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Resumen:

En este trabajo se ha desarrollado un sistema de deteccion y analisis tactico visual aplicado a
partidos de futbol, centrado en identificar los principales elementos del terreno de juego: balén,
arbitros, jugadores de campo y porteros. Para ello, se ha utilizado un modelo preentrenado en
formato YOLOVS8, obtenido a través de Roboflow, capaz de realizar detecciones diferenciadas
para cada clase de objeto.

El sistema se ha aplicado sobre un conjunto de catorce videos reales, permitiendo evaluar su
comportamiento en diferentes condiciones de calidad y perspectiva. Debido a las limitaciones
computacionales disponibles, se optd por un modelo ya entrenado, lo que ha permitido enfocar el
trabajo en la optimizacion de sus resultados. En este sentido, una de las principales aportaciones
del proyecto ha sido el desarrollo de una serie de funciones que corrigen las limitaciones del
modelo base, mejorando de forma cuantificable la calidad de las detecciones. Estas funciones
eliminan trayectorias erréneas, resuelven duplicidades de seguimiento, filtran falsos positivos y
refinan la informacion util.

Ademas, se ha implementado un sistema de clasificacion automatica de los jugadores por
equipos, que, junto con la transformacion de perspectiva, permite representar de forma precisa y
visual su posicion sobre un campo de futbol en 2D. Esta representacion final proporciona una
herramienta eficaz para el analisis tactico de las jugadas y abre la puerta a futuras aplicaciones
en el ambito deportivo y analitico.



Agradecimientos:

Quiero expresar mi mas profundo agradecimiento a todas las personas que han estado a mi lado
y me han brindado su apoyo a lo largo de la realizacién de este Trabajo de Fin de Grado. En
primer lugar, a mi familia, por su respaldo incondicional, su paciencia y por creer en mi en todo
momento. Su apoyo ha sido una base fundamental durante este proceso.

A mis amigos, por acompanarme en los momentos de dificultad, por sus animos constantes y por
estar siempre dispuestos a ayudar cuando lo he necesitado.

Finalmente, agradezco a mis tutores de TFG, Valero Laparra Pérez-Muelas y Jorge Vila Tomas.
Gracias a su ayuda, he podido completar un proyecto sdlido y bien estructurado.



L0 T 11 1 1o e PP 10

L o T LW o o T 10
R PR\ o 1A= o1 T o TR 10
(2 @ o] = 1Y/ o 1 TP PP PP PPPPP 11
1.3. 0Organizacion de 1@ MEMOTIA............ooiii i bbb ae e b ateasesasssssesseeeees 12
R = =T o o L= = T 12

LT 11 1 o 0P 14

Materiales Y MELOAOS. ... ... —————————— 14
FZ T = (o =3 e [ == (F o [T JE 14

2t I IOV o 1= o TR o [T = T =11 LSRR 14
2.1.2. Modelos de deteccion Utilizados. ...........ooooiiiiiiiii e 15
P B 1T = g To T =y d o= T4 T 0 0= 1 = R 16
2.2.1. Seleccion del modelo de deteCCION..........ooiii it 16
2.2.2. Aplicacion del Modelo @ 10S VIAEOS...........uuuuuuiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieese e e e e e e e e eeeeeeeeeeeereeeeeeeeeeees 17
2.2.3. MejOra de 1@ AEECCION. .......eeiiieiiiiee ettt e e e e e e e e e e e eeaeeeas 18
2.2.3.1. Eliminacion de trayectorias eStatiCas..............ueeiiiiiiiiiiii e 18
2.2.3.2 Eliminacion del arbitro y del POrtero..........oooo v 18
2.2.3.3 Eliminacién de detecciones con pocos frames.........ccoooiiiiiiiiiiiiiccicccc s 19
2.2.3.4 Unidn de trayectorias dupliCadas. ..........coouiiuuiiiiiiiieiiiiiieiceee e 19
2.2.3.5 Generacion de trayectorias ComPIEtas. .......coooiiiiiiiiiiiii e 20
2.2.3.6. Filtrado de jugadores fuera del CamPO............ccccuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiieereeeeeeee e e e e eeeeeeess 20
2.2.4. ClasifiCaciON POF ©QUIPO. ........uuuuuuuuuuuuuuuuuruuntuuseaarearreaerrr—r——————————————————————eeeereeeeererreererrreerrrrteerreees 20
2.2.4.1 Clasificacion de jugadores Por €QUIPO........cooeiiiiiieii e eee e e e e eennennnes 21
2.2.4.2 Asignacion de equipO @l POMEIO. ... ... . ettt ee e e e e e e e e e e e eeeeeeeeees 21
2.2.5 Proyeccion €N CamMPO 2D.......coooiiiiiiiii et a e e e e aaaaaaan 21
PG T \Y 1= CoTe (o] [0 o 1 - RN PP 22
2.3.1. Entorno de deSarrOllO.........ooeeeviiiiiiiiieeeeee s 22
D2 T R I o =4 = TR 22
2.3.2. Fases del SISteMa. . ..o e ettt et e e e e e e et e e e e eeeeees 23
2.3.2.1. Carga y procesamiento de 10S VIAEOS............coooiii i 24
2.3.2.2. Correccion y filtrado de deteCCIONES. ........c.eeviiiiiiii e 24
2.3.2.3. Seguimiento tEMPOTaL............uuiiiiiiiii e 24
2.3.2.4. Clasificacion de jugadores por QUIPO0.........ooooeiiiiiiieiiiee e 24
2.3.2.5. Proyeccion €N CamMPO 2D..........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiieiiieeeeeeeee et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaaaaaaaaaaaaaaaaaaaans 24
2.3.2.6. Evaluacion de 12 MEJOra...........uuueiiiiiiiiiiieeee et e e 25
2.4. Algoritmos utilizados Y JUSHIFICACION.........ooiuiiiieiii e 25
2.4.1. YOLOV8 (YOU ONlY LOOK ONCE VB).....uuuuiiiiiiiiiiiiiieeiieeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaaeeaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaas 25
2.4.2. Filtrado de trayectorias (algoritmo Propio)..........ccuiviviiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee . 26
2.4.3. Agrupamiento por COIOr (K-ME@NS).........uiiiiiiiiiiiiie e e e e e e e 26
2.4.4. Homografia para transformacion de perspectiva................ueeeueiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeeee e 26

L0 T 11 1 1 o ec PP 27

ReSUHAAOS Y DISCUSION.........coiiiiieiiieiieieie e s s s e s e s s s s s s s s e s s s e rr e e s e s e s s e e s e e s s e s s s e s s e s reessaesaessasssaaasaaaasaaasaaasanssanssnnnnnen 27
B TRt O (=Y = To [ 1= PP URRRRRSR 27

YT =T ot PP 27
YL 1T TR 29
YT 1T T 30



VIO ... e e e 32

Y4 (o 1= G PSPPSR 33

RV 4 (o 1= To T 34

V4o 1=To T 0 RUERSOPPPRRPR 35

Y4 (o 1= e e RSP RRE 36

YT 1o Rt = Tt 1 RSP RE 37

AV 4o [=To 10 O O RPRSSPPPPPRP 39

RV 410 [0 1 TSRS PPPRP 40

YT [T o 12 RSOSSN 41

R D 1= U [ o OSSR UOUSPRSRRR 42
LT 11 1 Lo 0 P 44
Conclusiones y proyeccion fUtUra..........ccceiiiiiiiiiiiiirr s 44
g I O ) o1 011 (o 1= SRR OUPPRRRPR 44
o N =Y o= [0 I {1110 ] (o T PP 45

N o =Y g Lo e - 46
= 46
(07eTo [ o o T T2 F= 1 FE U PP U TR 49
VIABOS. ... et aae e eetenenteeneeeees 49
Bibliografia.........cciiiiieiiii i 50



Capitulo 1

Introduccion

El analisis tactico en el futbol ha dado un salto cualitativo en los ultimos afos gracias a los
avances en vision por computador y aprendizaje automatico. Estas tecnologias permiten extraer
automaticamente informacion estructurada sobre la posicion y el movimiento de los jugadores, lo
que facilita nuevas formas de interpretar y estudiar el juego.

Este trabajo se enmarca en esa linea, desarrollando un sistema capaz de detectar y clasificar los
elementos principales presentes en un partido de futbol, balén, arbitros, jugadores de campo y
portero, a partir de videos reales. A partir de estas detecciones, se proyecta su posicion sobre un
campo de futbol en dos dimensiones, generando una visualizacion clara y funcional para el
analisis tactico.

Uno de los aspectos clave del proyecto ha sido la mejora significativa de la calidad de las
detecciones iniciales mediante el disefio e implementacion de un conjunto de funciones
especificas. Estas funciones corrigen errores habituales en este tipo de modelos, como
trayectorias duplicadas, detecciones inconsistentes o elementos mal clasificados, aportando un
valor afiadido esencial para obtener resultados utiles y fiables.

1.1. Motivacion

El uso de redes neuronales, es un campo en constante evolucion con aplicaciones en multiples
disciplinas. Entre ellas, el analisis de imagenes y la automatizacion de tareas mediante modelos
de aprendizaje profundo han demostrado ser herramientas clave para optimizar distintos
procesos. Este ambito me resulta especialmente interesante debido a la gran variedad de
problemas que se pueden abordar con estas técnicas y su potencial para facilitar y mejorar el
trabajo en diversos sectores.

Ademas, mi interés por este tema se vio reforzado durante mis practicas preprofesionales, donde
me enfrenté a un problema similar al que desarrollo en este trabajo. En aquel momento, mis
conocimientos sobre redes neuronales y procesamiento de imagenes eran mas limitados, lo que
despertd en mi la curiosidad para profundizar en esta area y mejorar mis habilidades.

Otro factor clave en la eleccién de este proyecto es mi aficion por el futbol. Como seguidor del
deporte, me resulta especialmente atractivo aplicar técnicas de inteligencia artificial en su analisis,
dado el impacto que estas pueden tener en la mejora del rendimiento tactico y estratégico de los
equipos.

