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Resum

El desplagcament vertical i repetit de pes €s un exercici prescrit per al’entrenament fisic d’esportistes
d’una gran varietat de disciplines esportives. En algunes metodologies d’entrenament, la mesura de
la velocitat instantania de la barra amb els pesos és important perque permet optimitzar la carrega
prescrita a 1’esportista i reduir el nombre de dies de recuperacié, de manera que s’aconseguixen
més sessions d’entrenament efectiu per setmana.

Este projecte proposa realitzar la mesura sobre una maquina de Smith mitjancant I’ds d’una camera
estereoscopica i un sistema de visi6 artificial basat en el tractament del nivol de punts generat i de
la informacié bidimensional de manera complementaria per a millorar la precisi6 i arribar-ne als
nivells requerits. Este sistema permet la determinacié automatica de la geometria de la maquina,
el seguiment de la barra i la deteccid de les fases concentrica i excentrica de 1’exercici, i genera els
valors de mesura de velocitat mitjana i maxima, forca i poténcia en cadascuna de les fases, que s6n
necessaris per a la monitoraci6 i planificacié adequades dels programes d’entrenament.

Resumen

El desplazamiento vertical y repetido de peso es un ejercicio prescrito para el entrenamiento fi-
sico de deportistas de una gran variedad de disciplinas deportivas. En algunas metodologias de
entrenamiento, la medida de la velocidad instantdnea de la barra con las pesas es importante por-
que permite optimizar la carga prescrita al deportista y reducir el nimero de dias de recuperacion,
consiguiendo asi mds sesiones de entrenamiento efectivo por semana.

Este proyecto propone realizar esa medida sobre una mdquina de Smith mediante el uso de una
cémara estereoscOpica y un sistema de vision artificial basado en el tratamiento de la nube de puntos
generada y de la informacién bidimensional de forma complementaria para mejorar la precisién
y llegar a los niveles requeridos de la misma. Este sistema permite la determinacion automaética
de la geometria de la maquina, el seguimiento de la barra y la deteccion de las fases concéntrica
y excéntrica del ejercicio, y genera los valores de medida de velocidad media y maxima, fuerza
y potencia en cada una de las fases, que son necesarios para la monitorizacién y planificacién
adecuadas de los programas de entrenamiento.

Abstract

A repeated displacement of weight in the vertical direction is a prescribed exercise in the physical
training of athletes from a great variety of sports disciplines. Barbell velocity measurement is
important in some training methodologies because it allows optimization of the load prescribed to
the athlete and a reduction of recovery days, with a result of more effective training sessions each
week.

This project proposes to carry out that measurement on a Smith machine by using a stereoscopic
camera and a computer vision system based on the treatment of the generated point cloud and
bidimensional information in a complementary fashion in order to improve precision and achieve
its required levels. This system allows automatic determination of the machine’s geometry, barbell
tracking, and detection of the concentric and eccentric phases of the exercise, and it generates
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measurement values for average and maximum velocity, force, and power in each phase. Those
values are necessary for an adequate monitoring and planning of training programmes.
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Capitol 1

Introduccio

Un dels exercicis que sovint forma part de les rutines d’entrenament fisic és el desplacament
vertical de pes. Es tracta d’una activitat molt versatil en el sentit que esta indicada per a una
gran varietat de persones i situacions: €s adequada, amb la intensitat i les variacions pertinents,
per a ’entrenament d’esportistes professionals, per a pacients de fisioterapia o rehabilitacid, o
simplement per a persones que vulguen mantindre una bona forma fisica general.

Els esportistes professionals son els qui tenen la necessitat de controlar i registrar el rendiment
per tal d’optimitzar els entrenaments de pes i determinar quant i com s’ha d’entrenar de cara a
aconseguir els objectius que es proposen. En general, I’objectiu és conéixer quin és I’estat de forma
de I’esportista i millorar-lo. La manera classica de fer aco és a través del parametre 1RM, que és
la carrega maxima que 1’esportista pot arribar a alcar perd només una vegada (ja que els musculs
s’esforcen massa com per a poder dur a terme dos repeticions). Els entrenaments posteriors es
configuren com a un cert nombre de repeticions i series algant una certa fraccié de la carrega 1IRM.

Tanmateix, la manera en que se sol determinar 1RM no és massa beneficiosa per a la forma
fisica dels esportistes: algar tant de pes que els musculs no poden repetir-ho una segona vega-
da els sotmet a més estrés i més esgotament del que és recomanable. Com a conseqii¢ncia, eixa
gran carrega allarga el temps de recuperacié que necessiten els muisculs per a poder realitzar més
esforcos i, per tant, perque 1’esportista puga entrenar de nou de manera eficag. A més, els me-
todes d’entrenament basats en 1RM pequen de no tindre en compte la variacid en 1’estat fisic de
I’esportista segons el dia.

Els metodes d’entrenament alternatius als basats en 1RM sén els que tenen en compte prin-
cipalment la velocitat a la qual es realitzen cada repeticié dels exercicis. Mitjangant estos me-
todes, es pot determinar de manera precisa la quantitat de repeticions de cada serie i la carrega
de cada repetici6 per a optimitzar el rendiment, minimitzar el temps de recuperacié entre sessi-
ons d’entrenament consecutives, i en general valorar la forma fisica de I’esportista sense técniques
perjudicials. L’avantatge principal dels metodes de velocitat respecte als d’1RM és precisament
I’evitacié d’eixe sobreesfor¢ (i, addicionalment, la consideraci6 d’eixes variacions puntuals en la
forma fisica de I’esportista). A més, en cas de voler conéixer de tota manera el valor de la carrega
1RM, es pot determinar a partir de la velocitat i la massa segons taules de conversio.

El sistema que s’ha dissenyat i implementat en este treball s’emmarca dins d’eixes tecniques
de quantificacié dels entrenaments fisics basades en la velocitat, i tracta de facilitar i apropar al
public en general este tipus de metodes, que fins ara han tingut certs inconvenients pel que fa a
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les tecniques de mesura. Els transductors lineals permeten obtindre les millors mesures pero el
seu preu és elevadissim, els sistemes 3D multicamerals s6n molt aparatosos i requerixen de molta
preparacié per a muntar-los, i els dispositius amb unitats de mesura inercial (IMU) resulten poc
fiables depenent del model.

En canvi, el nostre sistema no presenta eixos inconvenients. Es tracta d’un algoritme que calcu-
la la velocitat a la qual s’executa 1’exercici de back squat en una maquina de Smith (una estructura
metal-lica que permet alcar pes verticalment gracies a unes guies fixades a eixa estructura, tal com
s’observa en la figura 1.1) basant-se simplement en les imatges captades per una camera estere-
oscopica. En un nivol tridimensional de punts es localitza la maquina en 1’espai mitjancant les
tecniques de processament apropiades, i se’n distingixen les diferents parts. D una altra banda, es
detecta en una gravacié 2D de I’exercici la posicié d’una xicoteta marca de color fixada a la barra
que suporta el pes. En integrar tots estos elements, podem saber la posici6 espacial de la barra amb
precisid durant tot ’exercici, 1 extraure’n la velocitat i altres magnituds utils per als esportistes.

El sistema ha sigut desenvolupat amb la vista posada en una futura implementacié en telefons
mobils intel-ligents, que comencen a incorporar capacitat de visié estéreo. Aixo avanca en la demo-
cratitzaci6 de I’accés a estos metodes d’entrenament fisic, a més de proporcionar avantatges com
la possibilitat de conéixer la informaci6 util instantaniament o el fet de tractar-se d’un metode de
mesura molt poc invasiu en comparacié amb altres. Es tracta, en definitiva, d’una millora potencial
en la manera d’entrenar de molts esportistes.

Figura 1.1: Maquina de Smith [1]
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Objectius del treball

El desenvolupament d’este algoritme ha comportat una quantitat notable de treball previ i ha
estat format per diferents tasques, totes les quals han sigut necessaries per a completar el sistema.
Els principals objectius han sigut els segiients:

= Familiaritzar-se amb el funcionament de la camera estéreo. Aprendre a utilitzar els pro-
grames de la camera estereo i realitzar proves de captura de ndvols de punts per a adquirir
una certa intuicié de com les condicions ambientals influixen en els niivols obtinguts i quins
objectes es pot esperar captar i amb quina qualitat en diferents contextos

» Avaluar i familiaritzar-se amb les técniques de processament de niivols. Realitzar proves
amb distintes biblioteques de processament de nidvols de punts per tal de determinar quines
poden ser Ttils en el nostre projecte, aixi com per tal d’adquirir experiéncia i intuicié en
el seu maneig i en la tria dels parametres adequats per a un funcionament correcte en cada
situacid

» Reconéixer automdticament les diferents parts de [’escena i de la maquina de Smith. Utilitzar
les funcions seleccionades abans combinant-les de la manera adequada per tal d’aconseguir
detectar correctament els objectes de 1’escena i eliminar els que no sén la maquina de Smith,
1 una vegada aillada la maquina, destriar-ne les parts principals (pilars i barra transversal) i
modelar-les per entitats geometriques

» [ntegrar visié 2D i 3D per a conéixer la posicio de la barra amb precisio. Detectar la barra
transversal de la maquina durant tot I’exercici amb teécniques de visié artificial bidimensional,
i combinar esta informacié mitjangant operacions geometriques amb les dades sobre eixa
barra procedents de la visi6 esteéreo per tal d’obtindre’n la posicié en I’espai amb una precisié
major

= Extraure la informacio d’interés. Calcular, a partir de la posici6 espacial de la barra trans-
versal en cada instant, les magnituds que resulten d’interés per als esportistes (especialment
la velocitat)
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Fonaments teorics

Este projecte fa ds de diverses tecnologies relacionades amb 1’adquisicié i el processament
d’imatges, i amb el tractament d’escenes tridimensionals per part d’ordinadors. Per la part espor-
tiva, també hem tingut en compte la investigaci6 existent sobre els metodes d’entrenament i com
la tecnologia pot optimitzar-los. Cal comprendre bé tots estos aspectes per tal de desenvolupar i
explicar I’algoritme del sistema.

3.1. Visio artificial

Podriem dir que la visi6 artificial és 1’extraccié d’informacié ttil i més o menys complexa
a partir d’una imatge o video per part d’una maquina o ordinador analogament a com ho fem
les persones [2, 3]. Es a dir, les persones tenim organs (els ulls) que s’encarreguen de captar la
realitat en forma de llum, perd eixa llum procedent de les diferents zones de 1’espai no significa
res per ella mateixa, sind que no és fins després de ser enviada en forma d’impulsos nerviosos al
cervell, on es processa, quan adquirix un significat realment. De la mateixa manera, el video que
capta una camera no proporciona cap informacio per ell mateix si no es processa per a extraure’n
les caracteristiques i obtindre’n informaci6 util, tal com les persones aprenem a fer sense ser-ne
conscients.

Seguint en la mateixa linia d’imitar les persones, la visi6 artificial va en molts casos —tot i que
no en el nostre— acompanyada de la intel-ligéncia artificial (IA), fins al punt que moltes persones
consideren els dos camps indissociables. La idea en que es basa aix0 és que les persones aprenem
al llarg dels primers anys de vida a processar i extraure informacid util de la llum a base de practica,
ja que el fet d’utilitzar la vista durant una gran part del temps fa que disposem de molts estimuls
que entrenen la nostra capacitat de reconeixement de formes i altres operacions de processament.
El fonament de la IA és justament eixe: fer que la maquina aprenga sola (i en molt menys de
temps que les persones) gracies a conjunts de dades preclassificades d’entrenament que modelen
les seues capacitats de processament. Les eines que possibiliten aixd sén les xarxes neuronals i
I’aprenentatge profund (deep learning). La relacié entre la visié artificial i la IA es pot resumir
dient que «si la IA fa que els ordinadors puguen pensar, la visié artificial fa que puguen veure,
observar i entendre» [4].

Amb IA o sense, la visi6 artificial es val de certes tasques [2, 4] per a dur a terme els seus




3.2. VISIO ESTEREOSCOPICA CAPITOL 3. FONAMENTS TEORICS

objectius. Entre altres hi trobem:

= Classificaci6 d’imatges, o reconeixement d’objectes: decidir a quina classe, d’entre un grup
de classes previament definides, pertany una imatge

= Identificaci6 d’objectes: reconéixer la preséncia d’una instancia especifica d’un objecte
= Detecci6 d’objectes: detectar si un objecte o caracteristica esta present en la imatge o no

= Seguiment d’objectes: detectar 1’evolucié de la posicié i/o velocitat d’un objecte en imatges
consecutives en el temps

Estes tasques es poden dur a terme gracies a una serie de metodes o técniques [2]. Entre altres
hi trobem:

= Adquisici6 d’imatges, que en el nostre cas es du a terme amb cameres estéreo que registren la
[lum visible, perod poden utilitzar-se altres classes de sensors capacos de generar una imatge,
o fins i tot poden dependre de magnituds fisiques diferents a la llum

= Extraccié de caracteristiques, consistent en detectar en les imatges caracteristiques simples
com vores, cantons, punts, etc. En este treball, esta present en 1’algoritme que detecta la po-
sicid de la barra en la gravaci6 bidimensional, i alguns aspectes de la detecci6 de les parts de
la maquina de Smith podrien considerar-se una forma simple d’extraccid de caracteristiques.

= Segmentacid, consistent en separar una imatge o objecte en parts, i/o seleccionar-ne només
les zones susceptible de processament. En este treball s’utilitza, per exemple, per a aillar la
maquina de Smith del seu entorn (tret que es fa en 3D, no en 2D).

Tot ago possibilita aplicacions de la visié artificial com poden ser: navegacié automatica (per
exemple, per part de vehicles autonoms), control de qualitat, reconeixement facial, control d’aforament,
reconeixement de caracters, etc. [2, 4]

3.2. Visio estereoscopica

La visi6 estereoscopica (o, per abreujar, visi esteéreo), és la captacié d’imatges que inclouen
informacié de profunditat, normalment gracies a I’is de diversos sensors separats per una certa
distancia i el processament de les diferéncies entre les imatges que generen [5].

Igual que abans, es pot establir clarament una analogia o una voluntat d’imitacié respecte al
sistema visual huma. Les persones tenim la capacitat de veure en tres dimensions, €s a dir, de
percebre la profunditat, ja que cada un dels nostres dos ulls capten imatges lleugerament diferents,
i el nostre cervell processa eixes diferéncies per a construir la percepcié de profunditat. Esta clar
que el cervell i els ordinadors no processen la informaci6é de la mateixa manera, pero tot i aixi,
la visi6 estéreo per part de maquines imita I’esquema de diversos sensors i 1’explotacié de les
diferéncies entre les imatges que capten. De fet, en moltes ocasions es du a terme mitjancant dos
sensors separats per una distancia comparable a la distancia interocular.

Per tal d’entendre millor com i per qué funciona la visié estéreo duta a terme per part de ma-
quines, revisem a continuacid els fonaments geometrics i de processament sobre els quals es basa.
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3.2.1. Model de camera

Una camera normal i corrent capta la llum de 1’escena i la projecta sobre una superficie foto-
sensible de tal manera que s’hi forma una imatge. Es a dir, d’alguna manera una camera transforma
la realitat tridimensional en una imatge bidimensional mitjangant una projeccio (en el sentit mate-
matic i en el geometric).

Els models de camera [6] no s6n intents de descriure com capten la imatge les cameres de
manera fisicament exacta, siné més bé conceptualitzacions geomeétriques que no necessariament
es corresponen amb el fenomen fisic perd si que modelen bé els seus resultats i ens ajuden a com-
prendre’n el funcionament. Aixi, en els models se sol parlar de punts, linies, plans, etc. alguns
dels quals poden ser més o menys abstractes.

Entenent el funcionament d’una camera com a una projeccio, en els models se solen definir els
anomenats punt objecte i punt imatge. El punt objecte és un punt qualsevol de I’escena (€és a dir,
tridimensional). Podem imaginar que representa la posicié d’un objecte d’interés. El punt imatge,
per la seua part, és el punt on es projecta el punt objecte. El resultat de projectar tots els punts
objecte possibles és el conjunt de tots els punts imatge, que formen un pla en I’espai anomenat pla
imatge. Per tant, sén punts bidimensionals.

El model més simple de camera és I’anomenat model de camera estenopeica (més conegut amb
el seu nom anglés, pinhole camera model). En este model, la superficie fotosensible es troba dins
d’un espai tancat quasi per complet, I’tinica obertura del qual és un forat molt xicotet (infinitesimal,
en teoria). Aix0 permet que la [lum entre dins de I’espai de la camera, pero la mida reduida de
I’obertura fa que a cada punt de la superficie fotosensible (és a dir, del pla imatge) arribe un raig
de llum procedent d’una unica direccid, de tal manera que la imatge que es projecta sobre el pla
imatge és clara i nitida i té tots els elements enfocats.

La relacié matematica entre el punt objecte i el punt imatge es pot establir facilment mitjancant
la semblanca de triangles. L’eix optic és la recta que passa pel forat o obertura de la camera i €s
perpendicular al pla imatge, i podem representar la posicié del punt objecte i la del punt imatge
mitjancant la seua distancia a eixe eix optic.

Pla imatge Pla de ’obertura X

Eix optic

Figura 3.1: Model de camera pinhole [6]

Aixi, i tal com podem veure en la figura 3.1, sent X la distancia del punt objecte a I’eix Optic,
sent x la distancia del punt imatge a I’eix Optic, sent f la distancia focal (és a dir, en este cas, la
distancia de ’obertura al pla imatge), i sent Z la distancia de ’obertura al punt de projeccié del
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punt objecte sobre 1’eix optic, podem establir la relacié de semblanga de la manera segiient:

—X

NI

3.1

Cal tindre en compte que la imatge apareix cap per avall per la geometria del model. Com que
x té un valor positiu, apareix el signe negatiu en I’equacio per tal de tindre en compte eixa inversié
de la imatge. De totes maneres, la camera redrega posteriorment la imatge, és a dir, du a terme una
segona inversié per tal que aparega amb I’orientacié correcta. Per descomptat, tot el que aplica per
axiX aplica també per a yiY, que és I’altre eix de coordenades del pla imatge.

Com que el resultat final de I’orientacié de la imatge és positiu, i per tal de fer el model més
entenedor i que treballar amb ell siga més facil, el model de camera estenopeica se sol canviar per
un altre amb una disposicié diferent dels elements, perd que dona els mateixos resultats: es tracta
de I’anomenat model equivalent.

Abans, I'obertura de la camera se situava entre 1’escena i el pla imatge; en canvi, en el model
equivalent movem el pla imatge entre I’obertura i I’escena, tal com mostra la figura 3.2. En el pla
imatge se seguix projectant 1’escena amb la mateixa mida que abans, ja que la distancia entre el
pla imatge i ’obertura és la mateixa que abans, només que per 1’altra banda. El fet de canviar la
disposicié també fa que ara la projeccid ja no estiga cap per avall. A més, I’obertura es convertix
ara en una especie de punt de fuga cap al qual convergixen tots els rajos per a fer la projeccid, i se
li sol donar el nom de centre Optic o centre de projeccid. De fet, amb esta nova situacié podriem
descriure la projeccié definint el punt imatge com el punt d’intersecci6 entre el pla imatge i la recta
que va des del punt objecte fins al centre optic.

pP=(X,7Y,2)

=,/

Centre de

projeccio Eix optic

v

Figura 3.2: Model equivalent de camera [6]

Tenint en compte tot aix0, el model equivalent es pot representar, de nou per semblanca de
triangles, amb esta equacio:

NI

(3.2)

| =
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Cal distingir entre diferents sistemes de coordenades que apareixen en este context. L'eix de
coordenades de 1’escena (del qual hem parlat fins ara) se sol situar, tal com mostra la figura 3.3,
amb I’eix X positiu cap a la dreta, I’eix Y positiu cap avall i I’eix Z cap a I’escena, i amb I’origen
en el centre optic, de tal manera que el pla imatge és paral-lel al pla XY. Aixi, el punt objecte queda
representat com a P = (X, Y, Z), mentre que el punt imatge queda representat, en el sistema de
coordenades de 1’escena, com a p = (x,y, f), ja que el pla imatge es troba a una distancia f de
I’origen (tot amb unitats de distancia). L'eix de coordenades de la imatge se sol situar amb I’eix x
positiu cap a la dreta i I’eix y positiu cap avall, i amb I’origen en el cant6 superior esquerre. Repre-
sentarem el punt imatge en el sistema de coordenades (2D) de la imatge com a pjg = (Ximg, Yimg)
(amb unitats de pixels).

