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1.1 Resumen

El objetivo principal marcado en este proyecto es conseguir obtener un algoritmo
automatico de seguimiento de jugadores sobre videos de partidos de futbol en formato
televisivo. El resultado obtenido en este algoritmo podria ser usado, junto a los
resultados de otros algoritmos, para una posterior deteccion de eventos de alta
importancia (“highlights™) de cara al procesado y etiquetado de estos videos de forma
automatizada.

A modo de introduccién se va a repasar un poco la historia y origen del futbol y el
estado actual del deporte para conocer, de primera mano, el terreno sobre el que se va a
trabajar. También vamos a comentar la motivacion que nos lleva al estudio de este
proyecto y los objetivos que nos marcamos inicialmente.

Después continuaremos marcando las tendencias actuales del estado del arte tanto de
forma genérica, desde el estudio de las diferentes caracteristicas usadas para el
procesado y el etiquetado automatico de los videos, como de forma particularizada, con
la situacion actual de los algoritmos de seguimiento de jugadores.

Una vez hayamos entendido las motivaciones y objetivos que nos llevan a realizar este
proyecto, nos meteremos directamente en el estudio del algoritmo propuesto por
nosotros. Comenzaremos explicando de forma generalizada la arquitectura del
algoritmo y las partes en que vamos a dividir el desarrollo del mismo. Durante los
primeros capitulos se detallaran los problemas que nos vamos a encontrar al usar videos
adquiridos directamente de la retransmision televisiva, de que forma vamos a obtener
estos videos para lograr obtener una base de datos sélida sobre la que realizar pruebas y
como vamos a conseguir utilizar estos videos sobre un software especifico.

Posteriormente se especificara con el mayor rigor posible el algoritmo de seguimiento
desarrollado por nosotros. Esta parte estard compuesta de tres bloques basicos siguiendo
una linealidad en el desarrollo:

= Segmentacion de los frames, donde obtendremos a partir de cada frame original
un frame alternativo en el que distingamos dos partes: el césped y el resto de la
imagen. El objetivo principal de este bloque es obtener las figuras de los
jugadores sobre el césped y asi poder localizarlos.

» Deteccion de los jugadores, mediante procesado de la imagen obtenida en el
punto anterior y con apoyo en algoritmos del software utilizado obtendremos las
posiciones de los jugadores en el frame.

* Seguimiento de los jugadores, con el desarrollo de un algoritmo que calcula los
movimientos mas probables entre frames de los jugadores.

Una vez explicados los algoritmos, los problemas que nos hemos encontrado y las
decisiones que se han tomado procedemos a evaluar los resultados. Como se podra ver
en este apartado, la evaluacion de funcionamiento no ha sido la habitual ya que era
inviable obtener unos resultados de forma automatizada y se ha tenido que detallar los
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resultados de forma subjetiva. Para este apartado se han usado fragmentos de videos
distintos al usado como video de pruebas y los resultados obtenidos han sido muy
satisfactorios obteniendo un porcentaje de acierto en el seguimiento por encima del 80%
en la mayoria de los casos. También se han citado los problemas mas habituales y de
que forma nos afectan en los resultados.

Una vez mostrados los resultados obtenidos de forma numérica mostraremos las
conclusiones obtenidas con la realizacion de este proyecto tanto a nivel de estudio y
desarrollo como a nivel personal. También se daran unas pinceladas sobre las lineas
futuras a seguir para posteriores estudios sobre lo desarrollado por nosotros.

Finalmente, se realizard un presupuesto aproximado del coste que nos hubiera supuesto

la creacion de este proyecto de forma profesional y comercial, teniendo en cuenta tanto
el gasto material como la remuneracion profesional.
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2.1 Introducciodn

El fatbol. El deporte rey por excelencia sobre todo en gran parte de Europa y
Sudamérica aunque practicado y visionado en todo el mundo. Este deporte implica a
270 millones de personas en todo el mundo [1] (estudio realizado en el afio 2006)
siendo esta cantidad un 4% de la poblacion mundial. Viendo estos nimeros, nos
podemos hacer una idea de la importancia de este deporte en la actualidad pero,
volvamos a los inicios de este deporte.