Por ello, este trabajo representa una oportunidad para combinar mi interés en la inteligencia
artificial con mi pasion por el futbol, explorando nuevas formas de automatizar y visualizar
informacion clave para el analisis del juego. Figura 1.1
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Figura 1.1:Deteccion a tiempo real mediante modelo YOLOv8

1.2. Objetivos

El objetivo general de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar un sistema automatico que
permita detectar y representar los elementos clave que intervienen en un partido de futbol, tales
como los jugadores de campo, los porteros, los arbitros y el baldn, a través del uso de redes
neuronales. La finalidad ultima de esta deteccion es trasladar esta informacion a una visualizacion
en dos dimensiones del terreno de juego, permitiendo asi un analisis tactico mas claro,
comprensible y automatizado que complemente las herramientas actuales de observacion
manual.

Para alcanzar este propésito general, se establecen una serie de objetivos especificos que
permiten estructurar y guiar el desarrollo del sistema. En primer lugar, se plantea la seleccién de
un modelo de deteccién previamente entrenado que se adapte adecuadamente al contexto
futbolistico y que permita identificar con precisién los distintos elementos del terreno de juego.
Dado que no se dispone de los recursos necesarios para entrenar un modelo desde cero, se opta
por utilizar un modelo YOLOvVS8 preentrenado, adaptado especificamente a este tipo de escenas
mediante Roboflow.

Una vez seleccionado el modelo, es necesario optimizar su rendimiento en el contexto real de los
videos analizados. Esto implica desarrollar funciones complementarias que permitan mejorar la
calidad de las detecciones, especialmente en situaciones donde el modelo puede fallar, como en
casos de aglomeracion de jugadores, detecciones duplicadas o trayectorias inconsistentes. Se
plantea, por tanto, la creacién de un conjunto de funciones que se encarguen de corregir errores
comunes en la deteccion, mantener la coherencia en el seguimiento de los jugadores vy filtrar
elementos irrelevantes o mal clasificados, como jugadores detectados fuera del campo o arbitros
mal etiquetados.

Otro objetivo importante es la clasificacion automatica de los jugadores por equipo, algo
fundamental para cualquier andlisis tactico. Dado que los modelos de deteccion no distinguen
directamente entre equipos, se propone una funcién de clasificacion basada en las caracteristicas
visuales de los jugadores, como los colores de las camisetas, que permita agrupar a los
jugadores de manera precisa en funcién de su equipo correspondiente.

Finalmente, toda esta informacion procesada se debe proyectar de manera visual en un campo
de futbol en 2D. Esta representacion final tiene como objetivo facilitar el analisis tactico al mostrar
de forma clara y ordenada las posiciones relativas de los jugadores, los arbitros y el balén en
cada momento del partido. Se trata de una herramienta que, a pesar de ser desarrollada en un
entorno limitado en recursos, busca demostrar el potencial de las redes neuronales aplicadas al
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analisis deportivo.

1.3. Organizacion de la memoria
Este trabajo se estructura en cuatro capitulos principales, ademas de los anexos y la bibliografia:

° Capitulo 1 — Introduccion: se presenta el contexto general del trabajo, la motivacion
personal, los objetivos que se pretenden alcanzar y una descripcion de la estructura del
documento.

° Capitulo 2 — Materiales y métodos: se detallan los datos utilizados en el estudio, el disefio
experimental del proyecto, las herramientas empleadas, la metodologia aplicada para llevar a
cabo la deteccion de los elementos y su representaciéon en un campo de futbol en dos
dimensiones.

° Capitulo 3 — Resultados y discusion: se muestran los principales resultados obtenidos tras
aplicar el sistema de deteccion y clasificacion, incluyendo visualizaciones y analisis de casos. Se
discuten los aciertos, las limitaciones observadas y posibles mejoras.

° Capitulo 4 — Conclusiones y proyeccion futura: se recogen las conclusiones generales del
trabajo, valorando el cumplimiento de los objetivos propuestos, y se plantean posibles lineas de
mejora y desarrollo futuro.

Finalmente, se incluyen los anexos, que complementan la memoria con informacién adicional
como fragmentos de codigo o imagenes relevantes, y la bibliografia, donde se citan las fuentes
consultadas para la realizacién del proyecto.

1.4. Estado del arte

En los ultimos afnos, el uso de la
inteligencia artificial en el ambito
deportivo ha crecido notablemente,
especialmente en deportes como el
futbol. Gracias a los avances en
deteccion de objetos y analisis de
imagenes, es posible obtener informacion
util a partir de videos de partidos, como el
posicionamiento de los jugadores o el
seguimiento del balon. Este tipo de
informacion resulta muy valiosa para
entrenadores, analistas y cuerpos
técnicos, ya que permite entender mejor
lo que ocurre en el campo desde una

perspectiva tactica. Figura 1.4.1: Analisis TRACAB [9]

A nivel profesional, existen soluciones muy avanzadas como TRACAB Figura 1.4.1, Second
Spectrum Eigura 1.4.2,0 StatsBomb Eigura1.4.3, que utilizan multiples camaras, sensores y sistemas
de localizacién para recopilar datos en tiempo real. Sin embargo, estas soluciones tienen un coste
muy elevado y solo estan al alcance de grandes clubes o competiciones profesionales.



Figura 1.4.2:Second Spectrum [7] Figura 1.4.3:StatsBomb [8]

En el campo de la inteligencia artificial y el software libre, los modelos como YOLO (You Only
Look Once) han ganado popularidad por su capacidad de detectar objetos con rapidez y precision
[1]. Herramientas como Roboflow permiten entrenar estos modelos para detectar distintos
elementos en imagenes o videos [6]. No obstante, la mayoria de estos modelos se limitan a
detectar objetos en fotogramas individuales, sin ofrecer seguimiento, contexto tactico o
representacion visual avanzada.

Entre los algoritmos mas empleados en vision por computador destacan YOLOv8 por su balance
entre velocidad y precision [4]. Alternativas como Faster R-CNN o DETR presentan mayor
precision en objetos superpuestos, pero con mayores requerimientos de hardware. Se eligié
YOLOVS por su disponibilidad en Roboflow, facilidad de integracién y buen rendimiento en
contextos deportivos. Por ejemplo, en el trabajo de Osman et al. (2024) se implementa un
sistema de deteccion de balones de futbol mediante técnicas de transfer learning y mejora de
imagen sobre YOLOVS8 [13], obteniendo una precision del 97.3% tras aplicar estrategias de
mejora visual y ajuste fino del modelo. Este resultado evidencia su capacidad para ofrecer un
rendimiento robusto incluso en entornos visualmente complejos o con ruido, condiciones similares
a las presentes en los videos utilizados en este proyecto.

En este proyecto se parte de un modelo preentrenado obtenido desde Roboflow, pero se han
desarrollado mejoras propias que permiten convertir esa deteccidén basica en una herramienta util
para el analisis del juego. Se han incorporado funciones que eliminan detecciones incorrectas o
poco fiables, como jugadores estaticos o duplicados, y se ha implementado un sistema de
seguimiento que mantiene la identidad de cada jugador a lo largo del video, asegurando la
coherencia en la representacion. Ademas, se ha desarrollado un sistema automatico que permite
clasificar a los jugadores en sus respectivos equipos basandose en el color de su indumentaria, lo
que facilita su diferenciacion en el analisis. Toda esta informacion procesada se proyecta sobre un
campo de futbol en dos dimensiones, generando una visualizacién tactica clara y precisa que
permite estudiar mejor la distribucion y el comportamiento de los jugadores en el terreno de juego.

Gracias a estas mejoras, el sistema propuesto permite obtener informacion precisa a partir de
videos comunes, sin necesidad de equipos especiales. Esto lo hace especialmente util para
equipos modestos, escuelas de futbol o personas interesadas en el analisis deportivo sin grandes
recursos. El proyecto, por tanto, no solo tiene un componente técnico, sino también una
aplicacién practica y accesible en el mundo del futbol. Uno de los problemas puede ser el acceso
a videos de calidad pero hay varias empresas que pueden proporcionarte estas imagenes como
por ejemplo Wyscout [14], plataforma profesional utilizada por clubes y analistas, que proporciona
videos etiquetados, resumenes de partidos y camaras tacticas desde angulos elevados. O
también Second Spectrum [7], compania especializada en analisis tactico y seguimiento de
jugadores.
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Capitulo 2

Materiales y métodos

Este capitulo describe en detalle los recursos utilizados y el proceso seguido para el desarrollo
del sistema de deteccion y analisis tactico de jugadores en el terreno de juego. En primer lugar,
se presentan los datos empleados, incluyendo los videos de futbol seleccionados y los modelos
de deteccion utilizados. A continuacion, se expone el disefio experimental, que estructura el flujo
de trabajo desde la deteccidn hasta la representacion tactica. Finalmente, se describen tanto la
metodologia general como las herramientas técnicas aplicadas, junto con las funciones
desarrolladas especificamente para mejorar la calidad de las detecciones y adaptarlas a los
objetivos del analisis.

2.1. Datos del estudio

En el desarrollo de este trabajo se han utilizado dos tipos principales de datos, una serie de
videos que sirven como un ejemplo visual de los modelos de deteccion aplicados, y los modelos
preentrenados encargados de realizar dicha deteccion.

2.1.1. Videos del analisis

Se han empleado un total de nueve videos de partidos de futbol, grabados desde una camara
lateral fija y elevada. Esta perspectiva proporciona una visién clara y completa del terreno de
juego, asegurando una deteccion adecuada de los elementos presentes. Los videos estan en
formato MP4, con resoluciones comprendidas entre 720p y 1080p, y duraciones que varian entre
5 a 20 segundos Figura 2.1.1.1. Estos videos fueron seleccionados por su calidad visual y por
presentar distintas situaciones de juego, lo que permite evaluar el rendimiento del sistema en
contextos variados. Se ha intentado que en los videos haya diferentes lances del juego y asi
poder ver cdmo se comporta nuestro modelo en estos y ver donde puede haber errores..