P=(X,1,2)

s
= (Ximg, yimg)

Figura 3.3: Eixos de coordenades usuals en el model equivalent [7]

L’equaci6 3.2, per tant, es referix sempre a distancies fisiques, perd per a treballar amb les
imatges s’ha de treballar en pixels. Per a poder adaptar-hi les equacions, €s convenient fer un parell
de puntualitzacions abans:

= El punt on I’eix Optic intersecta el pla imatge s’anomena punt principal. Idealment, el punt
principal coincidix amb el centre del sensor, pero les imprecisions en la fabricacié impe-
dixen que siga aixi, de manera que per a tindre-ho en compte se suma este parametre a les
coordenades expressades en el sistema de referéncia de la imatge (i €s també este parametre
el que fa, de pas, que I’origen de coordenades siga el cant6 superior esquerre, tal com s’ha
dit abans).

= [es magnituds referents a la imatge passen a expressar-se en pixels, i f també ho fa, amb un
matis. La distancia focal expressada en pixels ja no és la distancia focal fisicament mesurable
(f), sin6 que és la distancia focal fisicament mesurable multiplicada pel factor de conversié a
pixels. Eixe factor de conversio pot ser diferent en horitzontal (s, ) i en vertical (s, ) perque els
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pixels del sensor poden ser quadrats o rectangulars. Aixo fa que, parlant en pixels, tinguem
dos distancies focals diferents (fx 1 fy), una per a cada direcci6 (per0d s’anomenen distancies
focals igualment).

Tenint en compte tot aix0, ’adaptacié del model equivalent per a passar de treballar amb dis-
tancia a fer-ho amb pixels quedaria aixi:

X
Ximg = Jx - ? +Cx (3.3)

Y
yimg:fy 'Z"'cy (34)

on fy=f-sxify=/f-sy

Existixen models de cameres més complexos que permeten tindre en compte i corregir sensors
mal orientats o no coplanars, la distorsié radial i la distorsié tangencial de les lents, etc., perd no
és necessari conéixer-los en profunditat en este treball, ja que les cameres utilitzades proporcionen
imatges amb una qualitat suficient.

3.2.2. Geometria estereoscopica

La geometria de les cameres estereoscopiques (o cameres estereo, per abreujar) és clau en la
seua capacitat de detectar la profunditat, de manera que expliquem els mecanismes que hi subjauen
[7]. Considerem a partir d’ara una camera estereoscopica (o camera esteéreo) com les més habituals:
amb dos sensors separats uns pocs centimetres i tan coplanars i alineats com és possible. Hem
mencionat abans que el calcul de la profunditat d’un punt, o el que és el mateix, la distancia a la
qual es troba respecte a la camera, es basa en la diferéncia entre la posicid en la qual apareix en
una de les imatges i la posicié en la qual apareix en I’altra. Aix0 requerix relacionar cada punt
d’una imatge amb un punt de I’altra (figura 3.4), cosa que no sempre és facil (i, de fet, a voltes
no és possible) i que a més comporta un cost computacional gran. Tanmateix, la geometria de les
cameres estereo facilita considerablement este procés.

-

S

-
|~

N
|

=
S

Figura 3.4: Correspondeéncia de punts entre dos imatges [8]

La projeccid de I’escena a una de les imatges €s senzilla: tenint en compte el model equivalent,
larecta del punt objecte al centre Optic intersectara el pla imatge en algun lloc, i eixe lloc és el punt
imatge, és a dir, el punt on veiem I’objecte en la imatge. En canvi, recérrer el cami invers (obtindre
el punt objecte en 1’espai coneixent el punt imatge) no és possible: podem considerar una recta en

10
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I’espai que passe pel punt imatge i pel centre Optic, i sabem que el punt objecte es troba en eixa
recta, pero eixa recta conté infinits punts i no disposem d’informaci6 suficient per a saber si el punt
objecte es troba més a prop o més lluny sobre la recta. (De fet, per aix0 necessitem dos cameres
en comptes d’una per a obtindre imatges amb informacié de profunditat.)

Aix{i, una camera ens pot proporcionar una recta en 1’espai que conté, entre els seus infinits
punts, el punt objecte del qual volem saber la posicié en I’escena. Com que les dos cameres no
estan en la mateixa posicid, la perspectiva que tenen de I’escena no és la mateixa. Per tant, eixarecta
en I’espai que una camera veu com a un punt es veu en |’altra camera com a una recta (anomenada
recta epipolar). Recordem que en I’espai el punt objecte esta contingut en la recta; en conseqiiencia,
el punt objecte es projecta sobre el pla imatge de la segona camera en un punt imatge que forma
part de la recta epipolar, tal com s’aprecia en la figura 3.5.

Rectes
epipolars

Odr

Figura 3.5: Geometria de la restricci6 epipolar

Ac0 implica que, a I’hora de buscar en una imatge la correspondeéncia d’un punt de ’altra
imatge, no cal fer-ho sobre tota la imatge com a priori es podria pensar, sin6é que només cal buscar-
la sobre la recta epipolar o en les seues proximitats, cosa que rep el nom de restriccié epipolar.
Aix0 fa disminuir en gran mesura la carrega computacional de calcular la profunditat dels milers
de pixels d’una imatge, que tot i aix0 és gran igualment.

Coneixent la recta en 1’espai, calcular quina és la recta epipolar és molt més senzill i lleuger
que calcular totes les possibles correspondéncies, i és possible si es coneixen les posicions i orien-
tacions relatives dels dos plans imatge. Es per aixd que és imprescindible dur a terme un procés de
calibraci6 de les cameres que proporciona eixa informacid.

Hem mencionat abans que cal que les dos cameres estiguen ben alineades, que siguen copla-
nars, que la distancia focal siga la mateixa en les dos cameres, que no tinguen distorsions, etc.
Cal puntualitzar que és practicament impossible que tot aix0 es complisca de manera exacta, pero
existixen transformacions geometriques i altres eines que permeten corregir eixes desviacions.

En qualsevol cas, una vegada s’ha relacionat un punt d’una imatge amb un punt de 1’altra, el
calcul de la profunditat €s senzill. Tenint en compte la geometria que es mostra en la figura 3.6,
obtenim per semblanca de triangles 1’expressié 3.5:

11
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Oesq

Figura 3.6: Geometria del calcul de la profunditat [7]

T — (Xpsg — X T

( esq dr) _ 1 (3‘5)

Z-f V4

Cal tindre en compte que T — (xesq - xdr) és I’espai entre X,y 1 x4-. Reordenant i identificant
arribem a la segiient manera de calcular la profunditat de 1’objecte:

fT

[l =——-
Xesqg — Xdr

(3.6)

En eixa expressio, x.q; — X4 s’anomena disparitat. Si la disparitat és més xicoteta, el punt
ocupa quasi la mateixa posicié en les dos imatges i I’objecte esta més lluny; si és més gran, el
punt esta en una part diferent en cada imatge i I’objecte es troba més a prop de la camera. Cal
tindre en compte, doncs, que disparitat i distancia (o profunditat) sén inversament proporcionals,
és a dir, la relaci6 entre elles no és lineal, tal com s’aprecia en la figura 3.7. En termes practics,
aixo implica que I’estimacié de la profunditat funciona només en arees properes a la camera, on la
paraula “properes” vol dir coses diferents segons els parametres de la camera, sobretot la distancia
entre els sensors. La raé d’aixo és que les profunditats a partir d’un certa distancia es corresponen
amb disparitats massa xicotetes com per a ser detectades amb precisio.

La diferéncia de posicié entre les dos cameres provoca que hi haja zones dels laterals de la
imatge que només una camera pot veure. Aix0 implica que el camp de visié estereoscopica és la
intersecci6 dels camps de visié de les dos cameres, mentre que en les zones que només es troben
dins del camp de visi6é d’una camera la visi6 és monocular i no podem obtindre’n informacié de
profunditat (figura 3.8).

Respecte a les zones per a les quals es pot calcular la profunditat, podem assimilar el procés
a un metode de llangament de rajos. Imaginem que des del centre optic es llancen rajos en totes
les direccions, i estos rajos intersecten amb I’escena. Les zones de I’escena on ha arribat un raig
son les que veu la camera, perd hi ha altres zones que queden ocultes de les quals la camera no té
informacid. Es tracta de zones d’oclusio i poden constituir un problema ja que impedixen conéixer
la disposicid de I’escena en la seua totalitat.

12
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Figura 3.7: Relacio entre la disparitat i la distancia [7]

Visio estereo

Figura 3.8: Zones de visio estereoscopica i monocular

Una altra qiiestié que pot provocar problemes en certes situacions és la dependéncia que té la
disparitat respecte d’un bon metode de cerca de correspondéncies entre les dos imatges, ja que
requerix que I’escena tinga textura. Dit d’una altra manera, és facil que un algoritme de cerca de
correspondencies s’equivoque en superficies llises d’un color uniforme.

3.2.3. Caracteristiques, tipus i models de cameres estereo

Les cameres estéreo estan caracteritzades per diversos parametres, perod el més important dels
que s6n especifics per a estos sistemes és la distancia de separacié entre els dos sensors, també
coneguda pel seu nom anglés baseline. Una separacié major dona lloc a una disparitat major en
relacionar els punts vistos per una camera amb els vistos per I’altra, i conseqiientment a una major
precisi6 en la deteccié de la profunditat, que es pot dur a terme amb objectes més llunyans. Cal
comentar també que 1’error de profunditat augmenta quadraticament a mesura que augmenta la

13
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profunditat mateixa.

En canvi, una major separacio entre els sensors també provoca, com es pot deduir de la figura
3.8, un allunyament del camp de visié comu als dos sensors i per tant de la zona de visi6 estereos-
copica, a banda de més oclusions. Aixo du a la necessitat de trobar un equilibri entre una separacié
massa gran i massa xicoteta, o bé prioritzar la precisié o la zona de visi6 estereo segons I’ aplicacié
de que es tracte.

Un altre parametre dels sensors és la resolucié (com en sensors de cameres monoculars). En
el cas de les cameres estereo, la resoluci6 influix en la precisié de la profunditat i en la distancia
més llunyana per a la qual se’n pot proporcionar informacid, ja que una major resolucié permet
detectar disparitats més menudes. En canvi, també comporta un major cost computacional, ja que
hi ha més pixels per als quals cal calcular la correspondencia.

Pel que fa als tipus de cameres, els sistemes passius son els basics que ja hem mencionat, que
simplement busquen la correspondéncia de punts sense cap altra font externa d’informaci6 i per
tant patixen en zones sense textura. Per tal de solventar eixe problema, existixen sistemes de visié
estereo activa que contribuixen a I’escena amb il-luminacié de certes caracteristiques que millora
la detecci6 de la profunditat [9].

Concretament, les cameres que hem usat en este treball incorporen, a més dels dos sensors, un
projector d’infrarojos que projecta un patré pseudoaleatori de punts sobre I’escena per a proporci-
onar una textura a zones de I’escena que potser no en tenien [9]. L'inconvenient €s que en ambients
amb altres fonts de llum infraroja, com una escena amb llum solar, la projeccié no té efecte i el
sistema és com un sistema d’esteéreo passiu, només que amb el cost afegit del projector infraroig
[10].

A més de cameres amb dos sensors, existixen altres tecniques de visi6 tridimensional que uti-
litzen una sola camera i una font de llum, com ara les mesures per temps de vol o interferometria
(basades en quant tarda en tornar un puls lluminds, o amb quina fase ho fa) o la triangulacié amb
laser [9]. Tanmateix, malgrat tractar-se de tecniques de visié 3D, no ho sén de visi6 estereoscopica.

En el mercat podem trobar una amplia gamma de cameres estéreo. Com a exemples de models
comercials llestos per a usar podem citar la serie RealSense d’Intel, la série ZED de Stereolabs,
les cameres MYNT EYE o la camera Tara, d’e-con Systems. A banda d’aix0, també existixen
models sense carcassa destinats a ser integrats, tant a nivell d’usuari (com els models Arducam per
a Arduino) com professional.

A més d’aix0, el fenomen més destacable pel que fa a cameres estereo comercials és la inclusié
de diverses cameres en els telefons mobils des de fa uns anys, ja que poden ser utils per a una certa
varietat de proposits. Alguns d’eixos proposits sén [11, 12]:

= Ajudar a obtindre una imatge ben enfocada

= Disposar de cameres amb un camp de visié molt menor (per a fer zoom Optic) o molt major
(gran angular)

= Aplicar I’efecte bokeh a les fotografies, mitjangant el qual el fons apareix desenfocat mentre
que primer pla apareix nitid

= Millorar el detall de les imatges amb cameres monocromatiques que capten millor la llum
que les cameres RGB

14



CAPITOL 3. FONAMENTS TEORICS 3.3. NUVOLS DE PUNTS I FITXERS ASSOCIATS

= Conéixer la disposici6 espacial de I’escena per a aplicacions de realitat augmentada o altres,
com ara filtres de privacitat per distancia en videoconferéncies

Esta explosi6 en 1’ts de diverses cameres en mobils fa que la captura tridimensional d’escenes
s’haja convertit en potencialment portatil: ja no calen muntatges aparatosos. Es per aixo que la
visi6 a llarg termini seria que este treball s’aplicara en dltima instancia en un telefon mobil, tot i
que per a aix0 caldria que els fabricants permeteren accedir per separat a cadascun dels sensors
en compte de fer el processament ells, cosa que fa uns pocs anys no passava [12] i que hui en dia
encara depén del fabricant del teleéfon.

3.3. Nuvols de punts i fitxers associats

Les cameres estereoscopiques, en calcular la profunditat de cada punt, poden situar-lo en I’espai
amb tres coordenades. Un ntivol de punts és el conjunt de tots els punts de la imatge (tots dels
quals se’n sap la profunditat) situats en I’espai mitjancant eixes tres coordenades, i representats
graficament en un visor d’objectes tridimensionals com en la figura 3.9 poden donar una bona idea
de com és I’escena captada.

Figura 3.9: Dos vistes d’un niivol de punts basic

Aixi, podem considerar que el mostratge espacial de la realitat tridimensional dona com a
producte un niivol de punts, tot i que també es poden generar nidvols de punts d’altres maneres,
com ara amb programes de modelatge 3D d’objectes.

Les dades que necessariament conté un nivol de punts sén les posicions dels punts en les tres
coordenades espacials, perd poden incorporar més informacid, com per exemple el color que té
cada un dels punts en la realitat o qualsevol altra propietat interessant per a 1’aplicacio.

Els ndvols de punts, a més, poden ser organitzats o no organitzats. El fet que un nidvol siga
organitzat significa que els punts que conté estan ordenats d’alguna manera. Per exemple, si els
punts es deriven d’alguna estructura de punts ordenats (com ara el sensor d’'una camera, on els
pixels formen una graella), poden retindre eixa ordenaci6 a nivell “logic” i ser identificats i localit-
zats per les coordenades d’eixa estructura de la qual deriven. Es tracta, com diem, d’una ordenaci6
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“logica” perque les coordenades de la seua posicié en I’espai sén independents de les coordena-
des de la seua estructura a nivell “logic”. Com €és natural, els nivols no organitzats no tenen eixa
ordenacid i consten simplement de les coordenades espacials dels punts.

Els nivols de punts s’emmagatzemen en fitxers, que son principalment de dos tipus: .pcd i
.ply. Els dos formats tenen moltes semblances, ja que en esseéncia son llistes de punts amb les
seues coordenades i amb propietats predefinides o definides per I’'usuari. A més, tant I’un com
I’altre poden guardar les dades en text pla, perque siga llegible, o en format binari, que ocupa
menys espai d’emmagatzematge [13, 14, 15].

Tanmateix, hi ha diferéncies. Es nota que .ply sorgi del mén de I’animaci6 i el modelatge
3D en el fet que el seu concepte és el de representar solids com a malles de punts, i per tant pot
emmagatzemar dades de les cares del solid de la mateixa manera que emmagatzema els vertexs
de la malla [15]. El format .pcd es va desenvolupar per a la Point Cloud Library (PCL), una
biblioteca per a treballar amb nivols procedents de mostrejar la realitat, i una de les grans millores
que té respecte a . ply, que és més antic, és que oferix suport per a nivols organitzats [13].

A més, existixen altres formats de fitxer com .obj, un precedent més limitat de .ply; .stl,
orientat a la impressié 3D; o .x3d, un tipus de fitxer estandard basat en XML [13, 14]. En este
treball utilitzem el format . ply, ja que és el que proporciona la camera estereo de que hem disposat.

3.4. KEstat actual de la tecnica

Tot i que la idea de la visi6 artificial sorgi a mitjans del segle XX i la de la visi6 estereoscopica
ho feu unes décades abans, les seues possibilitats han anat ampliant-se a mesura que la capacitat
de calcul ha crescut al llarg del temps. Aixi, la investigaci6 s’ha centrat en diferents aspectes al
llarg de les decades: extraccié de vores, inferéncia de formes, reconstruccié d’escenes 3D, etc.
Actualment, hi podem trobar tecniques de SLAM, aprenentatge profund o structure from motion,
aixi com treball relacionat amb arees com la imatgeria satel-lital o la biomedicina [2, 16].

SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) és un camp que inclou tecniques automati-
ques relacionades amb la deteccié d’obstacles [17], el seguiment espacial d’objectes [18, 19], la
determinaci6 de la propia posicié [20] o la conduccié autonoma [21]. Pel que fa a la biomedicina,
podem trobar tecniques de deteccid de I’esquelet i les articulacions [22, 23] o de seguiment del cos
en tres dimensions [24].

La investigaci6 sobre tecniques generals relacionades amb visi6 artificial, visi6 estereo i nivols
de punts (en alguns casos per mitja d’aprenentatge profund) se centra en aspectes com la millora
dels algoritmes i de la qualitat dels resultats [25, 26, 27], la fusi6 d’imatges [28, 29], la deteccié i
eliminacié d’oclusions [30, 31, 32], la classificacid i segmentacié amb criteris geometrics [33] o
I’extracci6 de caracteristiques geometriques a baix nivell [34, 35, 36, 37, 38].

En resum, les arees relacionades amb este treball sén molt amplies i s’hi ha dut a terme molta
investigacid, fonamentalment dedicada a la millora en la detecci6 o reconeixement d’objectes i de
la seua posici6 i velocitat.

Centrant-nos en literatura cientifica relacionada de manera més directa amb els continguts del
treball, podem citar, per exemple, un article que proposa usar un detector de punts singulars i seguir-
ne la posicid al llarg del temps per a determinar on hi ha un objecte en moviment, com un cotxe en
un carrer (figura 3.10) [39].
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Figura 3.10: Deteccié de punts singulars en cotxes en moviment [39]

Quant a la deteccid i segmentacié d’objectes com la barra o la maquina de Smith sencera,
podem trobar paral-lelismes amb un parell d’articles que aborden I’extraccié d’edificis de niivols de
punts satel-litals [40] o la detecci6 de defectes en rodes metal-liques [41] mitjangant refinaments de
metodes com deteccid de vores, operacions morfologiques, s d’informacio espectral, segmentacid
per llindar adaptatiu o filtratge per caracteristiques geometriques com mida o relacié d’aspecte.

Pel que fa al vessant esportiu del treball, les técniques d’entrenament basades en la velocitat
necessiten mesures precises de la velocitat amb que es duen a terme els exercicis per tal d’optimitzar
les sessions. La conseqii¢éncia natural €s que existix molta literatura en eixa interseccid entre esport
i técniques de mesura.

Concretament, existixen bastants articles que avaluen o comparen maneres o sistemes de mesu-
rar la velocitat dels exercicis: transductors, unitats de mesura inercials (IMU), sistemes 3D multica-
merals d’analisi de moviments o aplicacions per a mobils mitjancant la camera (2D). Practicament
tots ells arriben de manera sistematica a les mateixes conclusions: la manera més fiable de rea-
litzar les mesures és amb transductors lineals, després, amb els sistemes 3D multicamerals i les
aplicacions, i finalment, les IMU solen ser poc fiables [42, 43, 44]. En el cas de les aplicacions,
també tenen una validesa variable segons 1’exercici, perod son valides per al back squat, que és el
que tractem en este treball [45].

El problema dels transductors és que el preu €s massa elevat com per a ser permissible fora
d’ambients professionals; el dels sistemes 3D, la gran aparatositat del seu muntatge; i el de les
IMU, la seua no fiabilitat. Aixi, les proves de fiabilitat i repetibilitat de les aplicacions serivirien per
a facilitar i generalitzar I’accés a mesures fiables de velocitat per a poder dur a terme 1’entrenament
mitjancant les técniques associades. Esta classe d’aplicacions sén cada vegada més capaces de
proporcionar bons resultats per les millores en els telefons. Algunes depenen de marcadors externs,
com ara Velowin [46] o un interessant sistema que descrivim a continuacié en el qual ens basem
per a dur a terme este treball.

Tot i que no es tracta estrictament d’una aplicacié per a mobils, en [47] trobem un sistema
capag de mesurar la velocitat de la barra transversal de la maquina de Smith a partir de video. Per a
aconseguir-ho, I’article proposa utilitzar marques d’un color determinat sobre la barra per a detectar
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la seua posicié en imatges consecutives, i unes altres marques sobre parts fixes de la maquina de
Smith que es detecten mitjancant tecniques classiques de processament d’imatge i que permeten
situar la maquina i la barra en I’espai. A¢o, com s’explica més avant en el subapartat 4.4.3.4, es
du a terme mitjancant transformacions geometriques com homografies, i requerix mesures previes
precises per a poder funcionar, de manera que 1’automatitzacié de les mesures no és completa.