2.1.1 El origen del fatbol

Para remontarnos al origen del futbol debemos irnos muy atrds en la historia, hacia
finales de la Edad Media y sus siglos posteriores. Durante esta época se desarrollaron en
las Islas Britanicas lo que entonces se conocia como “Codigos de Futbol”, en los que se
detallaban las reglas a seguir para practicar este deporte. Fue en el siglo XVII cuando se
realizaron las primeras reglas unificadas.

Durante esta época hubo una gran agitacion en los colegios britanicos por el
posicionamiento que tenian frente a como entenderlo: fitbol con la mano (rugby) o
fatbol con el pie. Fue a mediados del siglo XIX cuando se comenzaron a unificar todas
las reglas en el codigo Cambridge (1848) en el que se limit6 el deporte al uso del pie y
cuyas reglas eran similares a las actuales.

Sin embargo, se considera el 26 de Octubre de 1863 como el dia en el que se cre6 el
fatbol moderno siendo el 30 de Noviembre de 1872 cuando se disput6 el primer partido
(Escocia e Inglaterra) de selecciones con las reglas modernas.

2.1.2 La expansion del futbol

Desde entonces, el interés por el futbol se extendi6 a los demas paises, creandose en
1904 la FIFA (Fédération Internationale de Football Association), asociacion que
actualmente perdura.

Durante la Primera Guerra Mundial, el crecimiento del futbol se paralizd pero con la
realizacion de los juegos olimpicos posteriores el deporte se reactivo, jugandose en
1930 la primera copa mundial de selecciones.

También en la Segunda Guerra Mundial ocurrié algo similar, resurgiendo con un
partido amistoso en 1947 entre la seleccion britanica y un combinado de estrellas
europeas en el que la recaudacion fue destinada a reactivar la FIFA. También parte de
este resurgimiento fue gracias a copa mundial de 1950 que se jugd en Brasil con el
famoso “Maracanazo” en el que la seleccidon uruguaya gano6 a la brasilefia en su estadio
la final de la copa del mundo.

2.1.3 El afianzamiento del futbol
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La mitad del siglo XX fue la época de consolidacion del futbol moderno con la creacion
de la UEFA (Union of European Football Associations) y las confederaciones
continentales. Después llegaron las diferentes copas a nivel de continentes (incluida la
europea) y los primeros campeonatos europeos a nivel de club.

Todo esto hizo que el futbol se afianzara como el deporte por excelencia siendo la copa
mundial de fatbol el evento deportivo mas importante estando incluso por delante de los
juegos olimpicos.

2.1.4 El futbol en la actualidad

Con esta pequefia introduccion se ha querido dotar al lector de la importancia que tiene
en la actualidad el fatbol y todo lo que le rodea. Para hacernos una idea, segun la LFP
(Liga de Fuatbol Profesional en Espafia) el futbol aporta a la economia espanola 9.000
millones de euros (siendo el 3.45% del PIB en Espana [2]) y genera 85.000 empleos
directos e indirectos. Viendo estos datos, es facil entender por qué cualquier tipo de
estudio, evolucion o innovacion relacionado con este deporte puede tener tanto interés,
tanto a nivel econdmico como social. Y también nos hace entender que el futbol haya
evolucionado de deporte a espectaculo deportivo en el que se busca la diversion y
deleite del espectador.