También se han utilizado tres videos en otra calidad de imagenes para enfrentar al modelo y ver
su funcionamiento Figura 2.1.1.2.

Por ultimo se han escogido dos videos de una perspectiva central, detras de una porteria, se
hace con el objetivo de comprobar si esto afecta al modelo o si por otra parte la perspectiva
diferente no tiene nada que ver. Figura 2.1.1.3.
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Figura 2.1.1.2:Imagen menor calidad, camara lateral

Figura 2.1.1.3: Imagen 1080p, camara frontal

2.1.2. Modelos de deteccion utilizados

Para la deteccion de los elementos clave en el campo de juego (jugadores, porteros, arbitros y
baldn), se ha utilizado un modelo preentrenado en formato YOLO v8, descargado desde
Roboflow, plataforma especializada en el entrenamiento y despliegue de modelos de inteligencia
artificial. Este modelo fue entrenado previamente por terceros sobre un conjunto de datos
etiquetado especificamente para tareas de deteccién en entornos futbolisticos.

El modelo fue elegido por su capacidad para distinguir entre diferentes tipos de objetos presentes
en un partido. La eleccion de un modelo ya entrenado se justifica por la falta de recursos
computacionales y de un conjunto de datos suficientemente amplio y segmentado que permitiera
entrenar uno desde cero.

Este modelo fue entrenado por terceros utilizando un conjunto de datos que supera las 5.000
imagenes etiquetadas, con una anotacion precisa por clase. Debido a que Roboflow no
proporciona siempre detalles exactos del dataset, esta cifra es una estimacion basada en la
informacion proporcionada por el proyecto publico con el que se ha trabajado.

Este modelo seleccionado pertenece a la familia YOLOvS8s, versiones mas pequeias, que
contiene aproximadamente 11.2 millones de parametros. Por ello, se opta por un enfoque basado
en transfer learning, reutilizando el conocimiento ya aprendido por el modelo para ajustarlo o
aplicarlo directamente en un nuevo entorno sin necesidad de un reentrenamiento completo.
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2.2. Diseno experimental

El disefio experimental del proyecto se basa en 5 etapas que tienen la finalidad de detectar y
representar los elementos clave de un partido de futbol y representarlos en una visualizaciéon
tactica en 2D.

2.2.1. Seleccion del modelo de deteccidn

Para llevar a cabo la deteccion de los elementos clave del terreno de juego se ha optado por
utilizar un modelo preentrenado en formato YOLOvV8, descargado desde la plataforma Roboflow.
Este modelo fue previamente entrenado por terceros sobre un conjunto de datos especificamente
etiquetado para escenarios futbolisticos, lo que permite detectar directamente las clases
mencionadas sin necesidad de entrenamiento adicional. La eleccion de este modelo se basa en
Su precision, rapidez en la inferencia y facilidad de integracion en entornos ligeros como Google
Colab.

YOLOVS8 (You Only Look Once version 8) es un modelo de deteccion de objetos desarrollado por
Ultralytics que utiliza una arquitectura basada en redes convolucionales profundas. Se caracteriza
por ofrecer deteccidn en tiempo real con un buen equilibrio entre precision y velocidad. EI modelo
utilizado en este trabajo es la version YOLOv8n, que cuenta con aproximadamente 3,1 millones
de parametros y esta disefiado para funcionar de forma eficiente incluso en dispositivos sin GPU
dedicada. El tamafo de entrada de imagenes para la deteccion es de 640x640 pixeles.

Frente a otras alternativas disponibles, YOLOvV8 presenta ventajas significativas en el contexto del
proyecto. Modelos como Faster R-CNN, DETR o SSD ofrecen buena precisién, pero a costa de
una velocidad de inferencia muy inferior. Por ejemplo, Faster R-CNN proporciona detecciones
muy precisas, pero requiere hardware mas potente y tiempo de procesamiento mas alto, lo cual
no es viable en entornos como Google Colab con recursos limitados. DETR, por su parte, utiliza
una arquitectura basada en Transformers que aumenta considerablemente los requisitos
computacionales, y no esta optimizada para tareas en tiempo real. En cambio, YOLOv8 permite
obtener resultados inmediatos y suficientemente precisos, lo que lo convierte en la opcion mas
adecuada dada la disponibilidad de tiempo, recursos y el entorno de ejecucion.

Ademas, para la deteccion de los puntos clave del campo de juego (lineas, bordes, semicirculos y
areas), se ha empleado un segundo modelo también descargado desde Roboflow y entrenado
con arquitectura YOLOvV8. Este modelo complementario permite localizar los vértices necesarios
para aplicar la homografia y realizar la proyeccion de las posiciones de los objetos detectados
sobre un campo virtual en dos dimensiones. Su uso ha sido esencial para transformar las
coordenadas desde la imagen original al plano del terreno de juego, facilitando una visualizacion
tactica mas clara y util para el analisis.

Modelo Precision | Velocidad(FPS) | Requisitos Arquitectura | Adecuacién
computacionales al proyecto

YOLOvV8n | Alta Muy alta(+60) Bajos CNN Muy

adecuada

Faster Muy alta Baja(5-7) Altos CNN + RPN Poco practica

R-CNN

SSD Media Alta(30-40) Media CNN Aceptable

DETR Alta Muy baja(1-3) Muy alta CNN + No viable

Transformer




Tabla 1:Comparaciones técnicas de los modelos

Como se observa en la tabla comparativa Tabla 1, YOLOv8n ofrece el mejor equilibrio entre
precision, velocidad de inferencia y requisitos computacionales para este proyecto. Frente a
Faster R-CNN y DETR, que si bien presentan una precision muy alta, requieren entornos con alta
capacidad de cédmputo y no estan pensados para aplicaciones en tiempo real, YOLOv8n permite
trabajar de forma fluida incluso en entornos limitados como Google Colab gracias a sus solo 3,1
millones de parametros y su capacidad para alcanzar mas de 60 FPS. Ademas, al tratarse de un
modelo con arquitectura libre de anclas, evita la necesidad de definir manualmente multiples
cajas ancla, regiones predefinidas de diferentes formas y tamanos que los modelos tradicionales
utilizan para predecir objetos dentro de una imagen, simplificando su integracién y mejorando la
adaptabilidad a objetos con formas y posiciones variables, como ocurre en un terreno de juego.
En comparacién con SSD, que ofrece una buena velocidad pero menor precision, YOLOv8n
resulta mas competitivo tanto en deteccidén de objetos pequefios como en la identificacidon
simultanea de multiples clases. Por todo ello, se justifica su eleccion como la alternativa mas
eficiente, versatil y adecuada para cumplir los objetivos de deteccidn en este trabajo.

2.2.2. Aplicacion del modelo a los videos

Cada uno de los siete videos seleccionados es procesado de manera individual. Utilizando la
libreria OpenCV [5], los videos se dividen en fotogramas, y sobre cada frame se aplica el modelo
de deteccion mediante la libreria ultralytics. La salida del modelo consiste en un conjunto de cajas
delimitadoras con las coordenadas de los objetos detectados y su clase correspondiente Figura

Ty il
& & i@ 3

Figura 2.2.2: Fotogramas de como es dividido el video y como es la deteccién
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2.2.3. Mejora de la deteccion

El modelo de deteccion utilizado (YOLOvVS8) proporciona resultados aceptables en la mayoria de
los videos, pero no esta exento de errores, especialmente en contextos deportivos reales como
un partido de futbol, donde las condiciones de iluminacion, la proximidad entre jugadores y el
movimiento constante pueden dificultar una identificacion precisa y estable de los elementos.
Para afrontar estas limitaciones, se han desarrollado un conjunto de funciones que actuan como
capa de postprocesado y cuya finalidad es corregir errores comunes del modelo, filtrar resultados
erréneos y consolidar la informacion util.

2.2.3.1. Eliminacion de trayectorias estaticas

Esta funcién Figura 5.1 detecta y elimina aquellos jugadores cuya posicion apenas varia a lo largo
del tiempo, esto lo define un umbral, ya que suelen corresponder a detecciones erréneas. Este
problema suele ocurrir mas en los videos con poca calidad aunque también ha sido aparecido en
algun video de buena calidad. Como se puede observar en la Figura 2.2.3.1, hay una deteccion la
del jugador 28, que detecta algo inexistente que no se mueve en ningun frame.

Figura 2.2.3.1: Deteccibn inexistente

2.2.3.2 Eliminacién del arbitro y del portero

Ambas funciones Figura 5.3 y Figura 5.8, eliminan de forma explicita las detecciones que
corresponden al arbitro y al portero cuando se desea focalizar el analisis solo en los jugadores de
campo.

Para identificar al arbitro, se evalua su posicion en el primer frame y se comparan las
coordenadas con las primeras apariciones en detecciones. Si hay coincidencia, se eliminan esas
trayectorias y sus respectivas imagenes.

El portero se elimina siguiendo una légica similar. Esta separacién permite trabajar mas
facilmente con los jugadores de campo durante el proceso de clasificacion por equipo y
proyeccion.

Como podemos ver en las imagenes que hay a continuacion Figura 2.2.3.2, en |la primera imagen se
detecta un jugador en medio del campo como arbitro y en la segunda vemos como el portero es
detectado como jugador.



Figura 2.2.3.2

2.2.3.3 Eliminaciéon de detecciones con pocos frames

Esta funcién Figura 5.6, descarta aquellas detecciones que solo aparecen en pocos frames, ya que
se consideran inestables o ruidos. Se asegura asi que las trayectorias analizadas sean
consistentes en el tiempo.

2.2.3.4 Unién de trayectorias duplicadas

Estas funciones Figura 5.2 y Figura 5.7, agrupan trayectorias que, aunque han sido tratadas como
separadas, corresponden al mismo jugador. La primera identifica duplicados exactos, mientras
que la segunda analiza similitudes en el espacio y tiempo para unir trayectorias que
probablemente sean del mismo individuo. Esto mejora la continuidad del seguimiento y reduce el
numero de identificaciones incorrectas.

