecha: Frame 2 tras filtrar por
solidez

Como consecuencia de los ultimos pasos algunos frames pueden haber quedado en negro
totalmente, por lo que se ha vuelto a filtrar y se han descartados todas aquellas imagenes que
no tuvieras alguna figura.

En este punto se ha revisado la relacién axial correspondiente a cada frame y se han
descartados aquellos que tuvieran una relacion ancho partido de largo del bounding box
obtenido, que seria la inversa de la relacion axial ya que estamos haciendo eje menor partido
de eje mayor, menor a 0.6. Con ello se pretende descartar aquellos frames que tuviera una un
grupo de pixeles a “1” logico (blancos) y no fueran la figura del jugador. Podemos ver un
ejemplo de frame descartado en la figura 4.27.
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Figura 4.27. Frame descartado por relaciéon ancho largo

Finalmente, se ha recortado levemente por la zona inferior del eje vertical los frames
resultantes ya que la parte del cuerpo que determina el tipo de golpe son los brazos del jugador
y es sobre esta figura donde realizaremos el célculo final. Se puede ver un ejemplo en la figura
4.28. Ademas, se ha filtrado para que se quedara el objeto més grande (poniendo lo demas a
cero logico) y se ha vuelto a filtrar para eliminar grupos de pixeles con un drea menor a 500.

Figura 4.28. Izquierda: Frame antes de recortar. Derecha: Frame tras el recorte

4.3.3. Clasificacion de golpes

Por ultimo, esta la segunda parte de la segunda etapa que corresponde a la clasificacién de
golpes, ultimo paso del diagrama de la figura 4.13. Para considerar si un frame pertenece a un
golpe de derecha o de revés se ha definido un método de andlisis adhoc a partir de los
descriptores de la figura del jugador obtenida del proceso anterior.

Primero de todo se ha extraido el centro de masas del rea y se ha guardado su valor del eje x,
y el centro del bounding box guardando también su valor del eje x. A continuacion, se ha hecho
la resta del segundo sobre el primero y al resultado de esta operacidén de ahora en adelante lo
llamaremos desplazamiento. Desplazamiento representa la diferencia que hay sobre el eje x
entre el centro de masas del area y el centro del bounding box.
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Cuando el resultado de desplazamiento sea positivo consideraremos que el jugador tiene los
brazos extendidos hacia la derecha por lo que estara yendo a por un golpe de derecha.
Cuando el resultado de desplazamiento sea negativo consideraremos que el jugador tiene los
brazos extendidos hacia la izquierda por lo que estara yendo a por un golpe de revés.

Se puede ver un ejemplo en la figura 4.29, en donde en la imagen 1 se observan los brazos del
jugador extendidos hacia la derecha lo que resulta en un desplazamiento positivo ya que la
diferencia entre el centro de masas y el centro de bounding box sera positiva y por lo tanto
estara golpeando de derecha. Sin embargo, en la imagen 2 se observan los brazos del jugador
extendidos hacia la izquierda lo que resulta en un desplazamiento negativo ya que la diferencia
entre el centro de masas y el centro del bounding box sera negativa y por lo tanto estara
golpeando de revés.

&)

Figura 4.29. Izquierda: Jugador con variable desplazamiento positiva. Derecha: Jugador con variable
desplazamiento negativa.

Se ha establecido un umbral entre -5 y 5 en la variable desplazamiento para descartar los
frames en los que la figura del jugador apenas se ha movido. Se considera que cualquier valor
para la variable desplazamiento encontrado dentro de este umbral no corresponde a un golpe
ya que la figura del jugador no se ha movido lo necesario para realizar un golpe.