No coneixem cap investigacié publicada que faga s dels sistemes de visié esteéreo (ja presents
hui en dia en mobils) i els aplique esta classe d’algoritmes. Aixi, la idea del treball present és
millorar I’esquema de funcionament de [47] utilitzant la visi6 estéreo per a eliminar eixa necessitat
de preparacid, automatitzar el procés tant com siga possible i, per descomptat, millorar la precisié
del sistema aprofitant la informacié espacial que proporciona la camera estereo.
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Capitol 4

Desenvolupament del sistema

El treball realitzat, que ha consistit en la creacié i validaci6é d’un algoritme com a part nuclear
d’un sistema de visi6 estereo, s’ha dut a terme per fases segons ha calgut a causa de I’ordre en que
eixe algoritme fa el processament de les dades, i s’han provat sobre una maqueta que simula una
maquina de Smith abans de validar el sistema com es descriu al capitol 5. Les diferents fases han
anat tocant diversos aspectes de visi0 artificial, visio estéreo, processament d’imatges, aspectes més
matematics o geometrics i fins i tot temes colaterals que entrarien en el domini de la informatica.
De fet, molt sovint s’han presentat diversos d’eixos factors de manera simultania o com a vessants
complementaries d’una mateixa tasca. Aixi doncs, en este capitol presentem la faena realitzada i
els aspectes que s’han hagut de treballar i tindre en compte agrupats per tematica per motius de
claredat en 1’exposicio.

4.1. Eines i entorn de treball

Una de les primeres decisions fou quines eines de programari s’utilitzarien per a efectuar el
processament dels nivols de punts i extraure’n la informaci6 desitjada. Hui en dia existixen recur-
sos com biblioteques que implementen la part rutinaria i de baix nivell d’eixe processament; per
tant, programar tot des de zero i a tots els nivells es descarta per complet. D’eixa manera ens vam
poder concentrar més en quin processament voliem aplicar que no en implementar-lo partint del
no-res.

La biblioteca estrela per a fer processament amb nivols de punts és la Point Cloud Library
(PCL), ja que esta especificament pensada per a este tipus de dades. PCL esta escrita en C++ i es
pot usar programant en eixe llenguatge. En ser un llenguatge més proper al baix nivell que altres
és molt rapid, cosa que el fa molt adequat per a processar grans quantitats de dades com és el cas
dels nivols de punts. Tanmateix, C++ és molt sensible a errors en la sintaxi, en els tipus de dades,
en I’ds de variables i punters, etc., de manera que es va pensar que dedicar temps a eixos aspectes
secundaris podria alentir el procés de desenvolupament.

D’una altra banda, hi havia interés en utilitzar Jupyter Notebook, una plataforma de desenvolu-
pament que inclou funcions anomenades de notebook o de codi en viu, és a dir, que permet mostrar
grafics interactius programats en el codi en el mateix document que el codi i simultaniament a la
seua execucio. Jupyter Notebook, pero, esta pensat per a programar en Python.

19



4.1. EINES I ENTORN DE TREBALL CAPITOL 4. DESENVOLUPAMENT DEL SISTEMA

Aixi, es va decidir utilitzar Python per a poder treballar amb Jupyter Notebook i per a evitar
els problemes de C++ mantenint I’avantatge de la rapidesa d’execucid. Aix0 va implicar buscar un
wrap de PCL que permetera treballar amb la biblioteca des de Python. Se’n van trobar dos: Python-
PCL i PCLPy. La primera té més recorregut i esta basada en Cython, mentre que la segona va sorgir
després i intenta millorar el rendiment de la primera treballant directament sobre les funcions de
PCL en C++.

La instal-lacié del programari necessari va topar amb bastants entrebancs, i de fet no va ar-
ribar a ser exitosa, ja que requerix tindre instal-lats molts components amb una gran quantitat de
dependéncies. L’embolic no es va resoldre tampoc amb Conda, un gestor d’entorns aillats del sis-
tema operatiu. Es van dur a terme moltes proves sense ¢xit, i finalment vam descobrir que el wrap
Python-PCL no esta mantingut des de fa anys i per aixo no funciona bé.

Arribats a eixe punt, es van valorar alternatives per a dur a terme el treball:

= La primera opcid va ser, logicament, PCLPy, I’altre wrap de PCL per a Python, que a més
si que semblava més activament mantingut. Tanmateix, a la seua pagina avisaven que es
trobava en desenvolupament actiu i que no se’n garantia el funcionament. Com que, a més,
semblava estar molt poc documentada i de manera poc pedagogica, es va descartar.

= Es van trobar altres biblioteques que permeteren fer processament de niivols sobre Python
sense dependre de PCL, com ara PyntCloud, PyVista, PDAL, Open3D o PPTK, perd moltes
permeten només visualitzar els nivols o com a molt tasques molt basiques de processament
que no apleguen a les funcionalitats que necessitem. Només Open3D proporciona un poc
més de funcions, i ni no és ni de lluny tan completa com PCL.

= Vam trobar a la web de MathWorks un paquet de visi6 artificial disponible per a MATLAB
que inclou moltes funcions com registre i correspondéncia de nivols, preparacié de nivols
per a aprenentatge profund, extraccié de caracteristiques, correspondencia i ajust a formes
geometriques, segmentacio i etiquetatge automatic de nivols, o seguiment i estimacié de
moviment.

Finalment, vam triar ’opci6 de treballar amb el paquet de visi6 artificial de MATLAB per
ser la més completa i coneguda de les alternatives i tindre suport confiable darrere. El preu a
pagar ha sigut la impossibilitat d’implementar 1’algoritme en temps real, ja que MATLAB és un
llenguatge molt més pesat i lent que C++. Aixi, tot el desenvolupament de I’algoritme ha tingut
lloc en MATLAB.

Pel que fa a I’adquisicié de les dades, s’ha optat per utilitzar el propi programari d’Intel per
tal de facilitar les operacions i minimitzar hipotetics problemes de compatibilitat amb la camera.
Entre els programes que oferix Intel es troba Intel RealSense Viewer, la funcié principal del qual
és mostrar en directe les imatges que proporciona el dispositiu. Pot mostrar qualsevol dels senyals
generats per la camera (i que descriurem més avant en I’apartat 4.2.2) com a imatges planes o en
un visor 3D que permet girar, desplacar i fer zoom en I’escena, i a més permet guardar les imatges
i els nivols de punts respectivament, que €s la funcionalitat que ens interessa. A més, s’ ha utilitzat
el programa Intel RealSense Dynamic Calibrator, que t€ un nom autoexplicatiu: s’utilitza per a
calibrar la camera estéreo amb un patré imprés o mostrat al mobil. També s ha fet s de les eines
de ’'SDK d’Intel RealSense, executades en la linia d’ordres, per tal d’obtindre de la camera els
parametres de calibracié que necessita saber 1’algoritme, o siga, la posicid i orientacié relatives
entre els diferents sensors.
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Per tltim, la visualitzaci6 dels ndvols de punts ja adquirits s’ha dut a terme a través del visor
de CloudCompare, ja que permet un maneig més intuitiu que el visor de MATLAB.

4.2. Camera estereo utilitzada

La camera esteéreo de qué hem fet ts per a dur a terme este treball és la Intel RealSense D4351.
Es tracta d’un model de la série D400 de cameres estéreo d’Intel que en el moment de comengar
el treball es venia com a una camera de gamma bastant alta.

4.2.1. Caracteristiques i especificacions

Esta camera implementa visié estéreo activa mitjangant la projeccié d’un patré de punts en
la banda infraroja (figura 4.1) per tal de dotar de textura a possibles objectes que no en tinguen.
Per aixo0, consta d’un modul de profunditat format per un projector d’infrarojos i dos sensors mo-
nocroms separats 50 mm, i a banda, un sensor RGB i una unitat de mesura inercial (IMU). Es de
suposar que el sensor RGB porta incorporat un filtre que elimina la banda d’infrarojos, ja que el
patré de punts no apareix en les imatges de color.

gepe

Figura 4.1: Patré de punts infrarojos

En la taula 4.1 trobem les especificacions dels sensors monocroms i del sensor RGB, i en la
taula 4.2 podem veure algunes caracteristiques de la imatge de profunditat que resulta de processar
les imatges crues dels sensors monocroms.

Sensors monocroms Sensor RGB
Resolucié 1280 px x 800 px 1920 px x 1080 px
Relacié d’aspecte 8:5 16:9
Distancia focal 1,93 mm 1,88 mm
Camp de visié horitzontal 91,2° 69,4°
Camp de visié vertical 65,5° 42,5°
Camp de visié diagonal 100,6° 77°
Distorsio <1,5% <1,5%

Taula 4.1: Especificacions dels sensors monocroms i del sensor RGB [48]
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Baseline (distancia entre sensors) 50 mm
Camp de visié horitzontal (HD) (87 £3)°

Camp de visio vertical (HD) (58 £ 1)°
Camp de visié diagonal (HD) (95 £3)°
Camp de visio horitzontal (VGA) | (75 +3)°
Camp de visio vertical (VGA) (62 +1)°

Camp de visio diagonal (VGA) (89 £ 3)°

Taula 4.2: Especificacions de la imatge de profunditat [48]

De totes maneres, el camp de visi6 de la imatge de profunditat varia amb la profunditat mateixa
(i, de fet, en la taula 4.2 ve donat per a una distancia de 2 m). Ac¢d ocorre perque, com que els dos
sensors estan separats horitzontalment i tenen diferents perspectives, al lateral exterior de cada un
d’ells hi ha punts que no sén captats per 1’altre sensor, tal com s’ha explicat abans en la figura
3.8. Aix0 genera una franja per a la qual no es disposa d’informacié, com es mostra en la figura
4.2. Tanmateix, I’amplaria d’esta franja representa una fraccié més xicoteta del total de la imatge
a mesura que ens allunyem de la camera (figura 4.3).

Figura 4.2: Franja sense informacio al lateral d’una imatge de profunditat [48]

Amb dades .
de profunditat scena

Amb dades
de profunditat

Sense dades
de profunditat

> Escena

Profunditat de I’objecte

Camp de visi6 de cada sensor
—— Camp de visio efectiu de la
imatge resultant de profunditat

Sensor de referéncia
per a construir la imatge
de profunditat

Figura 4.3: Franja sense informacio a diferents distancies
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Es curiosa, o estranya, la diferéncia notable entre el camp de visi6 dels sensors monocroms (i,
per tant, de la imatge de profunditat) i el del sensor RGB, que és més menut, tal com s’aprecia en la
figura 4.4. Quan es genera i e visualitza un nivol de punts amb propietats de color procedents del
sensor RGB, este fenomen hi pot tindre uns efectes o uns altres depenent de 1’entorn i la situacid.
En el visor de I’aplicaci6 d’Intel, els punts que queden dins de la imatge de profunditat perd fora de
la imatge RGB simplement no apareixen, com s’aprecia en la figura 4.5, on trobem el mateix punt
de vista sense i amb el color del sensor RGB. En canvi, si el niivol es guarda i s’obri posteriorment
amb algun visor extern, com el de MATLAB o el de CloudCompare, els punts “sense color” prenen
el color dels punts més propers que si que en tenen, excepte als cantons, creant una especie de ratlles
a les vores del nivol (fig. 4.6). La informacié de profunditat si que esta present de manera normal.

[T

(a) Imatge del sensor RGB (b) Imatge de profunditat

Figura 4.4: Comparacio dels camps de visi6 dels diferents sensors en imatges 2D

(a) Imatge del sensor RGB (b) Imatge de profunditat

Figura 4.5: Comparacio dels camps de visi6 dels diferents sensors en niivols de punts

Figura 4.6: Efecte dels punts “sense color’ en obrir el niivol en un visor extern

En un principi, es va pensar que acod podria constituir un problema, ja que hi havia la intencié
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d’abordar la relaci6 entre la imatge RGB i I’escena a través d’una correspondeéncia 1 a 1 o d’alguna
manera semblant, i es va plantejar que potser caldria retallar el nivol de punts o la imatge de
profunditat per tal d’igualar els camps de visié de les imatges. Tanmateix, finalment aixo no s’ha
dut a terme aixi, tal com explicarem més avant: com que en el moment en que processem el nivol
de punts el color d’eixos punts no és important, no importa que existisquen punts sense color.

4.2.2. Fluxos de dades disponibles

Quan es connecta a un ordinador, la camera pot proporcionar cinc senyals diferents: la imatge
de color del sensor RGB, la imatge de luminancia del sensor monocrom esquerre i la del dret, la
imatge de profunditat calculada a partir de les de luminancia, i dades del giroscopi i I’accelerometre.
La imatge de profunditat és una imatge 2D on cada pixel t€ un valor de profunditat; és diferent a
un nivol de punts en tres dimensions, que en este cas €s calculat per I’ordinador.

A més, cada un dels fluxos de video esta disponible en diferents resolucions i freqiiéncies de
quadre, tal com mostra la taula 4.3. Tanmateix, cal tindre present que no €s possible rebre tots els
fluxos de manera simultania, a la maxima resolucié i a la maxima freqiiéncia de quadre, ja que aixo
ve restringit per la capacitat de la connexié USB 3.0 i per la poténcia de processament grafic de
I’ordinador.

Freqiiéncia de quadre
(fotogrames/s)
1280 x 720 6,15130
848 x 480
. 640 x 480 .
Profunditat 640 x 360 6. 15. 30, 60 90 Z (16 bits)
480 x 270
424 x 240
1280 x 720 6,15130
848 x 480
640 x 480
640 x 360 6, 15, 30, 601 90
480 x 270
424 x 240
1920 x 1080
1280 x 720
960 x 540
848 x 480
Color (sensor RGB) 640 x 480 6, 15,301 60 YUV 4:2:2 (16 bits)
640 x 360
424 x 240
320 x 240
320 x 180

Flux de video Resolucio (px) Format

Luminancia (sensors
monocroms esquerre i
dret)

Y (8 bits)

6,15130

6,301 60

Taula 4.3: Combinacions de resolucions i freqiiéncies de camp per a cada flux de video [48]

Pel que fa a la captura d’imatges, les estatiques es guarden en format PNG (i acompanyades de
fitxers de dades en el cas de les imatges de profunditat), mentre que les gravacions de “video” es
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guarden en format ROS.

ROS és una especie de sistema operatiu enfocat a robots. El seu funcionament es basa en nodes
connectats que s’envien missatges entre si, bé siga directament o a través d’una especie de busties
(topics). Dins d’estos missatges es pot enviar qualsevol tipus de dades, tot i que per I’ambit d’ds de
ROS s’utilitzen sobretot per a enviar dades de sensors. Segons de quin sensor es tracte, o en general,
de qué duga el missatge, el missatge té un fopic o un altre. Els bags son fitxers que s’utilitzen per
a emmagatzemar una serie de missatges transmesos.

Quan el visor d’Intel fa una gravacié, ’emmagatzema en forma de bag. En llegir eixe fitxer
amb MATLAB, s’ha vist que emmagatzema missatges que contenen la configuracié completa del
visor i de la camera, els seus parametres i, per descomptat, les dades en si, tal com mostra la figura
4.7.

NumMessages MessageType
fdevice_o/info 13 diagnostic_msgs/KeyValue {'c
/device_0/sensor_0/Depth_8/image/data 292 sensor_msgs/Image '
/device_0/sensor_0/Depth_8/image/metadata 7088 diagnostic_msgs/KeyValue {'c
/device_o/sensor_0/Depth_8/info 1 realsense_msgs/StreamInfo {'c
/device_o/sensor_0/Depth_0/info/camera_info 1 sensor_msgs/Cameralnfo {
/device_o/sensor_o/Depth_o/tf/0 1 geometry_msgs/Transform i
/device_8/sensor_8/info 2 diagnostic_msgs/KeyValue {'cl
/device_8/sensor_8/option/Asic_Temperature/description 1 std_msgs/String {exi
/device_8/sensor_8/option/Asic_Temperature/value 1 std_msgs/Float32 {exi
/device_8/sensor_8/option/Depth_Units/description 1 std_msgs/String {exi
/device_8/sensor_8/option/Depth_Units/value 1 std_msgs/Float32 {exi
/device_8/sensor_8/option/Emitter_Always On/description 1 std_msgs/String {exi
/device_8/sensor_8/option/Emitter_Always On/value 1 std_msgs/Float32 {@xi
/device_8/sensor_8/option/Emitter_Enabled/description 1 std_msgs/String {@xi
/device_@/sensor_@/option/Emitter_ Enabled/value 1 std_msgs/Float32 {@xi
/device_8/sensor_8/option/Emitter_On_Off/description 1 std_msgs/String {@xi
/device_@/sensor_@/option/Emitter_On_Off/value 1 std_msgs/Float32 {@xi
/device_8/sensor_8/option/Enable_Auto_Exposure/description 1 std_msgs/String {@xi
/device_8/sensor_8/option/Enable_Auto_Exposure/value 1 std_msgs/Float32 {@xi
/device_o/sensor_@/option/Error_Polling_Enabled/description 1 std_msgs/String {ex
/device_o/sensor_e/option/Error_Polling_Enabled/value 1 std_msgs/Float32 {ex
/device_@/sensor_@/option/Exposure/description 1 std_msgs/String {ex
/device_e/sensor_o/option/Exposure/value 1 std_msgs/Float32 {ex
/device_o/sensor_o/option/Frames_Queue_Size/description 1 std_msgs/String {ex
/device_o/sensor_o/option/Frames_Queue_Size/value 1 std_msgs/Float32 {ex
/device_o/sensor_0/option/Gain/description 1 std_msgs/String {exi
Jdevice @/<ensor @/ontion/Gain/value 1 std mse</Float3? faxi

Figura 4.7: Alguns dels topics d’un bag que conté una gravacié de la imatge de profunditat
(en groc, les imatges d’una gravacio)

Examinant la llista de missatges del topic de les dades, és a dir, de la gravaci6 propiament dita,
observem que tots els missatges venen amb una marca de temps que indica quan s’han generat
(figura 4.8), i que cada missatge correspon a un fotograma de la gravacio.

També cal tindre en compte que el que s’emmagatzema, concretament en el cas de la profun-
ditat, en fer una gravacié no sén nivols de punts successius (punts amb coordenades 3D), sind
imatges de profunditat successives (imatges 2D on el valor €s la profunditat). Aco ha limitat les
possibilitats del sistema perque ha eliminat I’opcié de fer el seguiment directament sobre el niivol.

4.2.3. Sistemes de coordenades

Tal com hem comprovat experimentalment, els punts dels niivols que genera esta camera estan
referenciats segons un sistema de coordenades que no és el que mencionavem en la pagina 9, sindé
que, tal com mostra la figura 4.9, els eixos son, des del punt de vista de la camera: x positiu cap
a la dreta, y positiu cap a dalt i z positiu cap a arrere de la camera (€s a dir, tots els punts captats
per la camera tenen una coordenada z negativa). Les coordenades dels punts estan expressades en
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Time Topic MessageType Fileoffset
8e-87 /device_8/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 39963
©9.832164 /device_8/sensor_@8/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 1892619
9.866271 /device_@/sensor_@/Depth_o/image/data sensor_msgs/Image 3738209
8.18181 /device_@/sensor_@/Depth_o/image/data sensor_msgs/Image 5583732
8.1331 /device_B/sensor_8/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 7429255
9.16786 /device_8/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 9274778
9.20114 /device_@/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 11120301
9.23407 /device_@/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 12965824
09.26647 /device_e/sensor_@/Depth_o/image/data sensor_msgs/Image 14811347
9.38072 /device_e/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 16656870
9.33481 /device_@/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 18502393
9.36724 /device_@/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 20347916
9.40092 /device_@/sensor_0/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 22193439
9.43225 /device_o/sensor_0/Depth_o/image/data sensor_msgs/Image 24038962
9.46598 /device_8/sensor_8/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 25884485
9.49992 /device_B/sensor_8/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 27738008
8.53215 /device_@/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 29575531
©8.56555 /device_8/sensor_8/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 31421054
9.59849 /device_e/sensor_@/Depth_o/image/data sensor_msgs/Image 33266577
9.63193 /device_@/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 35112100
B.66646 /device_B/sensor_8/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 36957623
8.69864 /device_®/sensor_@8/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 38803146
9.73208 /device_8/sensor_@/Depth_8/image/data sensor_msgs/Image 49648669
B8.76511 /device_e/sensor_@/Depth_o/image/data sensor_msgs/Image 42494192
A wnenc F I TR, A Nnntb A f S f At srmsan s i Tanm aa33nTic

Figura 4.8: Dades dels primers missatges del fopics de les dades de profunditat

metres.