Si nos centramos en el espectaculo, un aspecto importante a tener en cuenta es la
cantidad de personas que lo contemplan via digital, ya sea por television o a través de
Internet. Si nos cefiimos simplemente a Espafia y, a modo de ejemplo, podemos ver que
la final de la copa de Europa del afio 2009 fue vista por 11.310.000 personas y la final
de la Eurocopa 2008 por 14.482.000. Con estas cifras, se puede llegar a la conclusion de
que, aparte de espectaculo, el futbol se ha convertido también en un negocio. Y aqui es
donde colocamos nuestro punto de partida para exponer los motivos que nos han
llevado a realizar este proyecto.
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2.2 Motivacion

Cada vez hay mas televisiones que ofrecen futbol de pago y en las que el usuario ha
dejado de ser un mero espectador. El usuario quiere mas. Quiere saber cuantos
kilometros recorre el lateral derecho de su equipo o cuanta posesion ha tenido el
contrario en los primeros 30 minutos de partido. Quiere ver un resumen del partido
instantes después de finalizar o cuantas veces remata el delantero de su equipo desde el
area pequenia.

Realizar esta serie de acciones de forma manual se hace inviable por lo que el procesado
digital de dichos partidos se antoja como una opcion a tener en cuenta. Es imposible que
una persona pueda calcular cuantos kildmetros recorre un jugador en un partido, pero si
podria desarrollarse un algoritmo digital que lo calculara mediante el procesado del
video del partido. También podria determinarse un resumen automatico del partido
procesando las imagenes y obteniendo aquellas jugadas que cumplan con un patron
preestablecido. Estos procedimientos no parecen sencillos de realizar, pero si mas
viables que obtener esta informaciéon de forma manual.

En la actualidad, numerosas cadenas ofrecen ya este tipo de estadisticas. Podemos
comprobar como la cadena de television espafiola “La Sexta” [3] ofrece una gran
cantidad de estadisticas de este tipo en directo en sus retransmisiones.

Asi ataca

del portera

Imagen 1 - Ejemplo estadisticas'

Este tipo de servicios estdn en auge, ya que la mayoria de las cadenas que ofrecen
retransmisiones deportivas quieren contar con ellos.

Una de las primeras empresas que se dedico a dar este servicio fue SUP [4] (Sport
Universal Process) con su programa Amisco. Este software necesita 8 camaras
enfocadas al campo para poder ofrecer su servicio que se basa en 4 etapas:

» (Captura de imagenes

* Modelado del terreno de juego
* Analisis de imdgenes

* Almacenamiento de datos

' Imagenes obtenidas de www.futbolsexta.com/estadisticas
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Este servicio es utilizado por varios equipos de futbol de alto nivel (Real Madrid,
Chelsea, Liverpool, etc.) que lo utilizan para realizar un seguimiento profesional del
movimiento de sus propios jugadores y muchas mas estadisticas con un software
adicional muy completo. En la imagen podemos ver un seguimiento de las lineas de
defensa de ambos equipos.

1]
Imagen 2 - Programa Amisco®

Dentro de las estadisticas habituales y a modo de ejemplo, en las retransmisiones de la
UEFA Champions League se lleva incluyendo desde el afio 2008 el estudio de los
kilémetros recorridos por cada jugador durante el partido mediante un sistema de
tracking. Este servicio es ofrecido por la compaiiia italiana Delta Tre [5] mediante el
uso de tecnologia militar basado en el seguimiento de misiles (missile-tracking).

Se basa en la instalacion de 16 camaras por el estadio y a una distancia minima de 15
metros de altura para poder conseguir un tracking con un margen de error muy pequeio.
Ademas, para poder realizar el servicio es necesario que 2 operadores estén realizando
comprobaciones durante el partido.

Imagen 3 - Camaras Delta Tre®

Ambas empresas basan todo su potencial en la utilizaciéon de camaras de alto nivel (y
alto coste) para poder realizar un seguimiento de todos y cada uno de los jugadores

? Imagen obtenida del video “Amisco a fondo Antena 3” en youtube.com
* Imagen obtenida de sport.es
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(tracking). Esta estadistica se antoja demasiado costosa para la informacion que aporta
ya que conocer los kilémetros recorridos por cada jugador o por el equipo al completo
es poco mas que una curiosidad. Sobre todo teniendo en cuenta que recorrer mas o
menos kilémetros no te hara ganar el partido.