Hemos dicho que si el jugador tiene los brazos extendidos hacia la derecha es porque busca
realizar un golpe de este lado, en el momento que realiza el golpe busca recuperar el centro de
la pista otra vez por lo que en este caso movera los brazos hacia el otro lado. Es por esto que
finalmente para considerar que el jugador ha realizado un golpe se ha tenido en cuenta el
cambio de direccion en el movimiento del cuerpo, que se vera reflejado en el cambio de sentido
en el valor de la variable desplazamiento. Tras detectar un golpe se ha mantenido un margen
de guarda temporal para evitar detectar un falso golpe.
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Figura 4.30. Resultado de la variable desplazamiento

En la figura 4.30 distinguimos en verde claro las zonas de comienzo y finalizacion del juego.
Dado que se comienza grabando con la pista vacia y posteriormente entra el jugador en
escena estos desplazamientos marcan la entrada y la salida. Las lineas verde oscuro marcan
el umbral a partir del cual se ha considerado que se estaba desplazando el jugador para
golpear una derecha (5), y el umbral a partir del cual se considera que el jugador se estaba
desplazando para golpear un revés (-5). El inicio de un desplazamiento para golpear esta
marcado en color rojo mientras que el retroceso al centro de la pista tras haber golpeado esta
marcado en azul. Se ha dicho que se considera un golpe cuando hay un cambio en el sentido
de la variable desplazamiento, por lo que un golpe sobre la grafica seria la combinacion de una
zona roja con la azul.

5. Métodos alternativos

En este apartado se explican métodos alternativos que se probaron para algunas partes del
proyecto pero que finalmente se descartaron.

5.1. Calculo del nimero golpes por sonido

Para identificar los golpes se intentd combinar el analisis de imagen con el sonido. Se
considera que cuando el jugador realiza un golpe, al encontrarse cerca de la camara, se
registra un sonido corto y alto. En la primera gréafica de la figura 5.1 se encuentran rodeados en
azul. Finalmente se desechd esta opcién por encontrarse muchos mas sonidos como la voz del
entrenador o golpes de la pista de al lado.
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Figura 5.1. Gréfica de sonido del video

5.2. CNN

Tras la etapa de deteccion del tenista (objeto en movimiento) se proponen las redes neuronales
convolucionales como método alternativo al algoritmo K-Means y las distintas operaciones
aplicadas sobre los frames para la identificacion del golpe realizado. Podemos apreciar la
diferencia entre métodos comparando la figura 5.2 que muestra el flujograma para este método
alternativo y el de la figura 4.14 que muestra el del algoritmo desarrollado.

Frames Recortar bounding box

RGB 2°paso sobre el frame original
v

1°paso
Aplicamos Alenext
Estimacion de fondo y }
detector principal
v Clasificacion

Aplicacion operadores
morfolégicos
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Figura 5.2. Flujograma red neuronal convolucional Alexnet

La red neuronal convolucional que se ha utilizado es la de Alexnet. Alexnet esta compuesta por
ocho capas, cinco capas convolucionales en la parte de extraccion de caracteristicas del
modelo y tres capas interconectadas en la parte de clasificacion ademas de utilizar un
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algoritmo de activacion ReLu no saturante que muestra un rendimiento mejorado sobre la
formacion tanh y sigmoide. Las imagenes que se analizan en esta red deben tener un tamano
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Figura 5.3. Arquitectura red neuronal convolucional Alexnet

Para utilizar Alexnet se ha realizado transfer learning, se han utilizado los frames identificados
en las primeras etapas del algoritmo de deteccion de movimiento para entrenarla. Una vez ya
entrenada se ha analizado el mismo video que en el algoritmo desarrollado para ver y ésta ha
devuelto los frames ya clasificados. Por Gltimo, se han comparado los resultados.

Se ha elegido Alexnet por no ser una de las redes neuronales convolucionales mas complejas,
esperando asi que el coste computacional no fuera muy alto. Sin embargo, el analisis con
Alexnet de un video de 20 segundos en un ordenador portétil de prestaciones medias cuesta
alrededor de 2 minutos mientras que con el algoritmo desarrollado en el proyecto cuesta 1
minuto, reduciendo asi el tiempo a la mitad. En el caso de Alexnet analizaria unos 4 frames por
segundo mientras que en el algoritmo desarrollado son 9 frames por segundo. Hay que
destacar que con un ordenador con una capacidad de procesamiento mayor el tiempo hubiera
sido mucho menor, pero en este caso se ha comparado el coste de ambos métodos sobre el
mismo ordenador.