Figura 4.9: Nivol generat per la camera estereo i disposici6 del sistema de coordenades

Com que la relaci6 entre les imatges dels dos sensors s’establix referenciant la imatge del dret
respecte de la imatge de I’esquerre, 1’origen de les coordenades x i y se situa al centre del sensor
esquerre. Segons [48], per al model Intel RealSense D4351 I'origen de la coordenada z se situa
4,2 mm cap a dins de la camera.

Tots estos aspectes s’han hagut de tindre en compte en programar les parts del processament
geometric de 1’escena, especialment les referent als eixos dels sistemes de coordenades.
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4.2.4. Qualitat del nivol de punts

Els niivols de punts que proporciona la camera tenen una qualitat determinada (entesa com
a grau de fidelitat respecte a la realitat) que respon a les caracteristiques de la camera mateixa,
pero existixen uns quants factors que I’afecten de manera notable, com les condicions ambientals
luminiques de I’escena, la seua geometria o alguns parametres modificables de la camera.

4.2.4.1. Soroll i deformacions

La principal causa d’una no fidelitat entre el ntivol i la realitat és 1’aparicié d’unions entre
elements de I’escena que estan fisicament separats perd més o menys propers. En la nostra experi-
éncia, aco ha ocorregut sobretot amb objectes que en el nivol apareixen units al fons de 1’escena.
Este fenomen es va mitigar en part assegurant una distancia suficient entre I’objecte i el fons, que
segons es va comprovar experimentalment és d’uns 60 cm quan 1’objecte es troba a uns 2m de la
camera. En la figura 4.10 podem observar la mateixa escena amb I’objecte (una cadira) a diferents
distancies de la paret de fons.

(a) Cadira unida a la paret per estar-hi
massa a prop (b) Cadira ben definida i separada de la paret

Figura 4.10: Qualitat de dos niivols de punts d’una mateixa cadira davant d’una paret

Esta especie d’“unions” o “rampes” apareixen en general en les vores dels objectes en les con-
dicions mencionades i s’ha parat atenci6 per a evitar-les tant com ha sigut possible, ja que en certs
casos poden causar problemes als metodes de processament implementats (sobretot a la segmen-
tacid) fins al punt de convertir-los en inservibles en els casos més extrems.

La causa d’este comportament és que la camera fa un filtratge passa baixa de ’escena com a
part de la cadena de processament. A¢oO €s a priori una bona idea, ja que els nivols de punts tenen
tendencia a ser sorollosos, i aixi se suavitzen i, de pas, s’omplin buits en 1’escena creats per les
oclusions propies d’una captura 3D. Tanmateix, el filtratge també crea estos inconvenients, i no és
possible desactivar-lo.

Un altre fenomen que degrada la qualitat dels niivols és el soroll, que afecta al’escena de manera
pseudo-ondulatoria i és especialment apreciable en superficies que en la realitat sén planes, com
ara els fons de les figures 4.9 i1 4.10. Esta classe de soroll s’ha reduit lleugerament recalibrant la
camera. També trobem una altra classe de soroll més aleatori en zones com la interseccié d’objectes
irregulars amb superficies planes.
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4.2.4.2. Projeccié d’infrarojos i il-luminaci6 de I’escena

Tal com s’ha explicat, en esta camera la deteccié correcta de la profunditat depén de la projeccio
d’un patré d’infrarojos que aporta textura. Per tal de comprovar la magnitud d’este efecte, s’ha
comparat la detecci6 de la profunditat en la mateixa escena amb i sense 1’ts de la projeccié infraroja.

La desactivaci6 de la projeccié dona com a resultat el desastre que s’observa en la figura 4.11,
on es pot apreciar que les zones que més patixen son les parets, que tenen molt poca textura. Aixi,
es comprova que el patré infraroig €s irrenunciable.

(a) Escena sense la projeccié infraroja (b) Escena amb la projeccié infraroja

Figura 4.11: Efecte de la projeccié d’un patré infraroig en la deteccié de la profunditat

Precisament per aix0 la il-luminacié de 1’escena ha suposat en ocasions un problema per a la
captura adequada de la profunditat de I’escena: si la il-luminacid és intensa, el patré infraroig desta-
ca menys en la imatge i és més dificil de detectar. La llum artificial només té un efecte lleuger sobre
la deteccié de la profunditat, pero la llum solar té més contingut espectral en la banda d’infrarojos
i causa distorsions apreciables en el niivol de punts. Estes condicions s’han tingut en compte en
les gravacions per tal d’obtindre ntivols optims.

4.2.4.3. Alineacié de les imatges dels diferents sensors

El sensor de color i el sensor monocrom esquerre (la referéncia de la profunditat) estan separats
15 mm, cosa que suposa un canvi de perspectiva important. Per tant, va sorgir la qiiestié de si la
informacié de profunditat i la imatge de color estarien desalineades en el ndvol de punts, perd s’ha
comprovat que la camera realitza les correccions oportunes com a part del processament perque al
nivol de punts proporcionat estiga tot alineat correctament. En la figura 4.12 podem veure com,
malgrat el soroll, les dades de color de la maqueta que simula la maquina de Smith i les dades de
color del fons estan correctament assignades als volums adequats del nivol de manera quasi exacta
(és a dir, sobre el volum de la maqueta no apareix pintat el fons, ni viceversa).

4.2.4.4. Orientacio de la camera

En la camera estereo, el calcul de la profunditat es basa en la disparitat. Com que els sensors
estan disposats horitzontalment, la disparitat de les seues imatges també es calcula horitzontal-
ment. Aixo implica que I’error és major en eixa direcci6 que verticalment i que els objectes més
“horitzontals” s6n més propensos a soroll i distorsions que altres.
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Figura 4.12: Alineaci6 correcta de la informacié de profunditat i la imatge de color

En este treball, el que necessitem del nivol de punts és, principalment, poder detectar la barra
transversal de la maquina de Smith, que és horitzontal. Per tal de reduir I’error a que es veu sotmesa,
es va provar (amb resultats exitosos) a prendre les captures amb la camera girada 90° per tal que
la barra aparega verticalment en la imatge de la camera. Ac¢O augmenta I’error en els pilars de
la maquina, perd no €s tan greu perque sén més grossos i es detecten millor, i a més no sén tan
importants per a I’algoritme.

4.2.4.5. Calibracio

Per tal de reduir eixe soroll i eixes distorsions al minim possible, s’han provat dos tipus de
calibracié que oferix Intel per a la camera. Al llarg del temps és facil que varien algunes carac-
teristiques de la camera com les posicions d’alguns elements a nivell submil-limetric. Per tant, si
fem que la camera tinga un millor autoconeixement d’estos aspectes, pot calcular la profunditat
d’una manera més fiable.

Una d’eixes dos tecniques és 1’autocalibracié [49], que permet fer una avaluacié de la descali-
braci6 dels components de la camera que té lloc de manera natural pel pas del temps, i corregir-la
de manera més o menys senzilla i automatica, tal com mostra la figura 4.13. A¢0 ha suposat una
certa millora en el soroll ondulatori de les superficies planes.

(a) Abans de I’autocalibracio (b) Després de I’autocalibraci6

Figura 4.13: Efecte teoric de I’autocalibracio [49]

Laltra tecnica €s la calibracié dinamica, que requerix un patré especial de mesures conegudes
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(figura 4.14) sobre una superficie plana externa, com pot ser un tros de cartolina o la pantalla del
mobil mitjancant una aplicacié d’Intel. L’eina de calibracid, que s’executa en ’ordinador al qual
esta connectada la camera, dona instruccions per a moure el patré per diferents zones del camp de
visié i amb diferents orientacions.

Figura 4.14: Patré utilitzat en la calibracié dinamica [50]

D’aix0 podem deduir que es tracta d’una versi6 del classic algoritme de calibracié de cameres
[51] en que es prenen diferents fotografies d’un patrd, que sol ser com el d’un tauler d’escacs,
i se n’extrau informaci6 suficient per a conéixer els parametres intrinsecs de la camera (el punt
principal, les distancies focals i els parametres de distorsid) i, en el cas de les cameres estereo, els
parametres extrinsecs (posicid i orientacié relatives) entre els dos sensors.

En el nostre cas, la calibraci6 dinamica ha suposat una gran milloria en la qualitat del ndvol de
punts, tal com explicarem després i es mostra en la taula.

4.2.4.6. Comprovacions

Com que la qualitat del ntivol de punts és important per a poder aplicar-hi les técniques de
processament, s’ha volgut estudiar bé la seua variacié en funcié de diversos parametres. Entre les
proves que hem dut a terme, hi ha un xicotet estudi qualitatiu en qué avaluem el soroll aleatori
i la deformaci6 de la connectivitat entre elements segons la distancia i I’orientacié relativa entre
I’objecte (en este cas, una maqueta que simula la maquina de Smith) i la camera. Els ntivols s’han
classificat:

= Com a bons si tenen ondulacions xicotetes, una connectivitat perfectament fidel a la real i
interferéncies lleus o ocasionals amb altres objectes
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= Com a regulars si les ondulacions sén un poc més grans, presenten alguna discontinuitat o
patixen interferéncies notables

= Com a roins si I’objecte apareix greument desfigurat

Distancia i orientacié 0° 30° 45° 60°
camera-objecte Horitz. | Vert. | Horitz. | Horitz. | Horitz. | Vert.
Im Bo Bo Bo Bo Bo Bo
1,8 m Regular | Regular | Regular | Regular | Regular | Regular
2,5m Roin | Regular | Roin Roin Roin | Regular

Taula 4.4: Qualitat subjectiva del niivol de punts segons la distancia i orientacio relativa de
la maquina i la camera

Dels resultats, que es presenten en la taula 4.4, es deduix que la distancia €s el principal factor
que afecta a la qualitat del ndvol de punts, i que ’orientacié de la maquina no hi té efectes aprecia-
bles. Per la seua banda, la recalibraci6 ha fet aparéixer la paret del fons en les captures de 2,5 m de
distancia. A més, tal com es pretenia i s’observa en la figura 4.15, col-locar la camera en posicié
vertical en compte d’horitzontal millora la deteccié de la barra en el nivol (i, per tant, facilita el
processament posterior). Aix0 s’ha plasmat en el fet que la distancia a partir de la qual el ndvol
comenca a empitjorar notablement s ha vist endarrerida des de vora 1,5 m fins a vora 1,7 m.

(a) Camera horitzontal (b) Camera vertical

Figura 4.15: Deteccio de la barra transversal de la maqueta segons ’orientacié de la camera

En qualsevol cas, hem volgut anar més enlla i quantificar esta avaluaci6 de la qualitat del nidvol
de punts. Per a fer-ho, s’han disposat quatre creuetes (figura 4.16) formant un rectangle sobre
I’armass6 de la maqueta que simula una maquina de Smith, se n’han capturat nivols i s’ha comparat
la distancia entre les creuetes —i d’extrem a extrem de la barra transversal— sobre els niivols i en la
realitat.

Concretament, s’han pres captures des de tres distancies diferents (I m, 1,8 m i 2,5 m aproxi-
madament) amb la maqueta més o menys paral-lela a la camera. Al llarg del desenvolupament del
treball s’ha repetit esta avaluacié diverses vegades a mesura que s’ha anat augmentant la resolu-
cio, recalibrant la camera, girant-la 90°, etc. Els resultats finals, que corresponen a la configuracié
utilitzada en les gravacions reals, es mostren en la taula 4.5.

Els nivells d’error, que arriben al voltant d’un 2 % o un 3 %, es consideren acceptables per a
la nostra aplicacid, i podem dir el mateix del xicotet error d’escala que s’aprecia (ja que tots els
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Figura 4.16: Marques usades en les mesures de ’error de la camera

Situacions i Real Cameraalm Cameraa 1,8m Cameraa?2,5m
distancies Niivol Error Nuvol Error Nuvol Error
Horitz. sup. | 55,5cm | 56,52cm | +1,84% | 57,59cm | +3,76 % | 57,58 cm | +3,74 %
Horitz. inf. | 555cm | 55,94cm | +0,80% | 56,07cm | +1,03% | 56,73 cm | +2,22 %
Vert. esq. 72,8cm | 73,95cm | +1,58% | 74,72cm | 42,63% | 75,25cm | +3,36 %
Vert. dr. 72,8cm | 73,97cm | +1,61% | 74,92cm | 42,92% | 75,40cm | +3,57 %

Barra 88,2cm | 89,88cm | +1,91% | 88,58cm | +0,44% | 89,57cm | +1,55%

Mitjana +1,54 % +2,15% +2,89 %

Taula 4.5: Error en les mesures de la camera a diferents distancies

errors son positius). Com és logic, sén en general més grans a mesura que la distancia a 1’objecte
augmenta.

4.2.5. Qualitat de la imatge bidimensional de color

Com que la imatge de color també afecta a I’éxit dels algoritmes de processament i, al final,
al funcionament del sistema, s’ha volgut determinar com li afecten una série de factors per tal
d’optimitzar-ne la qualitat. La imatge de color és proporcionada per un tnic sensor RGB, i els seus
ajustos son els d’una camera normal (temps d’exposicid, guany, etc.). Els objectius que ens hem
posat pel que fa a la imatge de color sén:

1. Que en cada fotograma es mostre la barra transversal de la maquina de Smith en una posicié
clara, és a dir, sense desenfocament de moviment (motion blur)

2. Que els colors es capten de manera tan fidel a la realitat com siga possible

3. Que la imatge tinga tan poc de soroll com siga possible per a optimitzar la deteccid
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Els objectius son eixos perque part de 1’algoritme es basa en detectar la posicié de la barra trans-
versal a partir del color d’una marca.

La naturalesa dels parametres de la camera fa que el compliment total dels punts anteriors
siga complicat d’aconseguir, i ens obliga a jugar buscant un equilibri entre ells. L’estratégia que
hem ideat ha sigut determinar en primer lloc el major temps d’exposicié que permet una deteccid
nitida de la barra. Com que eixe temps d’exposicié €s tan xicotet que enfosquix molt els colors,
després s’han buscat els nivells de guany o d’il-luminacié externa que proporcionen uns colors de
nou semblants a la realitat.

Comengant per I’ajust de I’exposicid, un dels entrebancs és que ni el programa d’Intel ni cap
manual ni full d’especificacions n’indica les unitats. Un valor de 10000 pareix correspondre a
un temps d’exposicié d’1s, de manera que podem pensar que esta en decimes de mil-lisegon, i
valors menors es corresponen amb exposicions menors. Aixi doncs, com que les gravacions es fan
a 30 fotogrames/s, el maxim valor d’exposicié per a nosaltres és 333,333. El temps d’exposicio es
pot ajustar en valors discrets: 312, 156, 78,391 1.

S’han fet en primer lloc gravacions de la barra transversal de la maqueta en moviment en una
habitaci6 interior amb un nivell mitja d’il-luminacid, pero suficient. Els resultats es mostren en la

figura 4.17.

(a) Exposicio automatica (b) Exposici6 a 312 (c) Exposicié a 156

(d) Exposicié a 78 (e) Exposicié a 39

Figura 4.17: Detall de la nitidesa de la barra amb diferents valors d’exposicié en interiors

Es pot comprovar que la barra ix massa borrosa amb 1’exposicié en automatic, a 312 i 156,
borrosa perd acceptable a 78 i nitida a 39. No s’ha gravat amb I’exposicié a 1 perque fins i tot
amb el guany al maxim la imatge era massa fosca com per a apreciar res. Aixi, els valors adequats
d’exposici6 sén 78 1 39.

A continuacid, com que les imatges sén molt fosques fins i tot amb el guany, s’ha gravat una
altra escena al costat d’una finestra, amb resultats que es veuen en la figura 4.18.

En els dos casos la barra es pot veure amb una nitidesa i una il-luminaci6 suficients. Evident-
ment, amb I’exposicié a 78 es veu un poc borrosa, perd pot ser suficient.

S’ha provat també en 1’exterior, i amb estos valors d’exposicid la imatge eixia cremada fins i tot
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(b) Exposici6 a 39
Figura 4.18: Detall de la nitidesa de la barra amb diferents valors d’exposicié junt a una

finestra

amb el guany minim, de manera que ha calgut posar I’exposicié al valor minim (1). La il-luminacié
és acceptable i la nitidesa és molt bona (figura 4.19).

(a) Exposicié a 1

Figura 4.19: Detall de la nitidesa de la barra en exteriors

De tot a¢d s’ha conclos que la quantitat de 1lum té un efecte molt gran en la imatge i que, perque
la imatge estiga ben il-luminada amb el temps d’exposicié que assegura una barra nitida, cal que
hi haja llum natural, o bé bona llum artificial.

Tots estos coneixements s’han tingut en compte quan s han fet les gravacions reals. Al gimnas
de I’UPYV, el lloc on es troba la maquina de Smith és un rac6 molt fosc, de manera que amb el temps
d’exposici6 a 78 i el guany al maxim la imatge quedava molt enfosquida (figura 4.20a). Aixo ha
implicat la necessitat d’afegir un focus bastant potent al muntatge per a poder captar correctament
els colors (figura 4.20b).

Tanmateix, recordem que la il-luminacié addicional no és massa bona per a la detecci6 correcta
del nivol de punts per part de la camera estéreo (i gens bona en el cas de llum natural). Aixi, el que
resulta necessari per a la detecci6 del color en la imatge 2D pot ser contraproduent per al nivol de
punts.

4.3. Tecniques i funcions de processament

Lextraccié d’informacid ttil de I’escena per tal de reconéixer-hi la maquina de Smith implica
I’ts de certes tecniques de processament sobre el nivol de punts capturat per la camera estereo.
MATLAB n’oferix moltes, i s’han revisat i provat per a trobar les adequades per al nostre cas i
adquirir experiéncia i intuicid en el seu Gs. Concretament, s’han investigat funcions de segmentacié
i funcions d’ajust.
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(a) Només amb la il-luminacio del (b) Amb il-luminacié addicional i
gimnas i pujant molt el guany ajustos moderats

Figura 4.20: Imatge de la maquina de Smith del gimnas de ’'UPV

Les funcions de segmentacié implementen la divisié del ndvol en parts segons la geometria
dels elements que hi apareixen, o I’extraccié d’elements del niivol amb certes caracteristiques ge-
ometriques, que és un altre vessant del mateix. Entre altres, podem trobar una funcié geneérica de
segmentaci6 per distancia [52], o una d’especifica per a nivols de punts procedents de lidar i que
incorpora elements d’aprenentatge profund [53].

Pel que fa a1’ajust, MATLAB implementa funcions que ajusten un cos geometric definit per pa-
rametres a un ndvol de punts o a una zona concreta d’un nivol de punts. Els cossos disponibles per
a ajustar son cilindres [54], plans [55] i esferes [56], a més d’altres definits per I’usuari mitjangant
una expressié matematica [57]. Es pot controlar la distancia maxima dels punts a I’objecte geome-
tric i, en els casos on té trellat, es poden posar restriccions geometriques. Estes funcions utilitzen
I’algoritme MSAC (M-estimator sample consensus), que €s una variant del conegut RANSAC. En-
cara que es pot fer també amb ajust a un pla, existixen funcions per a eliminar el terra d’una escena
(pensades per a lidar, aixo si) [58].

4.3.1. Funcions de segmentacio

Des del moment de concebre 1’algoritme s’ha pretés que les técniques de segmentacid juguen
el paper de detectar quins punts de 1’escena corresponen a la maquina de Smith i també separar les
diferents parts de la maquina (els pilars i la barra, sobretot). En efecte, aix0 s’ha aconseguit amb
una unica funcié de MATLAB (pcsegdist [52], que és simple pero versatil) utilitzada de diverses
maneres i amb diferents proposits.
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La funcié pcsegdist és una funcié de segmentacié per distancia, és a dir, separa els punts
d’un ndvol per grups (o clusters) basant-se en la distancia amb altres punts. Aixi, si a menys d’una
certa distancia d’un punt n’hi ha un altre, llavors sén del mateix grup, i el grup va creixent. Si, en
canvi, el punt més proper a un grup de punts es troba a una distancia major que la especificada,
pertany a un grup diferent.

Es tracta d’una implementaci6 tan senzilla que 1’Gnic parametre que es pot ajustar és eixa dis-
tancia a partir de la qual es considera un grup diferent, i la funcié retorna simplement a quin grup
pertany cada punt. Aixi, el ventall de possibilitats s’obri quan pensem en les diferents maneres en
que podem utilitzar eixa informacio.

Una d’elles és reconéixer objectes filtrant per mida. Si volem detectar un objecte del qual
coneixem les dimensions, podem comparar-les amb les de cadascun dels grups en que s’ ha dividit
el nivol i aixi saber quin o quins poden ser 1’objecte buscat. A¢o funciona perque és dificil que
aparega en I’escena un altre objecte de les mateixes mides. Tanmateix, requerix que 1’objecte no
estiga en contacte amb cap altra part de I’escena (és a dir, cal haver eliminat el terra en el nivol)
perque s’agrupe independentment de la resta, i les distancies entre els punts que el formen han de
ser molt diferents a les distancies entre 1’objecte i altres elements.