Como podemos ver en la Figura 2.2.3.4, se observa como el id 19 se pierde con el paso de frames
en el video y se le acaba asignando un nuevo id el 24

Figura 2.2.3.4
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2.2.3.5 Generacion de trayectorias completas

En esta fase, el sistema transforma las trayectorias registradas de los jugadores en un formato
mas completo y estructurado, compatible con las etapas posteriores del proceso.
Especificamente, se reconstruyen las trayectorias incluyendo la informacién completa de la caja
delimitadora, es decir, las coordenadas de las esquinas minimas y maximas: (x_min, y_min)y
(x_max, y_max).

Esta informacion se habia reducido previamente al calcular Unicamente los puntos centrales (x,
y) para simplificar ciertos calculos, pero para muchas tareas posteriores, como la representacion
grafica precisa o el analisis de superposicidn entre jugadores, es necesario recuperar las
dimensiones originales de las detecciones.

Por ejemplo, la funcién de proyeccion tactica en el campo 2D requiere conocer el ancho y alto de
cada deteccion para estimar correctamente su posicion y escala. Del mismo modo, al comparar
trayectorias o calcular areas de influencia, contar con el tamafno exacto de la caja mejora
significativamente la precision del analisis.

2.2.3.6. Filtrado de jugadores fuera del campo

Una vez transformadas las coordenadas
a una proyeccion 2D del campo, esta
funciodn filtra los jugadores cuyas
posiciones proyectadas se encuentran
fuera de los limites del terreno de juego
Figura 5.4. Esto garantiza que solo se
representen elementos validos en la vista
tactica.

Estas funciones forman un bloque
esencial del sistema, permitiendo
mejorar sensiblemente la precision de las
detecciones y asegurar que los
resultados finales sean utiles para el
analisis tactico, a pesar de las
limitaciones del modelo de partida.

Esta funcion es util por si se detectan a o
los jugadores que estan por fuera Figura 2.2.3.6
calentando o si detecta al entrenador

como jugador Figura 2.2.3.6.

2.2.4. Clasificaciéon por equipo

A través de dos funciones de clasificacion, se asigna a cada jugador a su equipo correspondiente
utilizando informacion visual ,como el color de la camiseta, y agrupamiento espacial.



2.2.4.1 Clasificacidon de jugadores por equipo

Basandose en las primeras apariciones y en caracteristicas visuales, principalmente color, esta
funcidn asigna a cada jugador a su equipo. Se emplea una légica de agrupamiento no
supervisado, que distingue a los jugadores de cada conjunto sin necesidad de etiquetas
manuales Figura 5.5.

2.2.4.2 Asignacién de equipo al portero

Una vez clasificados los jugadores, esta funcién asigna también el equipo correspondiente al
portero Figura 5.9, permitiendo integrarlo en el sistema de representacion sin conflictos en los IDs o
colores del equipo. Para ello se utiliza un algoritmo de vecindad donde se busca el equipo que
estd mas cerca al portero para asi asignarlo a este Figura 2.2.4.2.

. T - G

Figura 2.2.4.2: Algoritmo de vecindad K-Means

2.2.5 Proyeccion en campo 2D

Finalmente, las posiciones de los elementos detectados se representan en un campo de futbol
simulado en dos dimensiones. Para lograrlo se crea una vista del campo utilizando un modelo de
deteccidn de lineas de campo y un transformador de perspectiva que proyecta las posiciones
reales detectadas al plano del campo.Con el campo dibujado y con las coordenadas de los
objetos se hace una representacion sin ningun problema.

Esta visualizacion permite analizar de forma mas clara la distribucion tactica y facilita el estudio
del juego desde una perspectiva mas abstracta y util para el analisis técnico.

Como podemos observar se plasma en el campo los jugadores arbitros y balén, con su correcta
clasificacion por equipos, aunque primeramente como observamos en la imagen hay un jugador
no detectado, esto nos hace ver que las funciones funcionan Figura 2.2.5.
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Figura 2.2.5: Proyeccion de un frame en el campo

2.3. Metodologia

La metodologia utilizada en el proyecto esta basada en el uso de modelos orientados a la
deteccidn ya entrenados, apoyada en técnicas de procesamiento y mejora de detecciones,
clasificacion y visualizacion tactica.

2.3.1. Entorno de desarrollo

El desarrollo se ha realizado integramente en Google Colab, un entorno que permite ejecutar
cédigo en GPU de forma gratuita, lo que ha facilitado la aplicacién de modelos de deteccion
avanzados sin requerir hardware local.

2.3.1.1 Librerias

Las librerias mas importantes del proyecto son las siguientes:

° ultralytics: para la integracion y ejecucion de modelos YOLOVS.

° supervision: para manipular y visualizar resultados de deteccion.

° opencv: para lectura, procesamiento y visualizacion de videos e imagenes.

° numpy[10] y matplotlib[3]: para operaciones matematicas y visualizacién. La libreria numpy

por problemas de librerias se tiene que eliminar la versién de colab y descargar una version
posterior

) Roboflow: para la descarga del modelo ya entrenado.

Otras librerias utilizadas son las siguientes:

° os: utilizada para manejar rutas de archivos, acceder al sistema de archivos

) userdata: para acceder a datos del usuario en Google Colab

) cv2_imshow: para visualizar imagenes ya que la funcién de OpenCV no funciona
correctamente

° tgdm: utilizada para mostrar barras de progreso cuando se procesan videos frame a frame
° inference: para llamar a la funciéon que carga el modelo de deteccion

° sports.: se utiliza para el uso de funciones en el ambito deportivo, como la clasificacién de

equipos o encontrar los puntos clave del campo



2.3.2. Fases del sistema

Para lograr una deteccién precisa de los jugadores y una representacién tactica util del juego, el
sistema desarrollado se estructura en distintas fases consecutivas. Cada una de estas etapas
cumple una funcién especifica dentro del flujo de trabajo, permitiendo transformar los datos de
entrada, en este caso videos de partidos de futbol, en una visualizacion clara y depurada sobre
un campo en dos dimensiones.

2.3.2.1. Carga y procesamiento de los videos

Los videos de entrada se cargan frame a frame utilizando OpenCV. Cada imagen se analiza con
el modelo YOLOvV8 para detectar los objetos: jugadores, porteros, arbitros y balén. EI modelo
devuelve coordenadas, clases y puntuaciones de confianza.

2.3.2.2. Correccion y filtrado de detecciones

Una vez realizada la deteccidn inicial, es necesario aplicar una serie de mecanismos de
correccion y filtrado. Estos filtros estan disenados para abordar problemas comunes en la
deteccion, como errores por movimiento limitado, identificadores duplicados o detecciones
espurias.

En primer lugar, se eliminan aquellos jugadores cuya trayectoria no presenta desplazamientos
significativos a lo largo del tiempo, ya que suelen ser falsos positivos o elementos ajenos al juego
,como entrenadores o personas estaicas,. También se descartan los objetos que aparecen en
muy pocos fotogramas, lo que normalmente indica detecciones poco consistentes o errores de
seguimiento.

Otro tipo de correccion importante es la unificacion de trayectorias que pertenecen al mismo
jugador pero han sido divididas en multiples identificadores, bien por cruces con otros jugadores o
por errores en el seguimiento. Ademas, se eliminan ciertos roles como el portero o el arbitro
cuando no son relevantes para el analisis tactico que se desea realizar, centrandose asi
unicamente en los jugadores de campo.

Por ultimo, se filtran aquellos jugadores que, tras la transformacién de perspectiva, aparecen
fuera de los limites del terreno de juego. Esta verificacion garantiza que el analisis se realice
unicamente con jugadores que realmente participan en la accion dentro del campo.

Todas estas operaciones estan implementadas mediante funciones propias desarrolladas
especificamente para este proyecto. Su implementacién detallada puede consultarse en el
repositorio de cédigo disponible en GitHub [11]. Estas funciones contribuyen de forma clave a
mejorar la precision, coherencia y utilidad de las detecciones iniciales.
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2.3.2.3. Seguimiento temporal

Se implementa una légica de primera aparicion y asignaciéon de IDs persistentes, 1o que permite
hacer un seguimiento individual de cada jugador a lo largo del tiempo, incluso en los casos donde
el modelo falla temporalmente por la cercania entre jugadores.

2.3.2.4. Clasificacion de jugadores por equipo

Mediante la funcion clasificacion_equipos(), se clasifican los jugadores segun su indumentaria
utilizando técnicas de agrupamiento por color. A continuacion, se utiliza
resolve_goalkeepers_team_id() para asignar también el equipo correspondiente al portero, esta
funcidn se basa en clusters asignando el portero al cluster de jugadores mas cercano.

2.3.2.5. Proyeccion en campo 2D

Para visualizar el resultado, se utiliza un modelo de deteccion de lineas de campo
“‘FIELD_DETECTION_MODEL” que localiza puntos clave del terreno. Estos puntos se usan como
referencia para definir una transformacion de perspectiva mediante “ViewTransformer”. Las
coordenadas de los objetos detectados en el video se proyectan en un campo en dos
dimensiones, generando una vista tactica simplificada. Esta representacion se realiza con la
funcidn “draw_points_on_pitch()”, que pinta sobre el campo las posiciones del balén, arbitros y
jugadores de cada equipo con colores diferenciados.

2.3.2.6. Evaluacion de la mejora

Se compara el numero de detecciones validas antes y después de aplicar las funciones de
correccion, mostrando en pantalla la evolucion del rendimiento y la ganancia obtenida mediante
los ajustes realizados.

La metodologia ha permitido construir un sistema robusto de deteccion, seguimiento y
representacion tactica, aprovechando recursos limitados y partiendo de modelos ya entrenados.
La combinacion de funciones especificas ha compensado las limitaciones del modelo base y ha
proporcionado resultados validos para el analisis del juego.