Tras el analisis con la red neuronal convolucional Alexnet se han obtenido los resultados que se
han representado en la siguiente gréficas de la figura 5.4.
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Figura 5.4. Resultados red neuronal convolucional Alexnet
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En los resultados de la grafica observamos tres lineas horizontales a lo largo del eje vertical. La
que se sitia en 1 corresponde a los frames que tras el analisis se han identificado como un
golpe de revés, la que se situa en 2 corresponde a los frames que tras el analisis se han
identificado como golpes de derecha y por ultimo la que se sitia en 3 corresponde a los frames
en los que el jugador estaba retornando de un golpe al centro de la pista. En el eje horizontal
tenemos los numeros de frame. Los primeros frames de la grafica (marcados en azul clarito)
corresponderian al jugador entrando a la pista y situandose en el centro de ella, a continuacion
realizara un golpe de derecha (marcado en rojo un poco después del frame 200) y retornara al
centro de la pista (marcado en morado). El siguiente golpe sera un revés (marcado en verde
tras el frame 350) y retornara al centro de la pista (marcado morado). A continuacién realizara
otro golpe de revés, retornara al centro de la pista y realizara un golpe méas de derecha. Si se
compara con los resultados de la figura 4.30 vemos que son bastante similares

Ademas de devolver los frames ya clasificados, Alexnet te proporciona el grado de verosimilitud
con que lo ha hecho, se pueden ver los resultados en la gréafica de la derecha de la figura 5.5.
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Figura 5.5. Grado de verosimilitud respecto a los resultados obtenidos en la red neuronal convolucional
Alexnet

Si se compara ambas gréaficas de la figura 5.5 se puede distinguir que el grado de confianza
con que la red analiza los frames en los que el jugador esta realizando un golpe es muy alta,
mientras que en los frames en los que el jugador se est4 desplazando por la pista se reduce.

Finalmente, este método resultdé interesante durante el desarrollo del proyecto, pero se
descart6 debido al alto coste computacional.

6. Interfaz grafica

Para facilitar al usuario el manejo del codigo implementado se ha creado una interfaz gréfica
compuesta por tres ventanas.

Al inicio del programa aparecera la primera ventana, el panel de control, situada en la parte
izquierda de la pantalla. En la figura 6.1 se muestra el aspecto.
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Figura 6.1. Panel de control

Tras iniciar el analisis del video apareceran dos ventanas mas, dos reproductores de video, a la
derecha del panel de control tal y como se muestra en la figura 6.2. EIl reproductor de arriba
proyectara el video original recuadrando en amarillo los objetos que identifica como jugadores
inicialmente. El reproductor de abajo proyectara la mascara del video original (dejando en
negro el fondo y en blanco los objetos en movimiento) recuadrando en amarillo los objetos que
identifica como jugadores inicialmente. Tras el analisis completo puede que algunos objetos
recuadrados en amarillo en estos reproductores o que estén en blanco en el reproductor de la
mascara, ya que se han identificado como objetos en movimiento,
por no haber cumplido las condiciones del proceso. Estos reproductores solo pretenden ayudar
a la visualizacidén del proceso que se esta llevando a cabo, pero no representan el resultado
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app.Nderecha.Text = '0';
app.Nreves.Text = '0';
Nombre | Peques2.mp4 J cla(app.UIAxes);

hayan quedado descartados

Video Player

|

RGB:720x1280 101

app.Label 2
app.NombreEditField
aop.Lamo

M

RGB:720x1280 |101

Figura 6.2. Interfaz completa
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6.1. Funcionamiento panel de control

Para explicar el manejo del panel de control se han numerado los distintos elementos que lo
componen, tal y como se puede apreciar en la figura 6.3, y definido.

rO @® MATLAB App
PANEL DE CONTROL

Resultado desplazamiento

Desplazamiento del jugador

Numero de frame

Nota: Se considera que ha habido un golpe cuando se encuentra un cambio de sentido en el
desplazamien to
Golpesde derecha: 0
Golpes de revés: 0
@ Nombre

@ Buscar archivo Analizar video @
@Status @

(.