Si nos basamos en el post-procesamiento seguido por la compaifiia SUP en su programa
Amisco, podemos observar que su método de deteccion de cada uno de los jugadores es
manual [6]. Es decir, para seguir a cada jugador van pinchando en las piernas de ese
jugador durante el tiempo que dure el encuentro en cada una de las cdmaras que tienen.
Esto les supone, en palabras de la propia empresa, unas 8 horas por jugador. Si a esto le
afiadimos que son 22 jugadores en el campo, saldrian 176 horas, lo que supone un mes
de trabajo.

CANALY

Imagen 4 - Deteccién manual del tracking Amisco®

En esta primera parte podemos comprobar como el seguimiento de los jugadores podria
aplicarse en un sistema real. Se ha mostrado como muchos equipos de futbol
profesional utilizan este tipo de servicios y como varias empresas obtienen un beneficio
de ello a pesar de necesitar un hardware especifico y muchas horas de trabajo. Por lo
tanto, podemos hacernos una idea del interés que puede suscitar realizar un sistema de
seguimiento de jugadores y del beneficio comercial que se podria obtener de él. Pero,
como acabamos de comentar, es necesaria una maquinaria muy concreta y una gran
carga de trabajo humano para poder obtener unos resultados Optimos, que serdn
necesarios ya que el sistema serd probado por un cliente y nuestro beneficio economico
dependera de la calidad del sistema desarrollado. Y la calidad en este caso es critica.

Dejando de lado el uso comercial que se le podria dar al sistema de tracking en algunos
casos, este proyecto va a ir enfocado a la realizacion de otro tipo de sistemas de tracking
en el que la calidad de los resultados sea menor pero que sean usados en aplicaciones en
los que la calidad no sea critica. Una de las aplicaciones a la que nos podriamos estar
refiriendo seria la deteccion de eventos en partidos de futbol para indexado automatico
de videos. Y para la realizacion de este tipo de tracking actualmente se investigan dos
alternativas:

Imagen * Imagen obtenida del video “Amisco a fondo Antena 3” en youtube.com
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Como primera alternativa sobre la que se trabaja es el procesamiento “en bruto” de las
imagenes usadas en la television. En un partido de futbol debe haber entre 5-10 cadmaras
y es el realizador el que decide en cada momento que vista se retransmite. Sin embargo,
todas estas camaras siguen grabando por lo que si se pudiera obtener la retransmision de
varias de ellas (siempre que fueran camaras lejanas) se podria llevar un seguimiento
bastante completo. Debemos tener en cuenta que nunca tendrd tanta calidad como el
anterior ya que nunca vamos a ver los 22 jugadores a la vez (el seguimiento de muchos
de ellos se pierde).

Y ya como tercera opcion llegamos a la motivacion de este proyecto que consiste en la
deteccion de los movimientos de los jugadores por medio de la retransmision propia de
una television. Esta opcidon consistird en un detector automatizado basado en el
procesamiento de frames que forman el video. Habra que tener en cuenta que este
seguimiento estard limitado y nunca llegard a obtener los mismos resultados que en
ninguna de las otras dos opciones ya que los medios utilizados son menores.
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2.3 ODbjetivos

Como primera toma de contacto, se va a intentar realizar un sistema de seguimiento de
los jugadores por el campo mediante el procesamiento del video de la retransmision del
partido.

Para ello, vamos a necesitar la propia retransmision del partido y un software adicional
para procesar dichas imagenes, poder realizar el sistema de tracking y obtener una salida
valida. En principio, este sistema solo podra obtener el tracking de aquellos jugadores
que aparezcan en la pantalla aunque un sistema mejorado del que vamos a obtener
podria utilizar una sola camara que abarcara todo el campo y poder realizar el
seguimiento de forma completa.

Como retransmisiones de prueba, vamos a descargar de la red [7] una serie de partidos
con los que podamos comprobar el funcionamiento. Estos partidos intentaran contener
todas las posibles condiciones (dia, noche, sombras, clima, etc.) de forma que se pueda
hacer el mayor nimero de pruebas y cerciorarnos de que el sistema es lo mas robusto
posible.