En el nostre treball, este ds de la segmentacié s’ha aplicat en un pas clau de 1’algoritme com
és la deteccid de la maquina de Smith en I’escena (figura 4.21). Esta ha resultat ser ’operacié
més sensible de 1’algoritme, ja que les condicions de 1’escena no complien I’dltim dels requisits
definits anteriorment, i aix0 ha fet que variacions xicotetes en el parametre de la distancia resulten
en segmentacions diferents. Addicionalment s’ha utilitzat esta técnica per a verificar que la barra
transversal o els pilars detectats en la maquina ho eren realment.

x (m)
(a) Vista frontal (b) Perspectiva

Figura 4.21: Segmentaci6 de la zona de la maquina de Smith, on cada grup es mostra d’un
color

Una segona manera en queé hem utilitzat la informaci6 de segmentacio en el nostre treball és
com a comprovacié de ’existéncia de continuitat d’objectes en una zona de I’espai. Es a dir, com
que la distancia a la qual es troben els punts determina quants grups diferents formen, s’ha utilitzat
la quantitat de grups detectats per a saber si en una determinada zona de 1’espai hi ha un, dos
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o més objectes. Aix0 ha resultat ttil per a determinar, una vegada aillada la maquina, si en una
determinada zona en trobem només els pilars (dos objectes separats) o els pilars units per la barra
transversal (un objecte, ja que hi ha continuitat). D’eixa manera s’ha pogut verificar la ubicaci6 de
la barra transversal.

Com ja s’ha mencionat, existixen altres funcions de segmentacié [53], algunes de les quals,
com segmentGroundSMRF [58], fins i tot s’han arribat a provar, perd s’ha determinat que en el
nostre cas oferixen resultats pobres o no funcionen, i s’han descartat. Esta classe de segmentaci6
es faria en imatges 2D mitjancant operacions morfologiques, pero eixa classe d’operacions no estan
definides per a ndvols de punts.

4.3.2. Funcions d’ajust

Mitjancant les anomenades funcions d’ajust, podem modelar elements del nivol de punts com
a cossos geometrics senzills que s’hi ajusten. Es a dir, podem representar un grapat de punts amb
soroll i imprecisions per una figura tridimensional caracteritzada per uns pocs parametres, i aix0
ens permet comprendre millor la disposicid de I’escena i processar-la tenint en compte informacié
més valuosa.

Eixa facilitat per a operar sobre 1’escena gracies al valor afegit dels cossos geomeétrics definits
per parametres €s ja una finalitat en si mateixa i un bon motiu per a fer tis de les funcions d’ajust, i
I’hem aprofitada per a modelar geometricament els pilars i la barra transversal de la maquina, aix{
com per a determinar 1’orientaci6 del pla que formen els dos pilars (figura 4.22). A més, també es
pot utilitzar este ajust com a metode per a detectar elements de I’escena amb certes caracteristiques
geometriques.

y (m)
¥ (m)

(a) Perspectiva davantera (b) Perspectiva darrera

Figura 4.22: Ajust d’un pla a un nivol format pels dos pilars de la maquina

D’entre les funcions que oferix MATLAB d’ajust a una esfera, a un cilindre, a un pla i a una
figura definida per I’usuari, la d’ajust a un pla (pcfitplane) €s la que més titil ha resultat en el
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nostre treball. Concretament, s’ha usat per a ajustar un pla al terra de I’escena (figura 4.23), cosa
que n’ha possibilitat 1’eliminacié d’una manera comoda i la rotacié de 1’escena per a alinear-la
amb els eixos del sistema de coordenades. Aix{, 1’ajust ha sigut important per a dur a terme un pas
necessari per a la segmentacio del qual parlavem abans: eliminar la connexi6 entre els elements a
segmentar.

v (m)

(a) Vista frontal (b) Perspectiva

x (m)

—,——-r—l—‘l*"T

-1 -15 2 725 -3

z(m)

(c) Perspectiva de perfil

Figura 4.23: Ajust d’un pla al terra de I’escena de la maquina de Smith

Una funcié que s’ha trobat a faltar entre les que oferix MATLAB en la seua biblioteca de
processament de nivols de punts €s la d’ajustar punts a una recta en 1’espai en comptes d’una
figura amb volum. Es per aixd que, prenent com a base el codi detallat en [59], s’ha creat una
funcié senzilla que determina el centroide i la direccié dominant d’un nivol de punts. En el cas
d’elements molt allargats com la barra transversal i els pilars de la maquina (figura 4.24), eixa
direccié dominant és molt clara i, a més, el fet de forcar que siga una recta permet eliminar les
ondulacions que provoca el soroll i que dobleguen estos elements.

Per tal de trobar els extrems dels pilars i la barra, s’ha fet is de la funcié f indNearestNeighbors
de MATLAB [60], que determina quins sén els punts més propers a una coordenada en el nivol, i
a quina distancia es troben. Eixa informacid s’utilitza per a detectar el final de 1’element en qiiestié
en el moment en que, en anar recorrent la recta que el modela, no hi ha cap punt proper a una
distancia menor que 10 cm.

38



CAPITOL 4. DESENVOLUPAMENT DEL SISTEMA 4.4. INTEGRACIO DEL PROCESSAMENT 2D I 3D

Figura 4.24: Ajust de rectes als pilars i a la barra transversal de la maquina

Finalment, i com a apunt secundari, cal mencionar que la barra transversal s’ha representat
amb un model de cilindre (a diferencia dels pilars de la maquina) per tal de mostrar graficament
el seu gruix. Tanmateix, este model de cilindre s’ha creat a partir dels parametres de la recta, no
mitjancant 1’ajust d’un cilindre mencionat abans.

4.4. Integracio del processament 2D i 3D

4.4.1. Decisio de seguir la barra sobre una imatge plana

Una de les parts de 1’algoritme plantejat és el seguiment de la barra transversal de la maquina
de Smith, que és menester per a mesurar la velocitat amb qué I’esportista du a terme 1’exercici.
Després de reflexionar sobre les diferents maneres de dur-lo a terme, hem conclos que fer eixe
seguiment sobre una imatge plana pot donar resultats bastant millors que basar-lo en el calcul de
la posici6 de la barra al nivol de punts.

La ra6 principal d’aix0 és la quantitat de soroll que conté el niivol de punts, aixi com les defor-
macions i efectes no desitjats que hem explicat abans, en el subapartat 4.2.4.1. A més, la resolucié
de les imatges bidimensionals que proporciona la camera €s major que la dels nivols de punts, i
s’hi poden aplicar tecniques de processament que sén d’ds habitual en el tractament d’imatges i
que no es poden aplicar a nivols de punts per la seua naturalesa.

La conseqiiencia d’eixa decisio és que el treball consta de parts sobre les quals operem mit-
jancant processament 3D i altres on apliquem processament 2D. Aixo ens ha permés aprofitar les
fortaleses de cada ambit: el nivol de punts és molt millor que una imatge plana per a detectar la
disposicié espacial d’una escena, i a més permet fer-ho sense marques ni mesures de referéncia
addicionals; per la seua banda, detectar formes o colors és més senzill i més precis en una imatge
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plana que sobre el nivol, tal com s’aprecia en la figura 4.25.

B

(a) Nivol de punts (3D) (b) Imatge bidimensional (2D)

Figura 4.25: Comparacié d’una part de la maquina de Smith en les captures 3D i 2D

A T’hora de capturar les dades per a aplicar esta especie d’algoritme mixt, ha sigut prou amb
adquirir simplement les necessaries en cada ambit. Es a dir, quant a nivols de punts, només en
cal un d’estatic, i no cal que hi aparega I’esportista, ja que servix per a determinar la disposici6
espacial de I’escena. L'exercici en si mateix només cal gravar-lo a continuacié igual que qualsevol
video habitual format per imatges planes, i és on se seguix la barra transversal de la maquina. La
posici6 i 'orientacid relatives entre la camera i I’escena no han de canviar entre estes dos captures,
perque si canvien, la disposicid espacial capturada al ndvol ja no es correspon amb la gravada al
video. Aix0 no passa quan, com en el nostre cas, s’utilitza un tripode.

Tot i dur a terme el seguiment de la barra en 2D, s’ha mantingut en 1’algoritme la detecci6 i
I’ajust de la barra transversal en el nivol (la determinaci6 de la seua posicié en I’espai, en defi-
nitiva). La raé d’aixo és que la posici6 de la barra en ’espai és clau a I’hora de determinar quin
és el pla en que s’efectua el moviment de I’exercici, cosa que, com veurem un poc més avant, és
menester justament per a saber amb precisio la posicié de la barra durant el transcurs de I’ exercici.

Una de les qiiestions que ha sorgit és si la imatge 2D sobre la qual s’ha de fer el seguiment de la
barra és la de color o la del sensor esquerre de profunditat. En principi, ’opci6 logica és la segona,
ja que el sensor esquerre de profunditat és on es troba I’origen del sistema de coordenades espacial
del nivol. Tanmateix, la imatge monocroma no sempre permet detectar bé les vores dels elements,
i menys encara en este cas, en que el seguiment es basa en la deteccié d’una marca de color fixada
ala barra. Aixi doncs, s’ha usat la imatge de color per a seguir la barra, i s’ha tingut en compte que
el sensor RGB dista 1,5 cm del sensor esquerre de profunditat, ja que aix0d suposa una diferéncia
considerable en la perspectiva i fa necessari relacionar matematicament els dos punts de vista. Per
comparacié, recordem que el nivol de punts recull I’escena en 3D gracies als sensors, que estan
separats 5 cm.

4.4.2. Metode de deteccio i seguiment de la barra transversal

El seguiment de la barra transversal de la maquina de Smith es basa en la deteccié en cada
fotograma d’una marca constituida per una faixa de cartolina de color groc fixada a la barra a prop
d’un dels pilars laterals. La deteccié d’eixa marca es du a terme identificant el color dels pixels i,
posteriorment, mitjangant operacions morfologiques que actuen de filtre per tal d’assegurar-se que
I’element resultant correspon realment a la marca.
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La funcid, que s’ha inspirat en [47], pren una Unica imatge (en el nostre cas un fotograma de
la gravacid) i calcula el punt on es troba la marca. Per a tot aix0 es té en compte informaci6 sobre
I’orientacié de la camera respecte a la maquina i la delimitacié de la zona on s’ha de buscar la
marca (que es determina en 1’algoritme principal).

En primer lloc, es conceptualitza I’anomenada piramide multiresolucié d’imatges, on la imatge
de cada nivell té la meitat de resolucié que 1’anterior, i s’especifica a quin nivell es fara el proces-
sament. La tria d’un nivell o un altre resulta de posar en la balanca el temps de processament i la
precisi6 de la deteccié. En un cas com el nostre, en que 1’algoritme esta en fase de desenvolupa-
ment, prioritzem la precisié del punt detectat per a poder analitzar-1o i avaluar-ne el funcionament,
de manera que s’aplica I’algoritme sobre la imatge amb la maxima resolucié possible.

A continuacid, es configuren parametres com ara la mida de la faixa de color o les seues carac-
teristiques de color, es definixen la zona de la imatge on s’ha de buscar i la mida de la marca que
assenyalara el resultat, i se selecciona la zona de la imatge definida per I’area de cerca. Tots estos
parametres s’adapten al nivell de la piramide que s’haja triat i a I’orientacié de la camera en cas
que no siga horitzontal.

Una vegada esta tot preparat, es processa la imatge. Es descarten només comencar els punts
que no complixen les condicions de to, valor i saturacid. En el cas del valor o brillantor, la funcié
és molt flexible per a poder acomodar-se a entorns amb il-luminacions diverses. A continuacio,
sobre les arees restants s’apliquen operacions morfologiques per a eliminar zones amb mides que
no corresponen (concretament, s’aplica un top hat i una obertura). Després d’aixo, sol quedar una
area només, i si en queden més, s’intenta aglutinar-les.

El punt considerat la marca €s el canté superior esquerre de 1’area, i de nou es modifica si
cal per a tindre en compte que haviem reduit la mida de la imatge o que la camera no estava en
horitzontal. Opcionalment es genera una imatge amb la marca assenyalada (figura 4.26). A més,
una vegada s’ha obtingut la seqiiencia de punts al llarg del temps, s’hi aplica un filtre de suavitzat
per tal d’eliminar soroll i possibles deteccions espuries.

Tal com s’ha mencionat ja, és important que I’escena estiga ben il-luminada per a fer possible
la detecci6 del color mantenint alhora un temps d’exposici6 baix, que és necessari per a captar un
bon nivol 3D. Aixo pot implicar la necessitat d’aportar il-luminaci6 artificial en cas que 1’escena
siga fosca. No és recomanable amplificar la brillantor de la imatge en 1’algoritme, ja que aixd pot
modificar-ne els colors a causa del soroll.

4.4.3. Correspondencia entre la imatge bidimensional i el niivol de punts

Hem explicat abans que coneixem la disposici6 espacial de I’escena gracies al nivol de punts
tridimensional que obtenim de la camera estéreo, i que el seguiment de la barra transversal de la
maquina es du a terme buscant una marca de color en la imatge RGB (bidimensional), de manera
que aprofitem els avantatges dels dos mons. La qiiestié que sorgix, perd, és com integrar estes
dos parts per a poder determinar la posicié de la barra en I’espai, que €s el que volem conéixer
en realitat: cal calcular correspondéncies entre la imatge RGB i el niivol de punts. La manera en
que s’ha resolt aixod beu d’algunes de les idees de [47], aixi que les mostrarem abans d’explicar el
nostre treball. Per tal de fer aix0, cal conéixer dos tipus de relacions matematiques entre entitats
geometriques: les projeccions i les transformacions geomeétriques.
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Figura 4.26: Deteccié de la marca en un fotograma de la gravaci6

4.4.3.1. Projeccié

La projeccio representa la relacié entre els punts de 1’espai i els de la imatge. No es tracta ni
més ni menys que del que s’ha explicat sobre els models de camera i la projeccié de 1’escena en
I’apartat 3.2.1 del capitol dels fonaments teorics, que s’aplica aci directament i també a la inversa.

Cal tindre en compte que la projeccié de punts mitjangant rajos implica que infinits punts de
I’escena es projecten sobre un sol punt de la imatge, de manera que eixa projeccié inversa que
mencionavem (és a dir, calcular el punt de I’escena a partir del de la imatge) no es pot dur a terme
sense conéixer més dades. La informacié addicional que permet fer-ho pot ser, per exemple, un pla
de I’escena que sapiem que conté el punt que busquem. Aixi, eixe punt quedaria determinat per la
intersecci6 del pla i el raig.

4.4.3.2. Transformacions geometriques

Les transformacions geometriques entre dos imatges planes representen operacions com des-
placaments, rotacions, canvis de mida, deformacions, etc. que es poden aplicar sobre imatges, i
matematicament relacionen els punts d’una imatge amb els punts del resultat d’estes operacions.
Una transformacié geometrica esta definida per una matriu H de 3 X 3 elements, tal que

P=H-P 4.1)

on P i P’ s6n vectors columna de 3 elements que representen, en coordenades homogenies, un
punt de la imatge original i un punt de la imatge transformada respectivament. Les coordenades
homogenies d’un punt tenen una dimensié més que la forma habitual de representar-lo, i tenen
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la propietat que la divisié de totes les components excepte 1’dltima entre eixa tltima resulta en
la forma habitual (o coordenades inhomogenies) del punt [61]. Per exemple, els punts (9, 15, 3),
(15,25,5)1(1,5;2,5;0,5) en coordenades homogenies representen tots el mateix punt: (3, 5). Esta
és una manera molt estesa de representar punts en les transformacions geometriques perque permet
treballar comodament amb punts situats en I’infinit que sorgixen de vegades en estes transforma-
cions simplement posant I’tiltima component a 0. Aix{i, ’equaci6 4.1 es desenvolupa com a:

x’ hiy hix hiz| |x
Y| =|ha hxn hoz|-|y (4.2)
w’ h31 hzy has| |1
iel punt P’ seria, en coordenades inhomogenies (les habituals), (x’/w’, y’/w’). La matriu H t€ 8
graus de llibertat perqué esta definida fins a un factor d’escala, o el que és el mateix, dos matrius

proporcionals representen la mateixa transformacié [61].

La matriu H, de la manera generica en queé I’hem definida, representa una transformaci6 de
perspectiva qualsevol. Després hi tornarem. Si els elements d’H prenen valors amb certes ca-
racteristiques, H passa a representar els altres tipus de transformacions, que en realitat sén casos
particulars de la transformacié de perspectiva [61] (figura 4.27). Estes altres transformacions sén:
la transformacié aff o afinitat, on la imatge es pot rotar, emmirallar, moure, i escalar en diferent
grau en cada direcci6; la semblanga, que permet rotar, emmirallar i moure la imatge, i escalar-la
en totes les direccions per igual (s, per tant, un cas particular d’afinitat); la isometria, que no-
més permet rotar, emmirallar i moure la imatge (un cas particular de semblanga); i la rotacid i la
translacid, que son casos particulars de la isometria. Els efectes d’algunes d’estes transformacions
geometriques es poden observar en la figura 4.28.

Transformacio
de perspectiva

Afinitat

Semblanga

Isometria

Rotaci6 ®

Figura 4.27: Jerarquia de les transformacions geometriques

En qualsevol cas, ens centrem en la transformacié de perspectiva genérica, que representa una
classe de distorsi6 que, per descriure-ho visualment, convertix els quadrats en trapezoides. Esta
transformacio és la que t€ lloc quan canviem la perspectiva que tenim sobre una escena, i el fenomen
més destacat n’és que fa convergir linies paral-leles en un punt finit.

De vegades, volem saber com es veu des d’un cert lloc un pla que hi ha en una escena (o,
equivalentment, punts referenciats a ell). En termes geometrics, volem establir una relacié de
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Figura 4.28: Efecte de diverses transformacions geomeétriques [62]

transformacio entre els punts del pla que esta en ’escena i el sensor de la imatge, tenint en compte
que tenen una posicié i una orientacid relatives qualssevol. Esta relacié és una classe especial de
transformaci6 de perspectiva anomenada homografia plana, i és clau en la tasca duta a terme en
[47].

4.4.3.3. Homografia plana

Podem expressar matematicament una homografia plana d’una manera semblant a una trans-
formaci6 de perspectiva:

p=H-P (4.3)

Ji=

Aci, p = [x y 1]T és el punt del pla imatge referit al sistema de coordenades 2D de la

imatge, i P = [X Y Z l]T és el punt contingut en un pla de ’espai i referit a un sistema
de coordenades 3D situat en un punt arbitrari de I’escena (figura 4.29). Com que el sistema de
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coordenades és 3D, el punt té coordenada Z, amb la qual sumen 4 coordenades en estar expressat
en coordenades homogenies. Per tant, H no té dimensions de 3 X 3 siné de 3 X 4.

La particularitat de ’homografia plana és que representa simultaniament una projeccié (que
té lloc en determinar com apareix en el pla imatge un punt de I’escena) i la rotacid i la translacié
que relacionen els dos sistemes de coordenades. Aco també es reflectix en la matematica, ja que la
matriu H es pot descompondre en una matriu M, que conté els parametres intrinsecs de la camera
i representa la primera part, una matriu W, que conté la matriu de rotacié i el vector de translacié
que relacionen els dos sistemes de coordenades, i un factor d’escala s [63] (equacions 4.4 1 4.5).

P (4.4)

]
I
[S
=

X fx 0 cx| [rn r2 ri3 f
y=s5s-10 fy cy|-|r21 12 13 B
1 0 0 1 r3 r3p r3 13

4.5)

— N~ >

La clau per a simplificar la matematica de les homografies planes, pero, €s col-locar el sistema
de coordenades tridimensional de tal manera que el pla XY coincidisca amb el pla de I’espai que
conté els punts d’interés, €s a dir, que el pla que conté els punts siga Z = 0 en el sistema de
coordenades 3D, tal com es mostra en la figura 4.29. Aix0, sense perdua de generalitat, permet
eliminar una columna de la matriu W que seria multiplicada per O i, conseqiientment, fer que H
siga de dimensions 3 x 3, tal com mostra 1’equacié 4.6: o

x Sx 0 ex| [rn ori2 | |X

yl=s" 0 fy Cyl-|r21 T2 - Y (46)
1 0 0 1 r31 r I3 1

Aix{i, hem obtingut una expressi6 identica a la d’una transformacié de perspectiva perque, com

que els punts d’interés pertanyen a un pla en I’espai, realment ho és. Col-locar el sistema de coor-
denades d’una manera convenient permet operar formalment com a tal.

4.4.3.4. Una situaci6é semblant, pero en 2D

En [47] es planteja un problema que guarda certes semblances amb el nostre. Concretament,
els autors localitzen en I’espai, i seguixen, un marcador que es desplaca en un pla, perd a diferéncia
del nostre treball, disposen d’una camera normal que genera una imatge 2D. A més, el pla en que
es desplaca el marcador esta parcialment ocult i és de dificil accés.