Figura 6.3. Elementos del panel de control

Definicion de los elementos:

1. Boton de buscar archivo: Botdn que permite buscar el video objeto de andlisis por los
documentos del ordenador. En caso de no seleccionar ningun archivo aparecera un
mensaje de error tal y como se muestra en la figura 6.4.

() Warning Dialog
File not selected |
OK |
Figura 6.4 Mensaje de error por archivo no seleccionado

2. Etiqueta Nombre: En este recuadro blanco se puede visualizar el nombre del archivo
que se ha seleccionado.

3. Status: En este recuadro gris se indicara el estado en el que se encuentra el proceso
qgue basicamente son 3.

- Inicio: indica que todavia no se ha iniciado el analisis del video.
- Andlisis completo: indica que el analisis del video se ha completado.

- Error en el andlisis: indica que el proceso de andlisis no se ha completado por
ejemplo cuando no se ha seleccionado un video.

4. Circulo de color: Ayuda en la visualizacion del estado del proceso. Hay tres colores.

- Blanco para el estado de “inicio” en el que se indica que todavia no se ha iniciado el
analisis del video.
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- Verde para el estado de “analisis completo” en el que se indica que el analisis del
video se ha completado.

- Rojo para el estado de “error en el anélisis” en el que se indica que el proceso de
analisis no se ha completado por ejemplo cuando no se ha seleccionado un video.

5. Botén de analizar video: Una vez seleccionado el video objeto de estudio se utilizara
este botbn para comenzar el anélisis.

6. Etiqueta golpes de derecha: A |la derecha de esta etiqueta aparece el nUmero total de
golpes de derecha identificados en el video.

7. Etiqueta golpes de revés: A la derecha de esta etiqueta aparece el numero total de
golpes de revés identificados en el video.

8. Grafica resultado de la variable desplazamiento: La variable desplazamiento
almacena el valor obtenido de la diferencia entre el centro del area de la figura del
jugador y el centro del eje x. Esta variable se pinta en esta grafica para poder ver un
resumen del proceso que se ha analizado. En el eje x se representa el niumero de frame
mientras que el eje y el valor del desplazamiento. Sera positivo cuando el jugador se
desplace hacia la derecha y negativo cuando se desplace hacia el revés.

9. Nota: Indica un mensaje para aclarar que “se considera que ha habido un golpe cuando
se encuentra un cambio de sentido en el desplazamiento”.

/. Resultados

En este punto se mostraran los resultados obtenidos tras aplicar el algoritmo sobre un video,
las dificultades encontradas durante el desarrollo del método de analisis del video y las
posibles mejoras que se le podrian introducir.

7.1.Resultados obtenidos

Una vez ejecutado el algoritmo sobre el video seleccionado se verian reflejados los resultados
sobre el panel de control tal y como se muestra en la figura 7.1. Se puede apreciar la grafica
resultante de la variable de desplazamiento y debajo de esta el nUmero de golpes de derecha 'y
de revés identificados. Por ultimo, abajo a la derecha tenemos el indicador del circulo de color
en este caso verde, lo que indica que el analisis se ha finalizado con éxito.
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10

Desplazamiento del jugador
(4}

-10

15

© MATLABApp
PANEL DE CONTROL

Resultado desplazamiento

o

@

100 200 300 400 500 600
Numero de frame

Nota: Se considera que ha habido un golpe cuando se encuentra un cambio de sentido en el
desplazamiento

Nombre

Golpesde derecha: 2

Golpes de revés: 2

Pequee2.mp4

—
Buscar archivo Analizar video

Analisis Completo

Figura 7.1. Panel de control tras la ejecucion.

7.2.Dificultades encontradas

La principal y mayor dificultad encontrada durante el desarrollo del proyecto fue la eliminacion
de las sombras que provocaban los distintos focos de iluminacién de la pista junto con la figura
del jugador. Durante el analisis del video se encuentran hasta tres sombras del mismo jugador
que tanto al realizar el seguimiento del objeto en movimiento como al aplicar la mascara no

desaparecen.

ece
E

ctick one or more cells in the table to see the corresponding image region.

Figura 7.2. Mascara de la imagen del jugador en la que no se ha separa el jugador de su sombra.