En la Tabla 3, podemos ver la diferencia que hay entre la deteccidén antes de aplicar las funciones
y cuando estas son utilizadas. Se puede ver que mejora tanto como la deteccién de jugadores
como su clasificacion.

2.4. Algoritmos utilizados y justificaciéon

Este apartado presenta los principales algoritmos aplicados en el desarrollo del sistema, asi como
su justificacion en funcion del problema tratado.

2.4.1. YOLOVS8 (You Only Look Once v8)

YOLO es una arquitectura de deteccion de objetos en tiempo real basada en redes
convolucionales profundas. Se eligio YOLOvV8 por su rendimiento competitivo en tareas con
multiples clases, su velocidad de inferencia adecuada para video, la facilidad de uso que ofrece a
través de la libreria Ultralytics y su buena integracion con plataformas como Roboflow, que
ademas proporciona soporte directo para exportar modelos entrenados. Alternativas como Faster
R-CNN o DETR pueden ofrecer mayor precision en ciertos contextos, pero requieren una
cantidad considerable de recursos computacionales y no son tan adecuadas para entornos con
hardware limitado, como es el caso de Google Colab, que ha sido el entorno principal de
desarrollo de este proyecto Figura 2.4.1.
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Figura 2.4.1: Tipos de modelos de deteccion

2.4.2. Filtrado de trayectorias (algoritmo propio)

Para mejorar la calidad de los datos obtenidos del modelo de deteccion, se han implementado
funciones de filtrado que aplican criterios simples pero eficaces. Estas funciones eliminan
trayectorias con desplazamientos minimos, considerando que corresponden a detecciones
estaticas que probablemente son erréneas; descartan detecciones que aparecen en un unico
frame, dado que se consideran inestables o ruido; y unifican trayectorias separadas pero que, por
su similitud espacial y continuidad temporal, probablemente pertenecen al mismo jugador. Estos
algoritmos, aunque basados en reglas heuristicas basicas, han demostrado ser eficaces para
reducir significativamente los errores mas comunes del modelo base y mejorar la consistencia de
los resultados a lo largo del tiempo.

2.4.3. Agrupamiento por color (k-means)

Para clasificar a los jugadores por equipo se ha utilizado un método de agrupamiento basado en
el color dominante de sus camisetas. A partir de las primeras apariciones de cada jugador se
calcula el color medio de su indumentaria y se agrupan en dos conjuntos aplicando una variante
del algoritmo k-means. Este enfoque no supervisado permite separar visualmente a los jugadores
sin necesidad de etiquetas manuales, resultando especialmente util en contextos donde no se
dispone de anotaciones previas ni se requiere un aprendizaje supervisado Figura 2.2.4.2.

2.4.4. Homografia para transformacion de perspectiva

Para representar las posiciones de los jugadores y otros elementos sobre un campo de futbol en
dos dimensiones, se ha utilizado una transformacion por homografia Figura 2.2.4. Esta técnica
permite proyectar los puntos desde el plano de la imagen original (en perspectiva) a un plano
simulado del terreno de juego. La homografia se calcula a partir de los puntos de referencia
extraidos por el modelo de deteccion de lineas de campo, permitiendo asi una visualizacion
tactica clara, precisa y coherente con la distribucion real de los jugadores sobre el terreno.
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Figura 2.4.4: Homografia para transformacion



Capitulo 3

Resultados y Discusion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tras aplicar el sistema de deteccion y
representacion tactica desarrollado sobre un conjunto de 14 videos de futbol. Se analizan tanto
los resultados cuantitativos, mediante una comparacién entre las detecciones antes y después de
aplicar las funciones correctoras, como los resultados cualitativos, observando casos
representativos donde las mejoras han sido significativas o donde el modelo ha mostrado
limitaciones. La discusidn se organiza en dos partes: primero se analiza el comportamiento del
sistema video por video, y después se extraen conclusiones generales sobre la eficacia del
modelo base, el impacto de las funciones implementadas y las condiciones que afectan al
rendimiento del sistema.

3.1. Resultados

El sistema se ha evaluado sobre un total de 14 videos de futbol, procesando cada uno mediante
deteccion, filtrado, seguimiento, clasificacion y proyeccién tactica. Estos videos se dividen en 9
videos los cuales tienen la mejor calidad y el angulo donde se graba es el mejor. Por otra parte se
tienen dos videos grabados de diferente angulo con una calidad buena, se estima que estos
videos no se van a poder proyectar bien ya que el modelo esta entrenado para detectar jugadores
en un angulo diferente. Por ultimo se han escogido tres videos con una menor calidad para ver si
a menor calidad la deteccion empeora al detectar de peor manera los objetos tratados en el
proyecto.

El objetivo es detectar correctamente a los jugadores de campo que deben estar presentes, 10
por equipo como maximo, excluyendo porteros y arbitros ya que estos no son tan importantes
para un analisis tactico.

Primero vamos a comentar video a video sus resultados, dando toda la informacién disponible
que tengamos.

Video 1

Observamos que en el primer frame la
deteccidn no es correcta ya que de 20
jugadores se detectan 19 con una
buena deteccion del arbitraje Figura
3.1.1.

|5 COUTINGFEED

Figura 3.1.1: Primer frame Video 1
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En el frame 8 se detecta ya el jugador
que falta de la deteccion, id 22, estos
nos indica que el primer paso de
encontrar a todos los jugadores ya lo
tendriamos Figura 3.1.2.

Figura 3.1.2: Octavo frame Video 1

Durante el proceso se siguen asignando id que ya no nos interesan, con los siguientes id
24,26,28 Figura 3.1.3.

Figura 3.1.3: Asignacion id 24,26,28

Seguidamente se aplican las funciones, las cuales nos indican que no hay portero y ademas
eliminan los 3 ids sobrantes diciéndonos que estos jugadores ya tenian una asignacion posterior.
Vemos que en el video solo ha hecho falta el uso de la funcién de trayectorias parecidas.

Se detecta en un frame 20 jugadores indicandolo como maximo, este frame es el 8 donde ya hay
20 jugadores identificados. Mediante este valor calculamos el porcentaje de aciertos antes y
después de las funciones, donde vemos que al principio hay 19 detecciones y al final 20. Esto
deja claro que las funciones en este video han mejorado la deteccion para su posterior analisis
tactico.

Finalmente se detecta que ningun jugador esta
fuera del campo y se plasma en el campo de 2D
para su posterior analisis Figura 3.1.4.

Figura 3.1.4: Representacion 2D Video 1

Las funciones eliminan correctamente los IDs duplicados o efimeros (24, 26, 28) y validan que no
hay portero ni arbitro mal clasificado. El resultado final es éptimo: se detectan 20 jugadores
validos, todos correctamente proyectados en el campo 2D. Es un ejemplo claro de cémo las
funciones mejoran sin afectar detecciones validas, permitiendo una reconstruccion tactica
coherente.



Video 2

Observamos que en el primer frame la deteccion
inicial identifica a 17 jugadores, faltando 3
jugadores para la correcta deteccion, con una
correcta deteccion de los arbitros. Se observa a
simple vista el problema de que el portero es
detectado como jugador Eigura 3.2.1.

Figura 3.2.1: Primer frame Video 2

A lo largo de las detecciones se observa que hay una deteccion masiva de los jugadores, esto es
causado al haber una aglomeracién de jugadores y no se le puede hacer un seguimiento correcto
de los ids Figura 3.2.2.

Figura 3.2.2: Malas detecciones Video 2

Al haber una asignacién masiva de ids las funciones causan problemas ya que son sensibles a
tantos datos, ademas este problema se ve aumentado al trabajar con trayectorias muy cercanas
al ser una falta lateral donde se agrupan muchos jugadores. Esto causa que se eliminen ids de
jugadores que no deberian ser eliminados, como el 11,12,15,16.

El numero maximo de jugadores detectados es 20 pero esto es producido porque el portero es
contado como uno ya que en ningun momento se detecta a los 20 jugadores correctamente. El
video nos da resultados negativos al perder detecciones mediante el proceso y encontrar menos
jugadores que al principio, 17 antes y 16 después.

Como podemos observar la imagen cargada en
2D es erronea ya que nos ubica menos
jugadores de los que deberia ubicar y hay
jugadores con dos trayectorias Figura 3.2.3.

Figura 3.2.3: Representacion 2D Video 2

Las funciones, al aplicar criterios de fusion y eliminacion, terminan descartando jugadores validos
(ids 11, 12, 15, 16). El resultado final es inferior al inicial (de 17 a 16 jugadores), y la
representacion 2D es inconsistente. Este video evidencia la limitacion del sistema ante escenas
con poco espacio libre, donde los errores del modelo base se amplifican en las funciones de
limpieza.
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Video 3

En este video, desde el primer frame se detectan
solo 17 jugadores, y se observa a simple vista
que hay un jugador, el que esta sacando el
corner, que es asignado como arbitro Figura 3.3.1.

Figura 3.3.1: Primer frame Video 3

Podemos ver que a lo largo de la deteccidn hay muchas detecciones erroneas sobre todo con los
arbitros y jugadores/personas que estan fuera del campo, esto no impide que se vayan
detectando jugadores que estan en la aglomeracion de gente en el area y el jugador encargado
de sacar el corner Figura 3.3.2.

Figura 3.3.2: Malas detecciones Video 3

Al aplicar a las funciones se eliminan los ids 36, 17, 19, 20, 23, por estar estaticos, eliminando asi
los jugadores detectados fuera y jugadores que se han detectado en pocos frames y no se ha
movido, esto nos vendra bien. Se elimina el id 18 por pertenecer a un arbitro y 27 por pertenecer
al portero. Por ultimo se eliminan los ids 35, 28, 29 por pertenecer a jugadores ya asignados.

Esto provoca que en la deteccion no se detecten los 20 jugadores que hay de maximo pero se
detectan 19 mas el portero con una buena clasificacion, mejorando el resultado inicial de 17
jugadores detectados.



El resultado final se plasma de manera
correcta en el campo de 2D donde
observamos los 19 jugadores mas el
portero y los dos arbitros Figura 3.3.3.