La sucesion de objetivos de este proyecto es la siguiente:

1. Lectura de las retransmisiones: Este objetivo contemplard la comunicacion entre
el software utilizado y los partidos obtenidos. Para ello, es necesario el codec de
DivX [8] ya que todos los partidos estan codificados con este sistema de
codificacion.

2. Segmentacion del campo: durante este proceso, se va a conseguir eliminar de las
imagenes el color dominante (el césped) de forma que el posterior

procesamiento sea mucho mas sencillo.

3. Sistema de Tracking: este serd el objetivo principal del proyecto y que
explicaremos mucho mas detalladamente en el resto de la memoria.
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2.4 Estructura de la memoria

En este apartado, vamos a ver la estructura general del proyecto y una breve descripcion
de cada uno de los capitulos en los que estd formado.

Los capitulos generales son los siguientes:

1.

Resumen. En este capitulo se intenta dar una idea global del proyecto y del
desarrollo del mismo.

Introduccion. Se desarrolla una pequefia introduccion historica acerca del
fatbol para situar al lector en el contexto actual. Este capitulo también explica la
motivacion que nos ha llevado a realizar este proyecto, los objetivos que se
quieren conseguir y la estructura general de la memoria.

Revision del estado del arte. Se realiza un breve estudio acerca del estado
actual del arte. Este estudio engloba tanto la situacion general como la situacion
especifica en lo que se refiere a este proyecto.

Algoritmos propuestos. Este capitulo es el mas extenso puesto que se explica al
mas alto nivel de detalle los algoritmos propuestos y las decisiones tomadas a la

hora de realizar el estudio.

Resultados experimentales. Se defienden los resultados obtenidos y se intenta
obtener una evaluacion de la forma mas objetiva posible.

Conclusiones y lineas futuras. Tras el apartado anterior, se llega a unas
conclusiones y a unas posibles mejoras del sistema o estudios futuros.

Presupuesto. En este apartado, se realiza un posible presupuesto del proyecto.

Bibliografia. Referencias bibliograficas usadas en la realizacion del proyecto.

También y a nivel de indices se ha realizado un indice general, un indice de imagenes y
un indice de ecuaciones. Se recomienda usar el indice general para un facil acceso y
lectura de los distintos apartados.
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3. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE
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3.1 Revision del estado del arte

En este apartado se va a revisar el estado del arte en lo que se refiere a la extraccion de
caracteristicas de bajo, medio y alto nivel de partidos de futbol mediante el procesado
de imagen y video de dichos partidos de forma automatizada.

Se entiende por caracteristicas de bajo nivel a las diferentes situaciones que se pueden
dar en un partido de futbol y que se pueden identificar de forma automatizada mediante
el procesado de esta informacion. Como ejemplo, podemos incluir dentro de estas
caracteristicas el color dominante de la imagen (en este caso, el césped), el audio, los
tipos de enfoque, etc. Estas caracteristicas de bajo nivel van a carecer de valor
semantico y van a ser utilizadas en conjunto para obtener las caracteristicas de medio
nivel.

Las caracteristicas de medio nivel son aquellas que nos van a servir en algunos casos
para obtener un valor semantico sobre el partido de futbol. Estas caracteristicas de
medio nivel se pueden obtener directamente o mediante el procesado de las de bajo
nivel. Dentro de las caracteristicas de medio nivel podemos tener la deteccién del
arbitro del partido o la propia deteccién del movimiento de los jugadores.

Son caracteristicas de alto nivel las que nos van a dar en la mayoria de los casos un
valor semdntico que sea de utilidad para distintas acciones, como por ejemplo, la
deteccion de un gol u de un penalti y que nos serviria, por ejemplo, para la indexacién
automatica de los partidos.