En muchas ocasiones el color de la ropa del jugador y la pista no eran lo suficientemente
diferentes, y junto con la iluminacioén artificial ha llevado a que no se identificara por completo la
silueta del jugador, sino que se recortara por algun lado como en el caso de la figura 7.2.

Image Region Analyzer
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7.3. Posibles mejoras
Algunas mejoras que se podrian desarrollar para el proyecto serian las siguientes:

+ Anadlisis en tiempo real. Obtener resultados en el mismo momento o con segundos de retraso
para que el entrenador pueda ir sacando estadisticas a medida que pasan los puntos.

« Identificar mas tipos de golpes. Actualmente solo se identifican los golpes de derecha o de
revés, pero se podria seguir desarrollando el algoritmo para diferenciar entre derecha, revés,
boleas, golpes cortos y saque.

* |dentificar los golpes quitados. Se dice que un jugador golpea de derecha quitada cuando la
bola viene a la zona del revés, pero el jugador se desplaza de mas hacia la izquierda para
colocarse de manera que la pueda golpear de derecha. Lo mismo pero a la inversa para el
revés quitado. En este caso el programa no contaria una derecha quitada sino un revés.

» Diferenciar entre golpe bueno y fallado. En el caso de que el jugador realice el golpe pero la
pelota se quede en la red (falle) diferenciarlo del golpe que si pasa por encima de la red.

» Deteccion y seguimiento de la pelota. En el caso de que el jugador realice el golpe
diferenciar de si el golpe es bueno o fallado debido a que la pelota bote dentro o fuera de la
zona de juego.

8. Conclusion

Podemos concluir que la deteccion y el reconocimiento de jugadores de tenis mediante el
procesado de imagen es una tarea muy compleja. Esta tarea depende de una gran cantidad de
factores externos dificiles de controlar, como la iluminacién, el fondo (ya que podria haber mas
personas en la pista), el color de la pista, el color de la ropa del jugador, la velocidad a la que
se mueve la raqueta del jugador, entre otras.

En este trabajo se ha conseguido realizar un cédigo que sea capaz de detectar al jugador e
identificar el tipo (derecha o revés) y numero de golpes de forma efectiva cuando la iluminacion
no es la mas favorable. En un caso en el que los colores de la ropa del jugador y de la pista
hubieran sido muy contrastados y la iluminacion fuera natural de un dia soleado el analisis
hubiera sido mucho mas facil. Se ha querido escoger estas condiciones porque se consideran
las mas habituales en la practica del tenis a diario para una persona no profesional. También se
es consciente de que este algoritmo se puede mejorar en muchos aspectos; por ejemplo,
permitir el andlisis en tiempo real, conseguir identificar mas tipos de golpes, lograr que cuando
el jugador falle un golpe no se cuente como bola golpeada, sino que se identifique como fallo
de derecha o revés, o que si el jugador apenas se ha desplazado para el golpe, el algoritmo
sea capaz de identificarlo.

La realizacion de este trabajo me ha permitido afianzar mis conocimientos sobre procesamiento
de imagen y adquirir fluidez programando con el Software MATLAB y sus aplicaciones como
App Designer o las contenidas dentro del médulo de procesamiento de imagen o vision por
computador. Este proyecto me ha hecho darme cuenta de todos los inconvenientes o detalles
inesperados que pueden surgir al llevar la teoria a la practica y de la gran necesidad de
“prueba y error” para poder solventarlos.

Este trabajo surgié como inspiracién de una de mis pasiones, el tenis, el interés por la imagen y
video y el estudio de una asignatura sobre el tratamiento de imagen y video. Se podrian
introducir bastantes mejoras ya que es un campo de andlisis muy amplio y complejo, aun asi,
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se considera que el resultado final obtenido es un buen resultado ya que se ha cumplido el
objetivo inicial de identificar y diferenciar los golpes de derecha y revés.

Por ultimo, afiadir que recientemente un grupo de desarrolladores del autopiloto de Tesla junto
con el equipo de I0S de Apple ha desarrollado una aplicacion llamada “Swing Vision” solo
disponible para iPhone que se asemeja a la idea de la que surgi6 este proyecto [2].
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