Figura 3.3.3: Representacién 2D Video 3

Las funciones ayudan a eliminar elementos no validos estaticos, arbitros, portero mal clasificado y
mejoran el conteo hasta alcanzar 19 jugadores + portero. Aunque no se llega a los 20, la mejora
respecto al punto de partida es clara. La proyeccion 2D final es correcta. Es un ejemplo de cémo
el sistema puede recuperar precision en condiciones visuales suboptimas, aunque con margen de
mejora.

Video 4

Observamos que en el primer frame la deteccion
inicial identifica a 19 jugadores, con una correcta
deteccion de los arbitros. Se observa que falta un
jugador defensivo que va de blanco que esta en la
misma banda donde esté el baldn Figura 3.4.1.

Figura 3.4.1: Primer frame Video 4

En los primeros frames se detecta al portero como jugador dos veces con id 23 y 24 Figura 3.4.2.
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Figura 3.4.2: Detecciones erroneas del portero

Finalmente en mitad del proceso de deteccién se
detecta al jugador que nos falta por encontrar, id 27,
cumpliendo el objetivo de la deteccid Figura 3.4.3.
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Figura 3.4.3: Deteccion id 27

Después de esto hay dos asignaciones de id mas que ya no nos interesan y que esperamos que las
funciones los eliminen.

Se eliminan los siguientes id 23,24,31 al pertenecer al portero y no encontrar movilidad o directamente al
detectar que son el portero. Por ultimo se elimina el id 30 ya que pertenece a un jugador ya asignado.

Con todo esto se detectan los 20 jugadores maximos, con una buena clasificacion de cada uno de los
jugadores, arbitros y portero.

Todo esto es plasmado en el campo 2D donde
podemos observar que todo esta correcto, 20
jugadores, 3 arbitros y el portero Figura 3.4.4.

Figura 3.4.4: Representacion 2D Video 4

Las funciones eliminan correctamente los IDs asociados al portero y a trayectorias duplicadas. El
resultado es una deteccion limpia con 20 jugadores validos, los tres arbitros y el portero
correctamente clasificados. Es un ejemplo de deteccion inicial solida que se perfecciona mediante
las funciones de validacion y limpieza.

Video 5

En este video observamos que de primeras ya se
han detectado los 20 jugadores necesarios para la
deteccion, pero vamos a aplicar las funciones
para comprobar que no estropeara esta deteccion
y que todos sean jugadores de verdad Figura 3.5.1.

Figura 3.5.1: Primer frame Video 5

Durante el proceso de detecciones vemos que algunos jugadores son detectados como arbitros
en algun frame perdiendo su id y posteriormente asignando otro, en este caso el id 10 se pierde y

se asigna el 24 Figura 3.5.2.

Figura 3.5.2: Malas detecciones Video 5



Cuando aplicamos las funciones se eliminan los ids 25,26 por poco movimiento de los id ya que
son id que aparecen en pocas detecciones y no se mueven. También se elimina el id 24 que ya
tenia un id asignado anteriormente.

Esto provoca que nos quedemos con la imagen
inicial para la deteccion ya que es la correcta, en
ella observamos los 20 jugadores 2 arbitros y el
portero, todo esto se plasma en el campo de 2D

Eigura 3.5.3.

Figura 3.5.3: Representacion 2D Video 5

Las funciones identifican y eliminan correctamente los IDs sin movimiento (25, 26) y los
duplicados (24). La imagen inicial era buena, y se mantiene gracias a la intervencion controlada
de las funciones. Este video demuestra que el sistema no sobre corrige en casos donde ya hay
buena detecciodn, lo cual es clave para su fiabilidad.

Video 6

Se detectan 19 jugadores de primeras con 3
arbitros, lo cual es negativo porque uno de los
jugadores detectados es el portero. Ademas hay
20 jugadores sin contar el portero Figura 3.6.1.

Figura 3.6.1: Primer frame Video 6

En los siguientes frames se detectan los dos jugadores que faltan en la deteccion, aunque
también se pierde un id ya que es detectado como arbitro pero no afecta en nada en el proceso

Figura 3.6.2.

Figura 3.6.2: Detecciones Video 6

Las funciones no se aplican ya que no hay excesos de id, solo se aplica la funcién de portero
pero como este no es detectado en ningun momento no se elimina el id que le pertenece a él
como jugador.

Esto provoca que aunque se haya detectado a todos los jugadores y deberia de ser correcta la

deteccion final del proceso, no lo es. Ya que de 19 jugadores incluyendo al portero como uno de
ellos pasamos a 21 contando al portero como un jugador.
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Esto es plasmado en el campo 2D y vemos
que la imagen parece correcta pero el portero
esta mal clasificado ya que no se ha
detectado y no se aplica la funcién para
etiquetar a un equipo y lo clasifica como un
jugador mas Figura 3.6.3.

Figura 3.6.3: Representacion 2D Video 6

Se alcanza un conteo de 21 jugadores, lo que rompe el limite l6gico del sistema. EI campo 2D
parece correcto visualmente, pero esta conceptualmente mal, pues el portero no esta separado
del analisis. Este video resalta una limitacion importante: cuando el modelo base no identifica una
clase portero, el sistema no puede aplicar las funciones adecuadas.

Video 7

Este video es diferente ya que el frame a analizar
tiene 19 jugadores, es decir menos cantidad que
en todos los vistos anteriormente. Se observa que
se detectan todos los jugadores de manera
correcta, también los arbitros, asi que vamos a
aplicar las funciones para comprobar que no
estropea esta deteccion y que en realidad todo lo
detectado sean jugadores Figura 3.7.1.

Figura 3.7.1: Primer frame Video 7

Durante el proceso se van acercando los jugadores provocando asi que se pierdan algunos ids
asignando a estos jugadores nuevos ids. Que posteriormente nuestra funcion eliminara por ser
ids que ya pertenecen a otros jugadores o por ser ids que aparecen tan poco que no se detecta

movimiento Figura 3.7.2.




Figura 3.7.2: Errores en la deteccién Video 3

Cuando vamos a calcular el porcentaje de
jugadores encontrados vemos que hay un
problema y es que en algun momento el
arbitro es detectado como jugador provocando
que el numero maximo sea 20 cuando en
realidad son 19. Esto no afecta a la
representacion ya que los jugadores y arbitros
son plasmados correctamente en el campo 2D

Figura 3.7.3.

Figura 3.7.3: Representacion 2D Video 7

Las funciones eliminan trayectorias duplicadas, corrigen IDs nuevos innecesarios y evitan que el
conteo se dispare. El numero maximo llega a 20 ,por error del arbitro clasificado como jugador,
pero se ajusta correctamente al final. Es un ejemplo de cédmo el sistema corrige bien situaciones
de movimiento reducido y errores temporales.

Video 10

En este video observamos que de primeras
ya se han detectado los 20 jugadores
necesarios para la deteccion, pero vamos a
aplicar las funciones para comprobar que
no estropeara esta deteccién y que todos
sean jugadores de verdad y no sea una

mala deteccién Eigura 3.8.1.

[ C—
Figura 3.8.1: Primer frame Video 10
Durante el proceso se van acercando los jugadores provocando asi que se pierdan algunos ids
asignando ,a estos jugadores nuevos ids. Que posteriormente nuestra funcion eliminara por ser
ids que ya pertenecen a otros jugadores o por ser ids que aparecen tan poco que no se detecta
movimiento.
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En un momento dado se detecta el portero
como jugador pero este es eliminado
posteriormente por la funcion de eliminar

portero_Figura 3.8.2.

Figura 3.8.2: Frame portero como jugador

Finalmente se detectan los 20 jugadores sin
ninguna eliminacion innecesaria ni ningun id
sobrante en la representacion del campo,
con una deteccién de portero y del arbitro
correcta y todo plasmado en el campo 2D.
Cabe destacar que el balén no se ha
detectado correctamente ya que se detecta
un balén fuera del campo Figura 3.8.3.

Figura 3.8.3: Representacion 2D Video 10

El seguimiento mantiene la estabilidad de las trayectorias, y la proyeccion en el campo 2D es
precisa. El unico fallo menor es la deteccidn incorrecta del balon fuera del campo. El video
demuestra que el sistema funciona bien incluso cuando el modelo comete un error parcial de
clasificacion.

Video 11

En este video observamos que de primeras
se detectan 19 jugadores de primeras con
2 arbitros, aun nos falta un jugador por
detectar ya que el numero total de
jugadores en este frame es 20 Figura 3.9.1.

Figura 3.9.1: Primer frame Video 11

Durante el proceso en el segundo frame se
detecta el jugador que falta para completar la
deteccidn de todos los jugadores y no hay mas
detecciones de jugadores en todo el proceso.
Las funciones no eliminan ningun id ensefiando
su buen rendimiento Figura 3.9.2.

Figura 3.9.2: Deteccion jugador faltante Video 11



Finalmente con todos los id detectados sélo
queda plasmarlo todo en el campo de 2D
donde podemos apreciar que todo es
correcto, tanto la deteccion de jugadores y
arbitros como la clasificacién posterior de
estos Figura 3.9.3.

Figura 3.9.3: Representacion 2D Video 11

Las funciones no eliminan IDs validos y no generan falsos positivos. El campo 2D proyecta
correctamente todos los elementos. Es el ejemplo mas claro de resultado ideal del sistema bajo
condiciones optimas, validando la eficiencia general del pipeline.

Video 15,16

Vamos a seguir con el analisis de los videos grabados en diferente angulo, parte posterior de la
porteria.