La manera en que ho han resolt és col-locant quatre marques en un altre pla paral-lel al pla en
que es desplaca el marcador mobil, i amb dos homografies i una projeccié. També coneixen les
posicions relatives d’estes marques fixes auxiliars.

Es a dir, establixen un sistema de coordenades 2D contingut en el pla en qué es troben les
marques fixes i amb origen en una d’elles, de manera que coneixen la posici6 de totes elles en eixe
sistema de coordenades perque 1’han mesurada. Un algoritme de deteccié troba eixes marques
en la imatge (en el sistema de coordenades de la imatge), i aixi formen quatre parelles de punts
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Figura 4.29: Plans i sistemes de coordenades que intervenen en una homografia plana

mitjancant els quals establixen una homografia plana entre el pla de la imatge i el que conté les
marques fixes en I’escena. Perod realment cal arribar al pla en que es desplaga el marcador mobil.

Per aixo0, sabent els parametres intrinsecs de la camera, extrauen de I’homografia plana la po-
sici6 i orientacio relatives dels plans, de manera que obtenen el pla de I’espai en que es troben les
marques fixes, i amb tot aix0 i una projecci6 inversa calculen la posicié de les quatre marques fixes
en el sistema de coordenades espacial de 1’escena.

A continuacid, determinen en quin pla de I’espai es mou el marcador ja que coneixen la dis-
tancia entre este i el de les marques fixes, i prenen quatre punts en el pla del marcador mobil (per
exemple, els que queden darrere de les marques fixes). Mitjangant una projeccié directa, troben en
quins punts de la imatge apareixerien estos quatre punts “ficticis” de I’espai, i de nou disposen de
quatre correspondencies per a establir una homografia plana, esta volta si, entre el pla de la imatge i
el pla en que es desplacga el marcador. Aixi, esta homografia els permet calcular de manera rapida i
senzilla la posicié del marcador en el sistema de coordenades del pla de moviment una volta s’haja
detectat en la imatge.

La figura 4.30 mostra els punts i plans que intervenen en el procés.

4.4.3.5. Aplicacié de les relacions geometriques al nostre treball

L'element que diferencia este treball és I'is de la camera estereoscopica, que suplix part de
les operacions explicades en el subapartat anterior i elimina la necessitat de col-locar marques
fixes i efectuar mesures per a determinar la posicié de la maquina en I’espai. Les tecniques de
segmentacio i ajust que hem explicat en la seccié 4.3 permeten determinar el pla que formen els
pilars de la maquina de Smith en el sistema de coordenades de I’escena sense necessitat d’establir
cap homografia plana. De [47] es pren la idea, doncs, de trobar el pla dels pilars com a pas previ

46



CAPITOL 4. DESENVOLUPAMENT DEL SISTEMA 4.4. INTEGRACIO DEL PROCESSAMENT 2D I 3D

(b) Localitzacié6 d’alguns
(a) Punts, plans i homografies punts en la maquina de Smith

Figura 4.30: Punts i plans que intervenen en la deteccié d’un marcador utilitzant una imatge
2D [47]

per a determinar el de la barra, ja que son paral-lels. De nou, la deteccié de I’escena en 3D ens
estalvia haver de mesurar la distancia entre els dos plans, perque gracies a I’ajust i la segmentacié
detectem el centroide de la barra transversal i posem la restriccid que el pla d’interés passe per eixe
punt.

Una vegada coneguts el pla de la barra (o de moviment) i el punt de la imatge on s’ha detectat
la marca groga de la barra, una projecci6 inversa (figura 4.31) ens permet saber el punt de I’espai
on es troba la marca. Com que ens interessa el desplacament vertical d’eixe punt sobre el pla de
moviment, podem establir un sistema de coordenades sobre eixe mateix pla i amb un eix paral-lel
a la direccié del moviment per a obtindre eixa informacid, i tot seguit calcular les coordenades del
punt en eixe sistema. D’eixa manera realment estem establint una homografia plana com la segona
de [47], sols que desglossada per passos.

A
Punt a calcular &

Punt conegut

Figura 4.31: Projeccié inversa que determina la posicié espacial de la marca

Llavors, cal tindre en compte que en 1’escena intervenen tres sistemes de coordenades tridi-
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mensionals (figura 4.34): el sistema que esta centrat en el sensor RGB, el sistema que esta centrat
en el sensor esquerre de la imatge de profunditat (al qual estan referits els punts del nidvol i sobre
el qual es fa tot el processament relacionat amb la captura tridimensional de I’escena), i el sistema
del pla de moviment de la barra (que és en el qual volem expressar els punts al final del procés).
Tal com mostra la figura 4.32, este tltim sistema de coordenades ve determinat per tres plans: el
de moviment de la barra, el de terra i un pla auxiliar perpendicular als altres dos i que passa pel
centroide del pilar esquerre. En concret, I’origen de coordenades es troba en la interseccié dels
tres plans, I’eix x correspon a la intersecci6 entre el pla de la barra i el de terra i és positiu cap a la
dreta, I’eix y correspon a la intersecci6 entre el pla de la barra i ’auxiliar i és positiu cap a dalt, i
I’eix z s’obté com a producte vectorial dels altres dos aplicant la regla de la ma dreta.

Figura 4.32: Tria del sistema de coordenades del pla de moviment de la barra transversal

Per sort, la camera proporciona, mitjancant I’ordre rs-enumerate-devices -cexecutadaen
la carpeta d’eines de I’SDK d’Intel RealSense, una gran quantitat de parametres entre els quals es
troben la matriu de rotacié R i el vector de translacié i‘RGB_,pmf que permeten “traduir”

—RGB—prof
un punt de les coordenades del sensor de profunditat a les del sensor RGB.

Malgrat que puga xocar que la nomenclatura siga la contraria, aco té una explicacié. El sistema
de coordenades del qual partim €s el del sensor de profunditat i, per tant, és en I’tinic en el qual
podem saber les coordenades dels punts. Si sabem les coordenades d’un punt en eixe sistema i
volem saber-les en el del sensor RGB, I’tinica manera de fer-ho és aplicar-li al punt una rotacio i
una translacié que facen que tinga la mateixa posicio relativa respecte al sistema de coordenades de
referéncia (el del sensor de profunditat) que la que tenia abans respecte al sistema de coordenades
del sensor RGB. La figura 4.33 il-lustra esta idea.

Aixi, en primer lloc, cal expressar el pla en que es mou la barra (obtingut amb els algoritmes
de processament de I’escena) en el sistema de coordenades de la camera RGB. Per a aix0, prenem
lanormal N orof 1 un punt qulsevol Q¢ del pla —que el determinen per complet—i els transformem
al nou sistema de coordenades segons les equacions 4.7 i 4.8:
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S i)
\‘ (&)
W% v
Conegut

Sistema 2 P’

En este sistema volem saber 4.
les coordenades de P. K
SN2
L} 'l ~Q
N
T
y K C’:
| 4

N

Sistema 1 (referéncia)
En este sistema sabem
les coordenades de P.

Figura 4.33: Obtencié de les coordenades d’un punt en un altre sistema de referéncia

-

NrG = Nprof .gRGB—)prof @7
OrGB = (Qprof +T RGB—)prof) : gRGB_)pm ; (4.8)

A partir de la nova normal Z(’RGB = [A B C] i el nou punt pertanyent al pla Qrgp =

T ) <, 3 1) <z
[xo Yo zo] , es pot operar com mostra 1’equaci6 4.9 per a arribar a I’equacié general del pla
(4.10) en les noves coordenades.

X
Nrgg | |y| —CQrc|=0 4.9
Z
Ax+By+Cz+D =0 (4.10)

L altre ingredient é€s un punt de la imatge RGB, que esta expressat en el sistema de coordenades
de la imatge, no el de la camera RGB. El sistema de la camera RGB, en el qual estem expressant
tots els elements rellevants, és tridimensional i, segons el criteri de la camera utilitzada, amb x
positiva cap a la dreta, y positiva cap a dalt i z positiva cap arrere, i té ’origen en el centre Optic
del sensor. El sistema de la imatge RGB és bidimensional, centrat en el canté superior esquerre de
la imatge i amb x positiva cap a la dreta i y positiva cap avall. El pla de la imatge és paral-lel al pla
XY del sistema de la camera RGB. Els diferents sistemes de coordenades es mostren en la figura
4.34.
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Sistema de coordenades
de la imatge de color o RGB

Sistema de coordenades
del pla de la barra

Sistema de coordenades
del sensor o de la camera RGB

VA X

Sistema de coordenades
del navol, de I’escena,
o del sensor de profunditat

Figura 4.34: Sistemes de coordenades que intervenen en la integracié del processament 2D i
el 3D

Per tal d’expressar un punt de la imatge en les coordenades espacials de la camera RGB, s’ha
de tindre en compte 1’origen del sistema de referéncia de la imatge aplicant un desplacament per
valor del punt principal ¢ = [cx cy] , s’ha d’invertir la coordenada y per a plasmar que I’eix y té
un sentit diferent en cada sistema de coordenades, i cal afegir la dimensié addicional del sistema
de la camera RGB, que pren el valor de la coordenada z on se situa el pla de la imatge, és a dir, la
distancia focal f sobre la meitat negativa d’eixe eix. Aixi, un punt original de la imatge

Pimg = [ximg yimg] 4.11)
es pot expressar en coordenades de la camera RGB com a un punt
Prce = |xre  yres —f] (4.12)

on
[xRGB yRGB] = [ximg —Cx (y:'mg - Cy)] (4.13)

Coneixent el punt de la imatge i sabent que tots els rajos passen pel centre Optic, que es troba
en (0,0, 0), tracem el raig, que no és més que una recta. El seu vector director ¥, doncs, és

- [xkes yres —f]-[0 0 0] [xke8 YRGB —f]
Vair = = (4.14)
|[xres yres —f]=[0 0 O] |[xkez yree -f]|
de tal manera que 1’equacié vectorial de la recta que representa el raig €s
s XRGB ¢ YRGB ¢ -f ¢
oy el =Var 1= llxkes s —f||  ||xres yres —f|| ||xrcs yrs —f]|
(4.15)
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Si coneixem el pla on esta el punt que busquem de I’escena (equacié 4.10) i també el raig
resultant de projectar-lo des de la imatge RGB, podem trobar el punt com a la interseccié d’estos
dos elements:

XRGB YRGB -f
A t+B t+C t+D =0 (4.16)
|[xkcs  yres —f]| |[xres yres —f]|| |[xkcs  yres —f]|
Ac0 es pot resumir, fent Us de la notaci6 vectorial, com a
(;dir . NRGB) -t+D =0 “4.17)

D’aci podem aillar ¢, que representa la distancia des del punt de referéncia (I’origen, en el nostre
cas) a la qual es troba el punt:

jo_ D (4.18)

Vair - NrGB

Aix{, el punt de I’escena Pggp resultat de projectar la marca de la barra sobre el pla de moviment
de la barra s’obté substituint I’equaci6 4.18 en I’equaci6 4.15:

-D

PrGB = Vair - = (4.19)

Vdir - NRGB
El punt obtingut esta expressat en el sistema de coordenades de la camera RGB, i I’objectiu
final és referir-lo al del pla de la barra. Com que es coneix la relaci6 entre el sistema de la camera

RGB i el del sensor esquerre de profunditat, i es pot calcular la relacié entre este tltim i el sistema
del pla de la barra, el canvi de sistemes de coordenades s’ha dut a terme per passos.

Per a “traduir” els punts del sistema de la camera RGB al del sensor esquerre de profunditat, és
prou amb dur a terme I’operacid contraria a 4.8. De nou, cal tindre present que la matriu de rotaci6
i el vector de translacié es denoten amb subindexs contraris a I’operacié que aparentment es vol
realitzar perque, per a passar les coordenades dels punts del sistema del sensor RGB al sistema
centrat en el sensor de profunditat, cal fer que tinguen les mateixes posicions respecte al sistema
de referéncia (el del sensor RGB) que la que tenien abans respecte al sistema de coordenades del
sensor de profunditat.

Sabem que la matriu de rotaci6 s’obté de la manera segiient:

R =R! (4.20)
—prof > RGB  —RGB—prof

Per analogia amb I’expressi6 4.8, els punts s’han d’obtindre com a:

Pores = (Prcn + Torgorcn) R “21)

perd justament operant a partir de la mateixa expressio 4.8, arribem a:
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Pyros = Pres - R — TRGBoprof (4.22)

—prof -RGB
Per comparaci6 de les expressions 4.21 1 4.22, i tenint en compte 1’expressi6 4.20, arribem a la
conclusié que:

- -

T, =-T, ‘R 4.23
prof ->RGB RGB—-prof ZRGB—prof ( )
Les expressions 4.2014.23 ens permeten calcular I’expressi6 dels punts de 1’espai en el sistema
de coordenades centrat en el sensor de profunditat esquerre, i ho fem de la manera que es mostra
en I’expressi6 4.21.

En el segiient pas, que és expressar els punts en el sistema de coordenades del pla de la barra,
cal saber també la relaci6 entre este sistema i el centrat en el sensor esquerre de profunditat, és a
dir la matriu de rotacid i el vector de translacié que els relacionen.

La matriu de rotacid es pot calcular resolent un sistema d’equacions de 9 incognites que que-
da determinat amb tres correspondeéncies entre els dos sistemes de coordenades després de fer-ne
coincidir 'origen. Per a facilitar la tasca a nivell conceptual, s’han pres els vectors unitaris que
formen la base ortonormal dels sistemes de coordenades. Es a dir, per part del sistema de coor-
denades del sensor de profunditat (en el qual estan expressats fins ara els punts d’interés), prenem
Xprof = (1,0,0), $pror = (0,1,0) i Zprer = (0,0, 1), i per part del sistema de coordenades del pla
de la barra, prenem els vectors unitaris dels eixos x, y i z pero expressats segons les coordenades
del sistema del sensor de profunditat. Acd no presenta cap problema, ja que eixos vectors s’han
calculat, tal com s’ha explicat abans, com a interseccié de plans coneguts. Estos vectors els deno-
tarem per £parra = (Xxs Xy, xz), Fbarra = (Vx> ¥ysVz) 1 Zbarra = (2x, Zy» 22) Tespectivament. Aixi,
les equacions queden de la segiient manera:

x barra X prof

5 ‘R =5 4.24
{ barra Zharra—prof { prof ( )
Zbarra Zprof

Desenvolupant:

Xx Xy X ri ro s 1 0 0
Yx Yy Yz|-|rzt ra raf=|0 1 0 (4.25)
Ix 2y Zz r3|] r3p 133 0 0 1
Les incognites serien, doncs, els 9 elements de la matriu R .
—barra—prof

Per la seua banda, el vector de translaci6 es calcula com a la diferéncia entre els origens dels
dos sistemes de coordenades (Opgrrg = (Ox, Oy, OZ) 1 Oprer = (0,0,0)):

Tharrassprof = Oprof = Obarra = [0 0 0] = [0, 0y 0] (4.26)

Una vegada coneguts la matriu de rotacid i el vector de translacid, es procedix de la mateixa
manera que en I’expressio 4.21 per tal d’obtindre les coordenades dels punts en el sistema del pla
de la barra. De nou, cal recordar que la matriu de rotaci6 i el vector de translacié es denoten amb
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subindexs contraris a ’operacié que aparentment es vol realitzar perque, per a passar les coorde-
nades dels punts del sistema del sensor de profunditat al sistema del pla de la barra, cal fer que
tinguen les mateixes posicions respecte al sistema de referéncia (el del sensor de profunditat) que
la que tenien abans respecte al sistema de coordenades del pla de la barra.

Aix{ doncs, esta seria I’expressio:

Pparra = (P prof T, barra—prof ) : gbarra—)pro f (4.27)

D’estos punts expressats en el sistema de coordenades de la barra és d’interés la component y

(la vertical), que és la que determina I’altura de la barra i la que intervé en magnituds com la forca
o la potencia desenvolupades per I’esportista.

4.5. Magnituds d’interés

Lobjectiu final és proporcionar a I’esportista magnituds rellevants relacionades amb el seu
rendiment esportiu de cara a optimitzar les rutines d’entrenament. Les magnituds que interessen
de cara a I’aplicaci6 (la velocitat i la for¢a i la potencia aplicades per 1’esportista) es poden calcular
a partir de la posicié de la barra que hem obtingut abans amb les projeccions.

4.5.1. Posicio, velocitat i acceleracio

Mitjangant la projeccié i ’homografia hem obtingut la posicié al llarg del temps de la marca
groga fixada a la barra en el sistema de coordenades que hem determinat i que té€ el pla XY coinci-
dent amb el pla de moviment de la barra. Este sistema de coordenades és el que utilitzem per als
calculs de les diferents magnituds, i s’ha triat de manera que el moviment té lloc, per les restricci-
ons de la maquina de Smith, exclusivament al llarg de la dimensié y, amb components nul-les en
les direccions x i z.

Extraiem, per tant, eixa segona component de la posicid i, per tal d’unificar referéncies amb la
validacid, prenem com a posici6 O la inicial (abans de comengar a baixar per a realitzar I’exercici),
de manera que la posicio es fa més negativa com més baixa I’esportista (equacié 4.28). Per co-
moditat, el resultat d’aixo €s el que a partir d’ara anomenem “posicié” i denotem per y (y; si fem
referéncia al seu valor en I’instant 7).

Yi = Pbarra,y,i - Pbarra,y,O (428)

Com que a més del vector de posici6 al llarg del temps disposem també d’un vector amb els
temps corresponents a eixos valors de posicié, podem calcular la velocitat instantania. La velocitat
és la derivada de la posicid respecte al temps, perd com que les dades de que disposem sén en
temps discret, I’hem calculada amb diferéncies finites centrades (equaci6 4.29). No és un vector
sind un escalar perque, de nou, la velocitat només té una component no nul-la en la direccié y del
sistema de referéncia (la direccié del moviment).

_ Yi+l — Yi-1

4.29
fiv1 — 1 ( )

y.i
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En altres treballs on s’utilitzen esta classe de tecniques de deteccié €s comu aplicar als resultats
de les derivades algun tipus de filtratge per a reduir el soroll que hi sol aparéixer. Com que aix0
també ocorre en el nostre cas, hem aplicat a la velocitat un filtre que en el nostre cas és de tipus
Savitzky-Golay.

L’acceleraci6 s’ha calculat a partir de la velocitat de la mateixa manera que la velocitat a partir
de la posicid, tal com mostra I’equacié 4.30, i també€ se li ha aplicat un filtre Savitzky-Golay.

Vy,i+1 = Vy,i-1
ay; = e yetm (4.30)
¥,
tiv1 —li-1

4.5.2. Calcul de forces

Com que coneixem I’acceleracid, la 2a llei de Newton ens permet calcular la forca resultant
ﬁ,es,i = [0 Fres,y.i 0] que actua sobre la barra en cada instant i que és responsable del seu mo-
viment (equacié 4.31). La massa m és una dada d’entrada, i és la suma de la massa de I’esportista,
la barra i les peses. Aix0 vol dir que, tal i com es fa habitualment en ciéncies de 1’esport, mode-
lem el problema com si I’esportista, la barra i les peses foren tot un conjunt que seguix el mateix
desplagcament que realitza la barra i esta sotmés a les mateixes forces que ella.

Fres,y,i =m:- ay,,- (431)

Tanmateix, el que ens interessa €s la for¢a que realment exercix 1’esportista, que no és I’inica
existent, ja que la forca de la gravetat també té un efecte sobre la barra. Considerem que tant la
forca de la gravetat com la de I’esportista sén perpendiculars a terra, tenen sentits oposats i els
seus valors determinen el moviment de la barra. En algunes maquines de Smith, pot ser que el
pla de moviment de la barra no siga perpendicular a terra, siné que forme un angle amb ell per
les restriccions de la geometria de la maquina. Aixo vol dir que, en un cas general, les dos forces
mencionades poden descompondre’s en una component paral-lela a la direccié de moviment (és a
dir, en la direccié y del nostre sistema) i una component perpendicular al pla de moviment (és a
dir, en la direcci6 z). No hi ha component lateral o x. Només les components y de les forces tenen
algun efecte en el moviment de la barra, mentre que les components z es veuen compensades per
forces iguals en magnitud i de sentit contrari que exercix la guia de la maquina d’acord amb la 3a
llei de Newton. La forca exercida realment per 1’atleta, perd, compta amb les dos components, i €s
el que volem calcular. Totes estes forces es mostren en el diagrama de la figura 4.35.

Per tal de realitzar els calculs, en primer lloc calculem el vector unitari de la direccié perpen-
dicular a terra expressat en el sistema de coordenades de la barra. Per a aconseguir aixo, sim-
plement prenem el vector, que ja el coneixem, i el transformem amb una rotacié de la mateixa
manera que hem fet abans amb altres vectors en el procés d’establiment de I’homografia. La gra-
vetat F, = [0 Foy Fg, Z] és eixe vector perpendicular a terra amb sentit cap a terra i magnitud

-

F, :g-mong:9,81%.