Durante este capitulo vamos a intentar obtener un resumen del estado del arte en cuanto
a la deteccidn de estas caracteristicas. Por un lado, se va a obtener una vision del estado
del arte de forma mas general y por otro lado, se revisard de una forma mas especifica
en el uso y procesado de estas caracteristicas para la obtencion de un resultado de mayor
utilidad: el movimiento relativo de los jugadores en el campo.

3.1.1 Revision general del estado del arte

En la mayoria de los estudios realizados hasta la fecha, el objetivo principal ha sido el
intentar obtener una serie de evidencias de bajo nivel que faciliten la extraccion de
caracteristicas de alto nivel y generar un significado semantico.

Esto es, utilizando el caso que nos ocupa en este proyecto, obtener una serie de
propiedades de bajo nivel como pueden ser el color dominante, la intensidad de imagen
o el audio para realizar una deteccion de los principales eventos de forma automatizada.
Dentro de los principales eventos se puede incluir los goles, los penaltis, saques de
esquina o tarjetas amarillas y rojas.

Para la deteccion de eventos de bajo nivel, el tipo de algoritmo utilizado depende del

tipo de evento a detectar ya que son muchos y muy variados. A modo de ejemplo, se
van a citar los eventos de bajo nivel mas utilizados en los estudios revisados:
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» El evento de mayor uso en estos estudios es el color dominante ya que sirve de
ayuda para poder diferenciar las distintas partes que no son césped y que seran
de gran utilidad.

= Otro evento muy usado es la intensidad de la imagen, de forma que se podra
diferenciar que partes de la imagen tienen mayor detalle.

» También se pueden obtener las variaciones del canal de audio, ya que durante
los eventos de alto nivel el volumen suele aumentar.

8359 B9 30 RUS

Textura Publico

Potencia de salida (escalada)

Audio en reposo
— Audio en gol

¥ Textura Césped

Imagen 5 - Eventos de bajo nivel®

Muestras

En esta imagen podemos comprobar estos eventos de bajo nivel. En este caso, en la
figura de la izquierda tenemos el color dominante y a la derecha el aumento de volumen
que ocurre en el canal de audio con un gol.

Respecto a la deteccion de eventos de alto nivel, hay diferentes tipos de algoritmos a la
hora de detectarlos:

» Algoritmos que usan varias caracteristicas (porteria, audio, texto, etc.) de bajo
nivel unidas mediante una red Bayesiana [9].

= Algoritmos basados en obtener propiedades visuales de la imagen (como
pueden ser posicion de los jugadores, zona de juego habitual o los colores de los
uniformes) [10].

» Algoritmos establecidos a partir de la posesion de la pelota y de la correlacion
de ésta con la vista general de la camara [11].

» Algoritmos que utilizan redes Bayesianas dinamicas basadas en las redes
Bayesianas y sus extensiones [12].

Estos son solo algunos de los tipos de algoritmos utilizados, hay muchos y muy
diversos. Algo que en comin en muchos de los estudios es la utilizacion de las redes
bayesianas o diagramas de estados una vez que se han obtenido las distintas propiedades
de bajo nivel.

> Imagen obtenida del video Espafia-Rusia

27



Goal

audience

time slice t-1 time slice t

Imagen 6 - Red Bayesiana y red Bayesiana dindmica®

En esta imagen podemos ver un diagrama de estados en el que un gol estaria
representado por los siguientes eventos de medio nivel:

» El nivel de aplausos aumenta, que se comprueba con el evento de bajo nivel de
energia de audio.

* Se produce una repeticion, un cierre de la imagen, se enfoca a la audiencia y
vuelve a aparecer. Estos eventos de medio nivel se consiguen con la deteccion
del logo, el color dominante y la densidad de la imagen.

= Representacion de la porteria, que se obtiene con la deteccion de lineas
paralelas.

A la derecha podemos ver una transicion de estados mas recurrente en un partido de
fatbol. Por ejemplo, después de una repeticion, los eventos mas comunes son la
continuacion de la repeticion o una transicion del video.