Estos videos al estar en diferente angulo tienen un niumero muy elevado de detecciones Figura
3.10.2, esto puede causar un problema en nuestro proceso de deteccidn ya que es sensible a un
numero tan elevado de detecciones. Estas imagenes ensefian la primera deteccién de los videos
Figura 3.10.1.
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Figura 3.10.1: Primer frame Video 15 Figura 3.10.2: Primer Frame Video 16

Durante el proceso en ningun momento se encuentra el portero, esto es un problema ya que
nunca nos lo va a etiquetar y su id nunca desaparecera. Por lo que respecta a los arbitros en
varios frames estos son detectados como jugadores. También sucede esto con los entrenadores y
con la gente de alrededor del terreno de juego Figura 3.10.3.
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Figura 3.10.3: Frames erréneos de los Videos 15,16

Ademas las funciones no funcionan correctamente por las trayectorias que se calculan y no se
llega a eliminar los ids que no nos sirven.

Por ultimo, la deteccion de puntos clave del campo falla en ambos casos. Esto impide que se
aplique correctamente la homografia para transformar las coordenadas y proyectar los jugadores
sobre un campo en 2D, dejando la visualizacion tactica inservible.

Las funciones desarrolladas intentan actuar, pero fallan en la mayoria de los casos debido a
trayectorias erroneas, IDs superpuestos o trayectorias estaticas generadas por objetos que no
forman parte del juego real. La limpieza es insuficiente, y el resultado final no es valido para el
analisis tactico.

Estos videos exponen una de las principales limitaciones del sistema, la dependencia directa del
angulo de camara y perspectiva para lograr resultados validos. Se confirma que el modelo actual
y sus funciones asociadas no estan preparados para trabajar con grabaciones desde angulos no
frontales o no elevados, por lo que cualquier analisis tactico automatizado en estas condiciones
es inviable sin un reentrenamiento o adaptacion especifica del modelo de deteccién



Video 20

Para terminar, vamos a analizar los videos con
diferente calidad de video para comprobar lo
sensible que puede ser el modelo y las funciones
a estos.

Como observamos en este video hay una gran
cantidad de ids detectados de primeras, donde al
portero se le detecta como jugador Figura 3.11.1.

Figura 3.11.1: Primer frame video 20

En el proceso de deteccion hay varios problemas ya que al tener menor calidad muchos
jugadores dejan de identificarse y se identifican posteriormente, igualmente pasa con los arbitros
que los detecta como jugadores o jugadores que detecta como arbitros Figura 3.11.2.

Figura 3.11.2: Problemas con los érbitros video 20

En cuanto a las funciones, estas se aplican y
eliminan gran cantidad de id pero finalmente no
puede eliminar tanta cantidad de id ya que hay
muchos errores. Esto provoca que de 21
detecciones principales se pase a 23. La cual
una es eliminada ya que corresponde a un
jugador que esta fuera del campo,
quedandonos con 22 detecciones, cosa que es

imposible Eigura 3.11.3.

Figura 3.12.3: Representacion 2D Video 20
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Las funciones de eliminacién de trayectorias estaticas y duplicadas logran reducir parcialmente el
ruido, pero no son suficientes para alcanzar un resultado limpio. Se llega a un conteo final de 22
jugadores, una cifra superior al limite real de 20, lo cual invalida el analisis tactico. El sistema
muestra una fuerte sensibilidad ante resoluciones bajas, ya que los errores de clasificacién y
duplicacién se agravan y no pueden corregirse completamente con las funciones actuales.

Video 23

Aqui podemos observar que el modelo de
deteccidn detecta a todos los jugadores de
primeras, en total 19, con los dos arbitros,
aunque uno de los arbitros es etiquetado como
arbitro y jugador causando problemas. Asi que
comprobaremos si de verdad la calidad puede
afectar viendo si empeora esta situacion Figura
3.13.1.

Figura 3.13.1: Primer frame Video 23

Durante la deteccién algun id se va perdiendo con el tiempo pero se le asigna otro id a ese
jugador, en algun momento el arbitro es etiquetado como jugador pero se elimina este id y vuelve
a ser arbitro, también se etiqueta a un punto del suelo como jugador por la mala calidad de
imagen, incluso etiqueta a un jugador como arbitro y jugador a la vez, cosa que causa mucho
problema Figura 3.13.2.

Figura 3.13.2: Errores video 23

Las funciones funcionan bien eliminando los id
innecesarios, pero aun asi no logra eliminar el
ultimo id, que podemos visualizar en la ultima
imagen, ya que no logra a tener una trayectoria
tan parecida como para eliminarlo. Las
trayectorias se representan perfectamente con
una buena clasificacion, el unico problema es que
hay un id de mas que es imposible de eliminar. Al
final el modelo empeora porque hay un id que no
logra eliminar, aunque el id de la imagen principal
donde se hace una doble etiquetacién del arbitro
si que se consigue eliminar Figura 3.13.3.

Figura 3.13.3 Representacion 2D Video 23

Aunque se trata de un video con calidad limitada, el sistema consigue una deteccion y
representacion aceptables, aunque no totalmente limpias. Se confirma que las funciones tienen
efecto, pero no eliminan todos los errores en condiciones adversas.



Video 25

En este video vamos a trabajar con menor
cantidad de jugadores, 10 jugadores mas el
portero. Como observamos la deteccion
empieza mal ya que se detecta al arbitro y al
portero como jugadores, cosa que no

deberia de ocurrir Eigura 3.14.1.

Figura 3.14.1: Primer frame Video 25

Durante el proceso de deteccién el portero es identificado como jugador, y el arbitro va alternando
su deteccion, cosa que nos va a causar un problema porque no se van a podemos eliminar los ids
correspondientes a estos. Ademas se logra detectar al jugador faltante Figura 3.14.2.

Figura 3.14.2: Errores video 25

Las funciones eliminan logran eliminar 4
id que sobran pero sigue sin ser
suficiente provocando que la
representacion en el campo de 2D no
sea la correcta. Ademas passa de 11
jugadores a 13 jugadores, cosa que no
deberia ocurrir ya que el maximo de
jugadores deberian ser 10 y no 14 como
se indica en el frame con mas
detecciones Figura 3.14.3.

Figura 3.14.3: Representacion 2D Video 25

Es un ejemplo donde, a pesar de trabajar con un numero reducido de jugadores, la calidad visual
y la mala clasificacion impiden obtener un resultado fiable.

Este caso refleja que el sistema no solo es sensible a la cantidad de jugadores, sino también a la
calidad de la imagen y al correcto etiquetado inicial. La suma de errores hace que el resultado
final no sea valido para analisis tactico.
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3.2. Discusion

Tras el analisis de los catorce videos procesados, se puede concluir que el sistema propuesto
cumple con su objetivo principal en las condiciones adecuadas. La aplicacién de funciones
especificas para corregir, filtrar y mejorar las detecciones realizadas por el modelo base ha sido
clave para transformar una deteccion inicial, en muchos casos incompleta o errénea, en una
representacion valida y util para el analisis tactico. Estas funciones no solo corrigen errores
comunes como trayectorias duplicadas o jugadores estaticos, sino que también permiten
mantener la identidad de los jugadores a lo largo del tiempo, lo cual es esencial para generar
informacion coherente y estable. En los videos donde la calidad es buena y el angulo de
grabacion coincide con el entrenado por el modelo, como en los casos 1,4, 5,7, 10 y 11, se han
obtenido resultados sélidos y consistentes, mostrando con claridad que el sistema puede alcanzar
un nivel de precision elevado cuando el entorno visual es favorable. Incluso en videos con
deteccion parcial o errores iniciales, como el 3 o el 6, las funciones han ayudado a recuperar
parte de la informacion o al menos estabilizar el conteo de jugadores en la visualizacion final.

Sin embargo, este proceso también ha puesto en evidencia varias limitaciones estructurales del
modelo base de deteccion. Se ha comprobado que el modelo no es capaz de generalizar cuando
se utilizan angulos de camara distintos a los previstos, como sucede en los videos 15y 16, donde
el enfoque desde detras de la porteria genera detecciones masivas incorrectas e impide realizar
una proyeccion tactica valida. A esto se suma la pérdida de precision cuando se trabaja con
videos de baja calidad, donde aparecen falsos positivos, errores en la clasificacion de roles como
portero o arbitro, y trayectorias inestables que no siempre pueden ser corregidas. En casos como
el video 20 o el 25, la representacion final se ve comprometida por estos factores.

Ademas, es importante sefialar que el sistema depende completamente de que el modelo base
detecte correctamente los roles presentes. Si un portero no es reconocido como tal desde el
inicio, las funciones no pueden eliminarlo ni asignarlo a su equipo, lo cual afecta directamente la
validez del analisis tactico. A pesar de ello, la respuesta del sistema ante los errores del modelo
ha sido, en términos generales, satisfactoria. En multiples casos se ha demostrado que, con un
conjunto bien disefiado de funciones de mejora, es posible compensar parcialmente las
limitaciones del modelo y obtener una representaciéon mas limpia, precisa y util para el analisis
posterior.

En definitiva, este trabajo demuestra que las funciones desarrolladas aportan un valor significativo
al proceso de analisis automatizado, actuando como una capa de control y refinamiento que
convierte una prediccion bruta en informacion tactica util. Aunque el sistema presenta limitaciones
cuando se enfrenta a situaciones fuera del entorno entrenado, el enfoque implementado es valido
y funcional. El sistema ha mostrado ser fiable en situaciones normales, y con mejoras futuras
centradas en el entrenamiento de modelos mas versatiles, una mejor detecciéon de roles y el
ajuste dinamico de parametros, podria ampliarse su uso a contextos mas variados y exigentes
dentro del analisis deportivo automatizado.