Prenem només la seua component y per tal de calcular la component y de la for¢a exercida per
I’esportista sabent que la suma de les dos ha de ser la for¢a resultant:

Fg,y + Fesportista,y,i = Fres,y,i - Fesportista,y,i = Fres,y,i - Fg,y (432)
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Barra

Terra

Figura 4.35: Forces que actuen sobre la barra (vista de perfil)

Una vegada conegut el valor de la component y, volem esbrinar quin vector miltiple de 1’ unitari
perpendicular a terra té eixe valor com a component y. Eixe vector és la for¢a exercida per I’esportista.
Si denotem per & = [O uy u Z] eixe vector unitari i per / el factor multiplicatiu, podem calcular
la forca exercida per I’esportista de la manera segiient:

F, esportista,y,i

(4.33)

l- Uy = Fesporlista,y,i — 1=
Uy

-

F esportistaji = l-d (4.34)

on Fegportistai = [0 Fesportista,y,i  Fesportista, z,i] és el vector que buscavem, la forca total exer-
cida per I’esportista, de la qual prenem la norma com a magnitud d’interés.

4.5.3. Potencia

Junt amb la forca, una altra magnitud d’interés per a optimitzar els entrenaments és la poténcia
exercida per I’esportista, que es calcula directament segons la seua definicio:

-

Pot; = Fesportista,i : ‘-’)i (4.35)

onv; =[0 v,; 0.
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4.5.4. Fases de I’exercici

Tot i no tractar-se d’una magnitud estrictament parlant, la deteccié de les diferents fases de
I’exercici també és un calcul que cal realitzar amb posterioritat a la deteccid de la posicié de la barra
en I’espai al llarg del temps. Una repetici6 de back squat (I’exercici per al qual hem desenvolupat
I’algoritme) comprén dos fases: la primera, anomenada fase exceéntrica, que correspon a la baixada
de la barra, i la segona, anomenada fase conceéntrica, que correspon a la pujada de la barra i en la
qual es fa la major part de I’esfor¢c. A més, tenint en compte que les gravacions poden contindre
diverses repeticions, cal delimitar també el temps entre repeticions, que anomenem aci temps de
descans.

El calcul de les diferents fases és relativament senzill. En primer lloc, es determinen com
a periodes de descans aquells en que la velocitat de la barra és quasi nul-la (per a poder tindre
en compte soroll en les mesures o xicotetes variacions) i la posicié de la barra és propera a la
de partida. No es pot prendre un criteri estricte solament de posicié perqueé no necessariament
totes les repeticions comencen i acaben al mateix punt, i tampoc es pot tindre en compte només
la velocitat perque la velocitat també és nul-la en la part més baixa del recorregut, quan passa de
la fase excentrica a la concentrica. Concretament, les condicions que s’han pres sén una velocitat
menor a 0,05 % i una posicié a menys de 0,15 m del punt d’inici durant almenys 0,2 s (per a filtrar
algun possible compliment espuri de les condicions anteriors).

Una vegada determinats els periodes de descans, la resta correspon a les diferents repeticions.
Dins de cada una, es calcula el minim de la posicié (€s a dir, la posicié més baixa) i es considera
que és el limit entre la fase excéntrica i la fase concéntrica de la repeticié. A més de ser util en
si mateixa per a I’analisi de la realitzacié de I’exercici, aprofitem esta informacié per a calcular
la velocitat mitjana de la barra durant la fase concentrica de cada repeticid, ja que es tracta d’una
magnitud d’interés per a avaluar el rendiment dels esportistes. Aco es du a terme simplement com
a la mitjana aritmetica de les mostres de velocitat instantania que cauen dins de la fase concéntrica
de cada repeticio.

4.6. Descripcio de I’algoritme

Tenint en compte tots els aspectes que s’han explicat fins ara, descrivim a continuaci6 I’ algoritme
complet en el mateix ordre en que s’executa, i expliquem algunes decisions de disseny.

4.6.1. Lectura de parametres i importacio de dades

Primer que res, es lligen el fitxer . ply del niivol de punts estatic i el fitxer . bag que conté la
gravaci6 bidimensional de la imatge de color. Este darrer fitxer és un bag de ROS que conté di-
ferents topics, dels quals ens interessa /device_0/sensor_1/Color_0/image/data, que conté
les imatges captades en seqiiéncia. Els missatges del bag, que sén les imatges, les guardem per a
més avant, i fem el mateix amb les marques de temps dels missatges, que usarem després com a
els instants en que s’ha capturat cada fotograma de la gravacio.

A continuacid, carreguem també els parametres intrinsecs i extrinsecs de la camera estereo
que hem obtingut a través del programari del fabricant. Els parametres intrinsecs son les distancies
focals de la camera (fy 1 fy) iles coordenades del punt principal (¢ i cy), i els parametres extrinsecs
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son la matriu de rotacié (R
—RGB—-p

de coordenades del ntivol de punts amb el sistema de coordenades del sensor RGB.

f) i el vector de translaci6 (Trg—prof) que relacionen el sistema
1o,

4.6.2. Transformacio de I’escena

Per tal de treballar comodament amb el nivol de punts, és necessari que el seu sistema de
coordenades siga “natural” en relaci6 a I’escena, €s a dir, que un dels eixos siga perpendicular al
terra. Es per aix0 que cal rotar I’escena per a aconseguir situar el terra en el pla y = 0. Si es captura
el nivol de punts des d’una orientacié natural, ja hi esta prop, pero cal ajustar-ho i, a més, cobrir
altres possibles orientacions.

Per a aixo, prenem la meitat del niivol on es troba el terra d’acord amb la informacié d’orientacio,
i ens aprofitem del fet que el pla més gran que formen els punts del nivol és el del terra per a
ajustar-hi un pla model (figura 4.36). La funci6é pcfitplane ajusta plans ideals a conjunts de
punts mitjancant el metode MSAC, una variant de RANSAC, i li especifiquem restriccions com
ara I’orientacié que esperem que tinga el pla detectat dins d’una tolerancia (que en el nostre cas €s
de 45°).

T T
-1 =05 0 05 1 15
x (m)

(a) Perspectiva frontal (b) Perspectiva de perfil

Figura 4.36: Niivol de punts original de ’escena amb un model de pla ajustat al terra

La funcié normalRotation permet calcular la matriu de rotacié que cal aplicar a un vector
perque coincidisca amb un altre, i aixo ho aprofitem per a esbrinar la rotacié que hem d’aplicar
al pla (i, per tant, al niivol) perque siga paral-lel al pla XZ del sistema de coordenades. Després,
calculem també la translacié que cal aplicar per a fer que el terra se situe especificament en y = 0,
i apliquem també tant al pla ideal com al nivol sencer, de manera que el nivol ja té la posicid i
I’orientacié que desitjavem, tal com mostra la figura 4.37 (equivalent a la figura 4.23 i repetida per
comoditat).
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x (m) X (m)

2 -5 -1 =05 0 05 1 15 2 J\?\Z
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T T T T T T 0
1 15 2 25 -3 35 4
z(m)

(a) Perspectiva frontal (b) Perspectiva de perfil

Figura 4.37: Nivol de punts de I’escena després de fer coincidir el terra amb y = 0

4.6.3. Aillament de la maquina de Smith

Per tal de poder reconéixer les diferents parts de la maquina de Smith, és necessari manipular el
nivol de punts de I’escena i anar descartant i eliminant punts fins que quede inicament la maquina.
Es tracta d’una de les parts més critiques de ’algoritme. Per a dur-la a terme, ens servim de
diverses funcions de MATLAB, pero fonamentalment de les d’ajust de models geometrics i les de
segmentacio.

La funcid pcsegdist permet segmentar un nivol de punts per distancia, és a dir, classificar-ne
els punts en grups (anomenats segments) segons la proximitat entre ells. Funciona per connecti-
vitat, de tal manera que si un punt A es troba a una distancia menor que un cert llindar d’un altre
punt B, el punt A forma part del mateix segment a que pertany el punt B. El llindar de proximitat
s’especifica en cridar la funcié. Com que tots els elements de I’escena estan connectats pel terra,
abans de segmentar-la descartem els 15 cm inferiors del niivol de punts i eliminem també el sostre
i la paret del fons mitjancant la técnica d’ajustar un pla amb una orientacié aproximada a eixes
parts del nivol de punts. Per a assegurar que els segments creats son raonables, a més del llindar
de proximitat s’ha especificat la quantitat minima de punts de qué ha de constar un segment per a
tindre’s en consideracid. Aco evita que apareguen molts segments de pocs punts.

Aix{, tenim el contingut de I’escena dividit per segments, amb un per a cada objecte (figura
4.38, repetici6 per comoditat de la 4.21). Idealment, en I’escena tan sols apareixeria la maquina de
Smith, pero per si de cas hi ha més objectes, s’ha implementat un filtratge per mida. Aixi, els que
tenen una mida molt diferent a la tipica d’una maquina de Smith sén descartats. Després d’aixo
és quasi impossible que quede més d’un objecte (figura 4.39), pero per si es donara el cas, s’ha
implementat com a criteri arbitrari que el més proper a la camera es considere que €s la maquina.

4.6.4. Deteccié i modelatge de les parts de la maquina

Una vegada ja hem obtingut un nivol de punts que conté tinicament la maquina de Smith, cal
reconéixer les seues parts (pilars i barra transversal) i modelar-les geomeétricament per tal de poder
realitzar posteriorment les operacions necessaries de projeccid, homografia, etc. Per tal de facilitar
les tasques, treballem amb una estructura en la part central de la qual només esta present la barra

58



CAPITOL 4. DESENVOLUPAMENT DEL SISTEMA 4.6. DESCRIPCIO DE LALGORITME

x (m)

(a) Vista frontal (b) Perspectiva

Figura 4.38: La maquina de Smith i el seu entorn en segmentar-los per connectivitat

0,5

-3
—2,5

) z (m)

Figura 4.39: Maquina de Smith aillada

transversal i en els laterals de la qual només trobem els pilars, és a dir, una estructura en forma de
H. Per a aconseguir-la, eliminem la part superior, que sol contindre un pilar transversal, i tota la
part posterior de la maquina, que no és rellevant en el nostre algoritme.

A continuaci6, prenem com a mostra de la barra transversal la part central de la maquina en les
direccions x i z. En la direccié y prenem tota I’extensié de la maquina perque desconeixem a quina
altura esta la barra. Com que hem realitzat les operacions descrites en el paragraf anterior, el més
normal és que quede un sol grup de punts, pero per si de cas, fem una segmentacio i un filtratge per
mida tal com hem fet abans per a trobar la maquina en I’escena. Esta mostra de la barra transversal
ens permet conéixer-ne informacié com ara I’altura a la qual se situa o el gruix.

En concret, estes dos dades permeten prendre una franja transversal (aplicant certes toleran-
cies) de la maquina per a poder ajustar-hi una recta en ’espai que modele la barra. L’ajust es fa
determinant el centroide de la franja mitjangcant una mitjana aritmetica de tots els seus punts i la
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direccié dominant mitjan¢ant una descomposicié en valors singulars. Per tal de trobar els extrems
de la barra, es va recorrent la recta que hem determinat abans per passos d’1 cm i comprovant a
cada pas si hi ha punts del nivol a menys de 10 cm de distancia. Quan no se’n troben, es consi-
dera que s’ha traspassat en eixos 10 cm I’extrem de la barra. Aixi, amb el centroide de la barra, la
direccid, els extrems i el gruix, el model de la barra queda completament determinat.

En les franges de la maquina en les quals no hem trobat la barra només ha d’haver-hi els dos
pilars. De la mateixa manera que en els casos anteriors, efectuem una segmentacio i un filtratge
per mida per a assegurar-nos que es descarten altres possibles objectes o grups de punts diferents
dels pilars i que n’hi ha exactament dos. A més, reconeixem quin €s 1’esquerre i quin és el dret
a partir de la posicié de cadascun. Coneixent la posicié de cada pilar, es prenen sengles franges
verticals de la maquina i s’hi ajusten sengles rectes mitjancant el mateix metode que s’ha utilitzat
per a la barra transversal. Aix{, ja tenim la barra transversal i els dos pilars modelats per trams de
rectes (figura 4.40, repeticié per comoditat de la 4.24).

-2

Figura 4.40: Modelatge de la barra i dels pilars per elements geometrics

4.6.5. Determinacio del pla de moviment i del seu sistema de coordenades

El pla en que té lloc el moviment de la barra és una peca clau per a poder dur a terme més
endavant la part relacionada amb la projeccid dels punts detectats. El primer pas €s detectar el pla
que formen els dos pilars de la maquina. Com que pot océrrer que les rectes que modelen els pilars
no siguen paral-leles o inclis no pertanguen a un mateix pla, no és viable utilitzar-les per a trobar el
pla de moviment. En canvi, s’ha comprovat tant amb la maqueta de simulacié com amb la maquina
de Smith real que la funcié d’ajust d’un pla a un nivol de punts és bona a 1’hora de trobar el pla
que formen els pilars en la seua cara davantera (figura 4.41, repeticié per comoditat de la 4.22),
ja que la majoria de punts que apareixen en els nivols de punts dels pilars hi pertanyen. Aixi, la
funcié pcfitplane és la que s’utilitza amb este objectiu. Com sempre, s’especifiquen parametres
d’orientaci6 esperada, tolerancia i distancia al model per a considerar un punt com a pertanyent al
pla. Per a este dltim parametre s’especifica un valor xicotet per a intentar que el pla quede tan cap
avant com siga possible.

Sabem que el pla de moviment o pla de la barra és paral-lel al pla dels pilars, ja que en les
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» (m)
y(m)

(a) Perspectiva davantera (b) Perspectiva darrera

Figura 4.41: Ajust d’un pla als pilars de la maquina de Smith

maquines de Smith les guies de la barra transversal son paral-leles als pilars i la distancia entre la
guia i la part davantera dels pilars és igual en els dos pilars. Aixi, determinem el pla de moviment
de la barra com a aquell que és paral-lel al dels pilars i conté el centroide de la barra.

Un dels sistemes de coordenades que intervenen en I’homografia que es calcula més avant és
el del pla de la barra, de manera que aprofitem que acabem de determinar eixe pla per a especificar
el sistema de coordenades associat a ell. Els eixos d’este sistema es configuren a partir de les
interseccions del terra, el pla de moviment i un pla auxiliar perpendicular als altres dos i que passa
pel centroide del pilar esquerre (figura 4.42, repeticié per comoditat de la 4.32), tal com s’explica
en la pagina 48. En concret, els plans i els eixos es determinen a través dels productes vectorials
adients i de la resolucié del sistema d’equacions format per les equacions dels tres plans. A més,
s’assegura que el sentit dels eixos siga el correcte.

4.6.6. Detecci6 de la marca de la barra en les imatges 2D

Laltre ingredient que necessitem per a calcular la posicié de la barra en I’espai és la posicié
de la marca de la barra en la seqiliencia temporal d’imatges 2D de color. La marca es busca en
les imatges per mitja de técniques de processament com ara operacions morfologiques, i estes
operacions suposen una carrega computacional notable, de manera que s’establix una zona de cerca
més reduida que elimina el cost de buscar la marca en llocs de la imatge on €s impossible que
aparega.

Esta zona es definix a partir de 1’escena 3D. En la direccid horitzontal, desplagant-nos cap a
I’esquerra al llarg de la direcci6 de la barra, especifiquem la distancia comptada des del centroide de
la barra a partir de la qual comenga la zona de cerca, i especifiquem una segona distancia en la qual
acaba eixa zona. Estes distancies han de ser tals que abasten aproximadament des del pilar esquerre
fins a una quarta part de la barra transversal en totes les maquines de Smith. En la direcci6 vertical,
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Figura 4.42: Plans de ’escena que configuren el sistema del pla de la barra

busquem la barra des d’una altura de 60 cm fins a una altura de 2 m o I’al¢ada de la maquina menys
20cm.

A partir d’estes fites, determinem els quatre vertexs d’un quadrilater situat en 1’espai i paral-lel
al pilar esquerre. A continuacié, hem de dur estos quatre punts a la imatge 2D de color. Per a
aix0, desfem sobre els punts la translaci6 i la rotacié que hem aplicat sobre el nivol complet al
principi de I’algoritme. A continuacid, cal passar d’expressar-los en el sistema de coordenades 3D
del niivol (centrat en el sensor esquerre de profunditat) a expressar-los en el sistema de coordenades
3D centrat en el sensor RGB, per a la qual cosa operem de la mateixa manera que en I’equaci6 4.8.
Finalment, per tal d’obtindre les coordenades dels punts en la imatge 2D de color, simplement fem
una projeccié de la mateixa manera que en les equacions 3.3 i 3.4. Cal tindre en compte, aixo
si, que Z és negativa i a Y cal canviar-li el signe perque els nostres sistemes de referéncia tenen
direccions contraries per a la coordenada vertical.

Quan ja coneixem la posicié dels quatre cantons del quadrilater de cerca en la imatge 2D de
color (que en general formen un trapezoide), trobem el rectangle alineat amb els eixos que cir-
cumscriu a eixe quadrilater (figura 4.43), i eixa sera la regié on es busca la marca groga de la
barra.

A continuaci6, es prenen tots els fotogrames que s’han extret del bag de la gravaci6 al principi
de I’algoritme i es passen, un per un, per la rutina de deteccié de la marca (figura 4.44, repeticié
per comoditat de la 4.26). El funcionament d’esta rutina és el que hem explicat en I’apartat 4.4.2.
A continuaci6, sobre el vector que hem obtingut de coordenades de la marca al llarg del temps
apliquem un filtre gaussia de suavitzat per tal de reduir el soroll i possibles irregularitats. Finalment,
en cas que ’usuari I’haja demanat a través del parametre corresponent, es crea un video amb tots
els fotogrames de la gravacié i un senyal en la posicié on s’ha detectat la marca. Per a fer aco
es reordenen les dades crues de la gravacid en el format d’imatge amb que treballa MATLAB i
s’inserixen en el fitxer tenint en compte I’orientacié de la camera en la gravacio original.
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Figura 4.43: Exemple de zona on es cerca la marca de la barra dins d’un fotograma

Figura 4.44: Deteccié de la marca en un fotograma de la gravaci6
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4.6.7. Determinacié de la posici6 de la marca en ’espai i en el pla de moviment

Ja hem trobat la marca de la barra en els fotogrames de la gravacid, i el que ens interessa ara és
saber quina és la seua posicié en I’espai i també en el sistema de coordenades del pla de moviment.
El procediment per a aconseguir aix0 €s fer una projeccio inversa i establir una homografia amb
eixe pla.

Per simplicitat, totes eixes operacions es duen a terme en el sistema de coordenades de la camera
RGB. La detecci6 del pla de moviment, pero, s’ha realitzat sobre el nivol transformat en que el terra
coincidix amb el pla y = 0. Per tant, prenem el pla de moviment i li apliquem les transformacions
(translacié i rotaci6) contraries a aquelles que es duen a terme sobre el nivol complet al principi
de I’algoritme (de pas, es fa el mateix amb els tres vectors que representen els eixos del sistema de
coordenades del pla de la barra) i, tot seguit, li apliquem la rotacié i la translaci6 necessaries per a
expressar-lo en el sistema de referéncia 3D de la camera RGB. Els punts detectats els manipulem
i hi afegim les coordenades que toquen perque també estiguen expressats en eixe mateix sistema.

A continuacio, es realitza la projeccio inversa tracant els rajos que passen per ’origen de co-
ordenades (que €s el centre optic de la camera) i pel punt detectat en cada fotograma. Els rajos
intersecten el pla de moviment en uns altres punts que representen la posicié espacial de la marca
en cada fotograma, expressada en el sistema de referencia de la camera RGB. Per a expressar-los
en el sistema de coordenades de I’espai (el centrat en el sensor esquerre de profunditat), els apli-
quem la rotaci6 i la translaci6 contraries a les que hem aplicat abans. Ja tenim, doncs, els punts de
localitzaci6 de la marca de la barra en cada fotograma expressats en les coordenades del nivol de
punts (figura 4.45).

Figura 4.45: Cent primeres deteccions de la marca de la barra (punts de colors) sobre el
niivol de I’escena

Per a expressar eixos punts en les coordenades del pla de la barra, cal trobar la relacié entre
estos dos sistemes. Com que coneixem 1’expressid, en el sistema del nivol, dels tres vectors uni-
taris corresponents als tres eixos del sistema del pla de la barra, trobar la rotacié i la translacié
implica resoldre un sistema d’equacions i fer una resta. Una volta conegudes, s’apliquen als punts
i s’obtenen finalment els punts de localitzaci6 de la marca de la barra en cada fotograma expressats
en el sistema de referencia del pla de la barra.
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Tot este processament geometric, del qual s’ha oferit aci un resum, s’ha explicat més detalla-
dament i mostrant les operacions matematiques pertinents entre les pagines 48 i 53.