Video

Detecciones iniciales

Detecciones finales

Diferencia

Observacion

Obtiene mas detecciones mejorando al

1 19 20 1|original
Pérdida de IDs validos por
2 17 16 —1|aglomeracion
Obtiene mas detecciones mejorando al
3 17 19 2|original
Obtiene mas detecciones mejorando al
4 19 20 1|original
Deteccidn inicial ya era completa, no
5 20 20 O|estropea
6 19 21 2|Portero mal clasificado como jugador
Deteccion inicial ya era completa, no
7 19 19 O|estropea
Deteccion inicial ya era completa, no
10 20 20 O|estropea
Obtiene mas detecciones mejorando al
11 19 20 1|original
Mal funcionamiento por perspectiva
15 24 23 —1|diferente
Mal funcionamiento por perspectiva
16 23 23 O|diferente
Mala calidad no detecta bien portero
20 21 22 1|arbitro
Obtiene mas detecciones mejorando al
23 19 20 1|original
Mala calidad no detecta bien portero
25 11 13 2|arbitro

Tabla 2

De los 14 videos analizados Tabla 2, en 6 casos (43%) las funciones propuestas mejoraron
claramente las detecciones, aumentando el numero de jugadores identificados correctamente. En
3 videos (21%) no se aplicaron mejoras porque la deteccion inicial ya era completa. En los 5
videos restantes (36%), no se observo mejora o incluso se introdujeron errores, debido
principalmente a limitaciones del modelo base, baja calidad de imagen o angulos no compatibles,
estos errores son asumibles ya que estamos en busqueda del limite del modelo. En promedio, las
detecciones pasaron de 18,07 a 19,14 jugadores por video, lo que representa una mejora media
de +1,07 jugadores. Estos resultados demuestran que el sistema mejora o mantiene la calidad de
deteccion en un 64% de los casos, aunque sigue siendo sensible a las condiciones del video y la
robustez del modelo
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Capitulo 4

Conclusiones y proyeccion futura.

Este capitulo recoge las conclusiones generales del proyecto, evaluando el cumplimiento
de los objetivos planteados y valorando el impacto de las soluciones implementadas
sobre los resultados obtenidos. Ademas, se identifican las principales limitaciones
encontradas durante el desarrollo, tanto técnicas como operativas, y se proponen lineas
de trabajo futuro orientadas a mejorar el sistema. Entre ellas, se contemplan la
integracion de modelos mas robustos, la mejora del entorno de ejecucion, y la
optimizacién de los procesos de clasificacion y representacién tactica en escenarios
reales.

4.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se ha desarrollado un sistema de deteccion y representacion tactica
automatizada en partidos de futbol, utilizando un modelo de visién por computadora basado en
YOLOv8 y complementado con funciones propias que mejoran la fiabilidad del proceso. El
sistema ha sido evaluado sobre 14 videos que abarcan distintos contextos visuales, angulos de
grabacion y calidades de imagen, lo que ha permitido valorar de forma amplia su funcionamiento.
Se ha demostrado que el uso de funciones adicionales, como la eliminacion de trayectorias
estaticas, la fusion de IDs, la clasificacion por equipo o el filtrado de detecciones erréneas, aporta
un valor significativo. Estas funciones no solo corrigen los errores mas frecuentes del modelo
base, como la asignacion incorrecta de roles o los falsos positivos por ruido visual, sino que
también mantienen la coherencia en el seguimiento de jugadores a lo largo del tiempo. La
representacion final sobre un campo de futbol en 2D permite obtener una vision tactica clara,
mejorando la interpretabilidad respecto a una simple secuencia de fotogramas.

En contextos donde se dispone de videos con buena calidad y una camara elevada en posicion
lateral ,condiciones similares a las que el modelo fue entrenado, el sistema ha mostrado un
comportamiento muy sélido. En mas de la mitad de los casos, las funciones han logrado mejorar
cuantitativamente los resultados iniciales, detectando mas jugadores validos y corrigiendo errores
previos sin introducir nuevas inconsistencias. Incluso en videos donde la deteccidn inicial era ya
buena, las funciones han sabido mantener la informacién valida sin sobrecorregir ni alterar la
fiabilidad del sistema. Solo ha habido fallo cuando habia una aglomeracién de jugadores en una
zona, que al estar el modelo entrenado con cajas delimitadoras provoca que algunos jugadores
no se detecten correctamente al estar en la misma caja que otro.

No obstante, también se han puesto de manifiesto algunas limitaciones. Cuando el angulo de
grabacion es diferente al previsto, como en las tomas desde detras de la porteria, o cuando la
calidad de imagen es baja, el sistema pierde robustez. En estos casos, se generan multiples
errores en la identificacion de jugadores, arbitros y porteros, las funciones no logran limpiar
correctamente los datos, y la representacion tactica resultante no es valida. Ademas, el sistema
depende en gran medida de que el modelo base identifique correctamente los roles desde el
inicio. Si un portero no es clasificado como tal, las funciones no pueden reetiquetarlo ni asignarlo
a su equipo, lo que afecta directamente al analisis final.



En definitiva, el proyecto cumple con éxito su objetivo principal: automatizar la deteccion y
visualizacion tactica de un partido de futbol usando videos comunes, sin necesidad de
equipamiento especializado. Las funciones desarrolladas han demostrado ser una capa de valor
afiadido que convierte una deteccion inicial basica en una herramienta mas precisa y util para el
analisis tactico. Si bien existen limitaciones técnicas, especialmente en escenarios adversos, la
base propuesta es solida y funcional para su uso en contextos reales siempre que se respeten
ciertas condiciones minimas de calidad y grabacion.

4.2. Trabajo futuro

De cara a futuras mejoras del sistema, hay varias lineas de trabajo que podrian explorarse para
superar las limitaciones observadas. Una de las mas relevantes seria entrenar un modelo de
deteccidn personalizado utilizando un conjunto de datos propio adaptado especificamente a las
condiciones en las que se espera usar el sistema, incluyendo diferentes angulos de camara,
condiciones luminicas y contextos mas variados. Esto permitiria aumentar la generalizacion y
reducir la dependencia del angulo y calidad del video.

Otra linea de mejora seria integrar algoritmos de seguimiento mas avanzados, como DeepSORT
[2], o StrongSORT, que permitirian una mayor continuidad en la identificacion de los jugadores y
reducirian aun mas los errores en la asignacién de IDs. Asimismo, la clasificacion de roles podria
mejorarse mediante modelos auxiliares que analicen atributos contextuales o de movimiento, y no
solo la informacion visual puntual de una deteccion.

Ademas, el uso de un modelo de segmentacion en lugar de uno basado exclusivamente en cajas
delimitadoras podria resolver uno de los problemas mas frecuentes observados, la dificultad para
separar correctamente a los jugadores en situaciones de aglomeracion, como saques de esquina
o faltas laterales. Al trabajar con mascaras precisas que segmentan el contorno real de los
jugadores, se reducirian los errores de solapamiento que actualmente generan multiples IDs para
un mismo jugador o la deteccion de uno solo donde hay dos.

También seria interesante afadir una etapa de evaluacion automatica de la calidad de los datos
de entrada, permitiendo al sistema adaptar sus parametros segun la resolucién o el angulo
detectado. Esto abriria la posibilidad de aplicar el modelo en condiciones no ideales, aumentando
su versatilidad.

Por ultimo, uno de los principales factores limitantes durante el desarrollo de este trabajo ha sido
el entorno de ejecucion. El uso de Google Colab, aunque util, impone restricciones en cuanto a
tiempo de uso, recursos disponibles y almacenamiento en memoria, mientras que el equipo
personal no contaba con la capacidad suficiente para procesar videos de forma intensiva. Para
avanzar en las lineas de mejora propuestas y poder realizar un entrenamiento mas
personalizado, seria imprescindible contar con un entorno de desarrollo mas potente y estable,
que permita procesar datos en mayor volumen y entrenar modelos mas complejos de forma
eficiente.

En conjunto, el sistema desarrollado sienta una base prometedora para el analisis tactico
automatizado en futbol, y con mejoras centradas en la robustez del modelo, la gestion de
diferentes condiciones de grabacién y un entorno técnico mas adecuado, podria convertirse en
una herramienta aun mas potente y versatil.
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Figura 5.1: pseudocoédigo eliminar_trayectorias_estaticas
Implementado en el archivo CodigoFinal [11],
en la celda titulada
Eliminar_trayectorias_estaticas.

Figura 5.2: pseudocodigo marge_identical _trajectories
Implementado en el archivo CodigoFinal [11],
en la celda titulada
marge_identical_trajectories.

Figura 5.3: pseudocodigo eliminar_arbitro
Implementado en el archivo CodigoFinal [11],
en la celda titulada Eliminar_arbitro.

Figura 5.4: pseudocodigo
filtrar_jugadores_fuera_del _campo

Implementado en el archivo CodigoFinal [11],
en la celda titulada
Filtrar_jugadores_fuera_del_campo.

Figura 5.5: pseudocodigo clasificacion_equipos
Implementado en el archivo CodigoFinal [11],
en la celda titulada Clasificacion_equipos.

Figura 5.6: pseudocddigo eliminar_ids_pocos_frames
Implementado en el archivo CodigoFinal [11], en la
celda titulada Eliminar_ids_pocos_frames.

Figura 5.7: pseudocodigo merge_similar_trajectories
Implementado en el archivo CodigoFinal [11], en la
celda titulada Merge_similar_trajectories.

Figura 5.8: pseudocodigo eliminar_portero
Implementado en el archivo CodigoFinal [11], en la
celda titulada Eliminar_portero.

Figura 5.9: pseudocodigo resolve_goalkeepers _team_id
Implementado en el archivo CodigoFinal [11], en la
celda titulada Resolve_goalkeepers_team_id.
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Video1

Video?2

Video3

Video4

Primera deteccién(sin funciones) | Segunda deteccion(con funciones)




Video10

Video11
Video15 No se calcula porque en la primera
deteccion vemos que no se representa
| bien las ubicaciones de los jugadores en el
| campo.




Video16 No se calcula porque en la primera
deteccion vemos que no se representa
bien las ubicaciones de los jugadores en el
campo.

Video20

Video23

Video25

Tabla 3. Diferencia en la deteccioén entre utilizar funciones o no.

Codigo Final

[11]CodigoFinal - Ruta con archivo zip donde se encuentra el codigo.

Videos/Imagenes

[12]Videos - Ruta donde encontraremos los archivos Videos1.zip(video 1,2,3),Videos2.zip(video
4,5),Videos3.zip(video 6,7,10),Videos4.zip(video 11,15,16,20,23,25)

Imagenes
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