4.6.8. Calcul de les magnituds d’interés

De la localitzacié de la marca en el pla prenem la coordenada y, ja que el moviment té lloc
exclusivament en esta direccio, i canviem la posici6 de referéncia (amb valor O m) a un punt detectat
abans de comencgar el moviment. A més, com que els instants de temps que proporciona el bag que
hem llegit al principi del fitxer no estan equiespaciats, interpolem els valors de la posicié en una
base de temps amb un mostratge uniforme.

A continuacid, calculem les diferents magnituds tal com hem explicat abans en la secci6 4.5:
la velocitat, com a quocient de diferéncies finites de la posicié front al temps; 1’acceleracid, com
a quocient de diferéncies finites de la velocitat front al temps; la for¢a exercida per 1’esportista,
mitjancant la 2a llei de Newton i realitzant un calcul vectorial de forces on incorporem les dades
de massa de les peses i I’esportista confiigurades per 1’usuari; i la poténcia, com a producte escalar
dels vectors forca i velocitat. La velocitat i I’acceleracid les passem per filtres Savitzky-Golay per
tal de reduir el soroll. També determinem, segons la posicié i la velocitat, les diferents repeticions
amb una fase excéntrica i una fase concentrica cadascuna i el periode de descans entre repeticions.
Calculem també la velocitat mitjana en la fase concéntrica de cada repeticio.
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Capitol 5

Validacio i resultats

Mentre s’ha desenvolupat el sistema, s’han anat provant les seues funcions sobre un model
més o menys ideal, com és la maqueta feta de llistons de fusta, per tal de poder comprovar el
funcionament del codi de 1’algoritme d’una manera senzilla i accessible. Tanmateix, sempre cal
provar que 1’algoritme funciona en una situacié d’ds tan semblant a la real com siga possible i, a
més, validar-ne els resultats front a una medicié completament independent a la qual atorguem més
confianca. Com s’han dut a terme estes dos tasques és el que expliquem en este capitol.

5.1. Preparacio de les gravacions

En les gravacions propiament dites en un escenari real i amb un esportista calia que el fun-
cionament del sistema estiguera perfectament provat i que s’hagueren tingut en compte abans les
necessitats especifiques d’una situacio real que no apareixen en provar amb una maqueta en condi-
cions favorables. Per tant, i per tal d’optimitzar els resultats de les gravacions en escenari real, s’han
fet abans algunes proves per a adquirir familiaritat amb el comportament del sistema en condicions
reals i poder ajustar-hi els parametres oportuns.

En primer lloc, s’han provat en un entorn controlat els parametres técnics de la camera dels
quals depén que la imatge de color es veja nitida i tinga la lluminositat adequada, és a dir, temps
d’exposicid, guany, etc. En definitiva, és en esta fase quan s’han estudiat els factors que mencio-
navem en I’apartat 4.2.4, amb la conclusié que primer cal ajustar el temps d’exposici6 als valors
39 o 78 per tal que la barra aparega nitida, i després seleccionar el guany adequat (i, si cal, afegir
la il-luminaci6 externa necessaria) perque la lluminositat de la imatge siga la correcta i es puguen
identificar bé els diferents colors.

La segona part de les preparacions ha consistit en una visita a la localitzaci6 de les gravacions
(el gimnas de I’'UPV) previa a la seua realitzacié. En esta visita s’ha dut a terme una especie de
“simulacre” de les gravacions amb els seglients objectius:

= Determinar els valors dels parametres tecnics estudiats anteriorment que proporcionen la
millor imatge concretament en 1’escenari de les gravacions

= Determinar quines gravacions cal dur a terme
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= Detectar algun factor o situacié no previstos durant el desenvolupament de 1’algoritme i que
poden causar-ne un mal funcionament

Per a realitzar este simulacre hem disposat de la camera estereo, un tripode, un ordinador por-
tatil per a recollir les gravacions i un xicotet focus addicional. Amb el temps d’exposicié ajustat
al valor 78, el guany al maxim i el focus encés s’han pres estes captures estatiques i gravacions de
moviment:

= Captura estatica d’imatge de color (figura 5.1a)

= Captura estatica amb projeccid infraroja d’imatges monocromes, imatge de profunditat i
ntvol de punts sense textura (figures 5.1b i 5.1c)

= Captura estatica sense projeccié infraroja d’imatges monocromes, imatge de profunditat i
nivol de punts sense textura

= Captura estatica amb projeccié infraroja de ndvol de punts amb textura de color i amb
il-luminacié6 addicional

= Captura estatica amb projeccid infraroja de ndvol de punts amb textura de color i sense
il-luminaci6 addicional (figura 5.2)

» Gravaci6 d’imatge de color

» Gravaci6 d’imatge de color i imatges infraroges

» Gravaci6 d’imatge de color i imatge de profunditat

» Gravacié d’imatge de color i imatge de profunditat, moviment lent
= Gravaci6 d’imatge de color i imatge de profunditat, 3 repeticions

= Gravaci6é d’imatge de color i imatge de profunditat, només la part esquerra de la maquina i
amb il-luminacié addicional

S’han examinat les imatges i els nivols adquirits i s’han passat per 1’algoritme. Després de
I’analisi de les dades i de xicotets ajustos en 1’algoritme, hem fet estes consideracions per a tindre-
les en compte en la gravacié real:

= A prop de la maquina de Smith hi ha una porta que du a I’exterior de I’edifici. Tal com
esperavem, amb la porta oberta, la llum solar crea alguns artefactes en el nivol de punts, ja
que interferix en la detecci6 del patrd infraroig; en canvi, el nivol de punts millora amb la
porta tancada.

= A conseqiiencia d’aix0, la situacié de la maquina de Smith en un lloc poc il-luminat del
gimnas requerix 1’ds d’un focus més potent per a optimitzar la deteccié de la barra, perd
només en gravar el moviment, que és on s’ha de detectar la marca groga. La captura del
nuvol de punts és millor sense il-luminacié addicional.
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(a) Imatge de color (b) Imatge infraroja (c) Imatge de profunditat

Figura 5.1: Imatges bidimensionals de la maquina de Smith del gimnas de ’UPV

(a) Vista frontal (b) Perspectiva

Figura 5.2: Nivol de punts de la maquina de Smith del gimnas de ’UPV amb textura de
color

= A diferéncia de la maqueta, les maquines reals tenen quatre pilars (els dos de davant i els dos
de darrere). Els pilars de darrere, que només tenen una finalitat estructural i no juguen cap
paper en el nostre algoritme, no interferixen en absolut en les operacions que realitzem en
els de davant.

= Esta maquina en concret disposa d’elements per a recolzar la barra que estan situats per da-
vant dels pilars. Aixo reduix un poc la qualitat del nivol de punts, perod 1’algoritme funciona
correctament.
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= El fet que el fons de la maquina se situe a prop d’una paret reflectant i la llunyania de la
camera a la maquina (per a poder captar-la sencera) també degraden el nivol sense que
arribe a afectar a I’algoritme més enlla de xicotets canvis en alguns parametres.

= [a barra es veu bastant nitida, cosa que obri la porta a treballar amb un temps d’exposicié
més gran per tal de compensar un poc la falta de llum.

5.2. Gravacions en condicions reals

Havent aprés algunes llicons del simulacre, s’han realitzat algunes gravacions i captures estati-
ques amb la col-laboracié de David Linares, estudiant de 'ETSET, que ha pres el paper d’esportista
i ha fet algunes repeticions de back squat amb el pes de la barra (figura 5.3). Per comoditat s’han
pres per separat les captures del nivol de punts i les gravacions del moviment de I’esportista, pero
en una aplicaci6 final seria facil realitzar les dos accions amb una Unica intervencié de I’usuari.
L'as d’este focus més potent com a font de llum tan directa ha causat I’aparici6 de lleus patrons
d’interferéncia relacionats amb la diferéncia entre la freqiiéncia de quadre i la freqiiencia de la xar-
xa electrica. Estos patrons no han suposat finalment cap obstacle per a la detecci6 correcta de la
marca de la barra, perd de totes maneres s han captat les imatges amb i sense la il-luminacié del
focus per a poder triar les millors.

Figura 5.3: Gravacio en condicions reals amb un esportista

Finalment, s’ha triat com a Optima la gravacié sense il-luminacid, ja que ha resultat ser I’0ptima
pel que fa a ’enregistrament del metode de validacié que s’explica en la seccié segiient. El criteri
que s’ha seguit per a prendre esta decisio ha sigut donar-1i una importancia major a la bona visibilitat
del metode de validacid, ja que la deteccié de la marca groga de la barra esta dissenyada per a
funcionar de manera acceptable sobre imatges fosques amplificant-ne artificialment la brillantor.
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En qualsevol cas, la totalitat de 1’algoritme s’ha pogut aplicar sobre la imatge i el niivol triats
de manera satisfactoria.

5.3. Validacio

£99

Per “validacié” entenem la comparacio dels resultats del nostre algoritme (tant la magnitud que
es detecta, o siga, la posicid, com les magnituds que en deriven) amb resultats obtinguts mitjancant
o0 a partir d’un metode de referéncia.

Pel que fa a eixe metode de validacid, ha consistit en una cinta metrica fixada a la part davantera
d’un dels pilars i assenyalada per un element metal-lic filamentds fixat fermament a la barra i que
es desplaca amb ella (figura 5.4). Aixi, el valor assenyalat en la cinta métrica en cada moment €s
una bona referéncia del moviment de la barra, entre altres motius perqué minimitza la paral-laxi.
La precisié mil-limetrica €s més que suficient per a esta aplicacio.

Figura 5.4: Metode de validacié format per una cinta meétrica i un fil d’aram

Com que la camera se situa lluny de la maquina, la resolucié de la imatge no és suficient com
per a llegir els valors de la cinta metrica, de manera que s’ha col-locat un telefon mobil en un
tripode en una posicié que permet gravar el moviment del fil d’aram sobre la cinta métrica sense
interferir la captura de I’escena i, a més, permet distingir bé les xifres i les marques de mil-limetres.
La lectura s’ha realitzat fotograma per fotograma i, a continuacid, s’ha aplicat un filtre de suavitzat
a les dades per a mitigar possibles errors de quantitzacio.

La qliesti6 que sorgix immediatament, que €s la de la sincronitzacié del video de gravaci6 i
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el de validacid, s’ha solucionat amb una claqueta visible des de les dos. Aixi, les dades de les
dos fonts s’han “alineat” per tal de dotar-los de la mateixa base temporal i poder comparar-les
adequadament. Esta alineaci6é s’ha dissenyat de manera que es du a terme en dos passos: en el
primer, a nivell de fotograma, i en el segon, de manera més fina en fraccions de fotograma, ja que
el pas entre fotogrames és suficientment gran com perque una bona alineacio requerisca d’un ajust
fi. Lalineaci6 és important perque I’error no es mostre major del que realment €s.

Cal apuntar una qiiestio: les gravacions realitzades amb la camera estéreo i guardades com a
bag de ROS inclouen missatges amb les marques de temps en que s’ha capturat cada fotograma. En
examinar-les s’ha descobert que la configuracié de freqiiencia de quadre de la gravacid resulta ser un
valor mitja, o en altres paraules, que els diferents fotogrames de la gravacid no estan equiespaciats
en el temps, segons les marques (probablement pels requisits computacionals). En la figura 5.5 es
pot observar que I'instant de captura de cada fotograma no es desvia practicament mai més d’un
10 % de I’interval teoric entre fotogrames i, sobretot, que la mitjana és nul-la, de manera que el
retard d’alguns fotogrames es compensa amb 1’avangament d’altres.
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Figura 5.5: Jitter relatiu dels fotogrames de la gravacié de la camera estéreo

Encara que s’ha valorat la possibilitat de que realment eixes irregularitats en el temps només
estigueren referides al processament i en realitat les captures dels fotogrames si que hagueren si-
gut regulars, finalment no s’ha apreciat cap motiu per a desconfiar de les marques de temps que
proporciona la camera, de manera que s’ha considerat que corresponen a I’instant de captura de les
imatges.

Aix0, juntament amb 1’ ajust fi que comentavem abans, ha implicat que els instants per als quals
hi ha dades de gravacié no sén en general els mateixos per als quals hi ha dades de validacié. Com
que la validacio6 si que té una base de temps regular, s’ha pres com a referéncia i s’ha obtingut per
interpolaci6 el valor de la gravacié en els instants per als quals hi ha validaci6, cosa que ha facilitat
el treball posterior amb les dades i especialment el calcul de I’error.
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5.4. Resultats

Les magnituds obtingudes a partir de les dades de validacié ens permeten avaluar 1’algoritme
per comparacié amb les magnituds que s’obtenen a partir d’ell. Aixi, tot seguit es comparen les
de la gravacié i les de la validaci6 referents a la posici6, la velocitat i I’acceleracié de la barra
transversal, aixi com la forga i la poténcia exercides per I’esportista. També s’han determinat les
diferents fases de 1’exercici i s’ha calculat ’error de les magnituds d’interés per als esportistes
(velocitat, forga i poteéncia) i de la posici de la barra, que és a partir de la qual es calculen totes les
altres.

Pel que fa a la posicid, en la figura 5.6 s’aprecia com els valors obtinguts a través de 1’algoritme
que s’ha dissenyat s’ajusten bastant bé a la realitat (representada per la corba de validacié). La
diferéncia és de 2,18 cm en el pitjor dels casos (figura 5.7a) i ’error se situa entre I'1 % i el 5 %
(figura 5.7b), que es considera acceptable per a la nostra aplicacié. La deteccid de les diferents
fases de I’exercici és correcta.

0,1

Algoritme:
Descans
Fase excéntrica
Fase concéntrica
0.1+ \ | ‘ 4 Validacié:
) \ \
\ \ Descans

( \ | Fase excéntrica
*0,2 r \ | 1 Fase concéntrica

2 4 6 8 10 12 14 16
t(s)

Figura 5.6: Posici6 de la barra transversal al llarg del temps

La velocitat (figura 5.8) i I’acceleraci6 (figura 5.10) s6n magnituds resultat de derivar respecte
al temps i, com hem explicat, han passat per un filtre per a reduir el soroll que presenten en cru. Es
per aix0 que trobem diferéncies observables visualment entre les dades derivades de I’algoritme i
les derivades de la validacié. Tanmateix, entren dins del que és habitual i acceptable en el camp
de les ciencies de I’esport. Concretament, en el cas de la velocitat, que €s una de les magnituds
d’interés per als esportistes, I’estimacié de la velocitat mitjana té un error inferior al 3 % en el
pitjor dels casos, tal com mostren la figura 5.9b. A més, en [42] es menciona que esta classe de
sistemes han de poder detectar com a minims canvis d’entre 0,05 % 10,1 % en exercicis semblants
al d’este treball. En la figura 5.9b comprovem com ’error de la velocitat instantania en termes
absoluts queda en quasi la totalitat del temps per baix de 0,05 %7, i el de la velocitat mitjana en fase
concentrica no arriba a 0,015 % és a dir, que sén resultats bons.

La forga exercida per I’esportista (figura 5.11) es calcula a partir de 1’acceleracié. Sempre
presenta valors positius perque 1’esportista sempre fa forca cap a dalt, tot i que en 1’oscil-lacié que
fa, en alguns moments veng a la gravetat (i la barra puja) i en altres moments la gravetat és major (i
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Figura 5.7: Error en la detecci6 de la barra
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Figura 5.8: Velocitat de la barra transversal al llarg del temps

la barra baixa). L’error es manté en nivells bastant bons (figura 5.12), resultat del fet que els valors
tinguen eixe offset.

Finalment, la poténcia desenvolupada per I’esportista (figura 5.13) és positiva quan la barra
puja i negativa quan la barra baixa. Tal com s’aprecia en la figura 5.14, I’error es manté la major
part del temps sobre el 10 %. Este valor és major que en altres magnituds a causa de 1’acumulacié
de I’error en operacions successives.

L’error que presenten la velocitat, la forga i la poténcia es pot retrotraure al que ja existix en
I’estimaci6 de la posicié de la barra. Els dos factors principals que hi influixen sén la deteccié de la
marca groga de la barra en la imatge bidimensional de color i la projeccié d’este punt sobre el pla
dels pilars. Els possibles errors en la deteccié de la marca ja es mitiguen en I’algoritme per mitja
d’un filtre de suavitzat i, a més, que I’error augmente quan la barra baixa apunta que 1’explicacié
dels errors la podem trobar més bé en la projecci6 dels punts.

En desenvolupar la part de I’algoritme dedicada a la projecci6 dels punts on es troba la marca
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Figura 5.9: Error en ’estimacié de la velocitat de la barra
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Figura 5.10: Acceleracié de la barra transversal al llarg del temps

(per a localitzar eixos punts en 1’espai), es van realitzar unes mesures que servixen per a avaluar
exclusivament la precisié d’este me&tode de projeccid. Sobre els pilars de la maqueta utilitzada
per a desenvolupar 1’algoritme es van col-locar tres marques A, B i C formant un triangle. Es
van seleccionar manualment en una imatge bidimensional de color els pixels on es trobaven les
marques, i es van projectar estos punts sobre el pla format per la cara davantera dels pilars de la
maqueta, que és on es van fixar les marques, de manera analdgica a com s’ha dut a terme en les
gravacions reals amb el pla de moviment de la barra. Es van mesurar les distancies entre estos
punts projectats i es van comparar amb les reals. Els resultats obtinguts van ser els de la taula 5.1.

En comparar les dades de la taula 5.1 amb les de la taula 4.5, trobem percentatges d’error
similars (entre un 2 % i un 4 %) per a la distancia de 2,5 m, que és més o menys a la qual s’han
realitzat les gravacions. Aixo vol dir que les imprecisions del metode de projeccio de punts es deuen
a les imprecisions de la camera en capturar el nivol (concretament, un lleuger factor d’escala).
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Figura 5.11: Forca exercida per ’esportista al llarg del temps
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Figura 5.12: Error en ’estimacio de la forca exercida

Taula 5.1: Error en la projeccié de punts a un pla de I’escena

Situacions i | Distancia Magqueta frontal Magqueta en perspectiva
distancies real Dist. mesurada | Error | Dist. mesurada | Error
Segment AB | 55,4cm 57,57 cm +3,91 % 57,39 cm +3,60 %
Segment BC | 105,3cm 108,30 cm +2,85 % 108,66 cm +3,19 %
Segment AC | 119,2cm 122,45 cm +2,73 % 123,05cm +3,23 %

Mitjana +3,16 % +3,34 %

Si ens fixem en I’estimaci6 de la posicié de la barra d’este algoritme, apreciem una pujada
lleugera de I’error fins a entre un 2 % i un 5 %. Aixi, malgrat que la major part de I’error es deu
a la camera en si, també intervenen altres factors, com ara que les condicions i I’entorn en que es
troba la maquina de Smith han resultat en un nivol de punts en qué la determinacié del pla que
formen els pilars davanters de la maquina és més delicada i pot ser menys exacta.
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Capitol 6

Conclusions i proposta de treball futur

Després de mostrar com s’ha plantejat i com s’ha desenvolupat el sistema, podem afirmar que
els resultats obtinguts son satisfactoris. Tots els objectius plantejats al principi del projecte s’han
complit i tant 1’algoritme en el seu conjunt com les diferents parts de que esta compost servixen
correctament els seus fins.

A més, el procés de desenvolupament de 1’algoritme i de redaccié d’esta memoria ha constituit
una experiencia valuosa pel que fa a la manera de gestionar projectes de complexitat mitjana i que
s’estenen en el temps. De segur que este aprenentatge sera titil en el futur.

Quant a I’algoritme, és adequat per a formar la base o la inspiracio per a aplicacions de telefon
mobil viables que milloraran les rutines d’entrenament de molts esportistes. Per a arribar a eixe
punt, aixo si, cal treballar en alguns aspectes que malauradament han quedat fora de I’abast d’este
treball:

= Optimitzar la cerca de la marca de la barra, de tal manera que en compte de definir una gran
zona fixa on es busca la marqueta, es definisca una zona més xicoteta en una posicié o una
altra de la imatge depenent d’on s haja trobat la marca en imatges anteriors. Aixo reduiria la
carrega computacional i faria I’algoritme més rapid, ja que és actualment una de les seues
parts més lentes.

= Millorar la robustesa de I’algoritme, i en particular de la part de segmentacid, que de vegades
patix un poc en funcié de les condicions de I’entorn en que s’haja capturat el nidvol de punts

= Implementar I’algoritme amb la biblioteca PCL (Point Cloud Library) sobre C i fer que el
processament s’execute en temps real a mesura que es van gravant les imatges

= Implementar ’algoritme de tal manera que el processament el duga a terme la GPU en
comptes de la CPU, cosa que gracies al maquinari especialitzat millorara molt la velocitat
d’execucié

= Inserir I’algoritme en una aplicacié per a telefons mobils que actue com a interficie facil
d’usar de cara als usuaris i, a més, puga proporcionar funcionalitats addicionals de gesti6
d’entrenaments
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