Tit-end)

Penalty
Shot an goal Comer Forward pess Wick off Tumaver Counterattack

Frea ick
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Tt fuleMen B Wewla b M Mepl) o z e
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Thn My Toad ATiwerre Ty} Toemnrs Tt | ~ATorws Townah | {Tosmpe Tpa) | ={Tierep Tiesns)
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Imagen 7 - Diagrama de estados’

En esta imagen podemos ver una transicion de estados temporales y su correspondiente
tabla con las distintas transiciones y sus consecuencias.

% Imagenes obtenidas del estudio [12]
7 Imagen obtenida del estudio [10]
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3.1.2 Revision especifica del estado del arte: Movimiento relativo
de jugadores

La mayoria de los estudios realizados hasta el momento sobre este aspecto en concreto
tienen un funcionamiento muy similar y su diferenciacién se basard en la forma de
captura de la imagen o el procesado posterior. Pero si algo tienen en comun todos los
estudios revisados es la segmentacion del campo.

El primer paso a tener en cuenta a la hora de detectar el movimiento relativo de los
jugadores es la forma en que capturamos la imagen. Podemos realizar un tipo de captura
econdmica con camaras de bajo coste y baja resolucion o camaras de alto nivel como las
usadas por la empresa Delta Tre. También es importante el nimero de cdmaras usadas y
los angulos en los que se disponen. Podemos tener las habituales laterales, una tnica
camara o algunas en formato ‘vista de pdjaro’[13], aunque este caso es valido
unicamente para deportes “indoor”.

El siguiente paso es el proceso de segmentacion en el que hacemos uso del color
dominante de la escena. Para el caso que nos ocupa, el color dominante es el verde del
césped aunque puede variar en funciéon del deporte seleccionado. Los problemas
habituales en esta parte suelen ser los mismos en todos los estudios:

* Umbral de decision: este umbral es el que decide si un determinado pixel se
puede considerar color dominante.

* Color dominante inicial: al comenzar la segmentacion se debe elegir un color
inicial para poder realizar la comparativa entre pixeles.

Como podremos comprobar mas adelante, este proceso de segmentacion es el mas
costoso a nivel temporal, ya que llevard asociado la mayor carga procesal de todo el
algoritmo. Este es el mayor inconveniente que encuentran todos los estudios realizados
hasta la fecha.

Una vez realizada la segmentacion, el procesamiento posterior es muy diverso en
funcion del estudio investigado. Algunos necesitan una calibracion temporal y espacial
inicial para unir las imagenes de las cdmaras (si tiene mas de una) mientras que otros se
basan en predicciones y modelos de transicion de estados. Otro de los problemas
habituales con los que se encuentran es la superposicion de los jugadores por lo que, en
algunos casos, se vuelve a realizar un muestreo mas exhaustivo para intentar paliarlo
[14].
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Imagen 8 - Ejemplo de tracking indoor®

También existen otro tipo de estudios en los que se usan las propiedades del tracking de
los frames anteriores en el calculo [15]. Para este caso concreto, en el calculo del color
del césped se usa el color dominante obtenido hasta ese frame y calculan una estimacion
del movimiento para el frame posterior. El esquema es el siguiente:

o 2w
. 4 |

Projection & Motion
Segmentation Estimation

regions .L y optical flow
Affine Motion Estimation
Motion Refine
(region match)

C mmngmn(n})

Imagen 9 - Esquema procesamiento frames®

En lo que respecta al calculo del tracking sobre videos de television, también hay
diferentes estudios hasta la fecha. Podemos encontrar estudios realizados con
segmentacion por color, deteccion por contornos y seguimiento similar a lo ideado por
nosotros [16]. También podemos encontrar variantes del seguimiento como por
ejemplo, seguimiento del balon en lugar de los jugadores [17][18] analizando la propia
trayectoria del balén. También hay diversos estudios con métodos muchos mas
complejos como por ejemplo el que encontramos en [19] con fase de entrenamiento y
test y uso de distribuciones de probabilidad para la deteccion y seguimiento de los
jugadores.

¥ Imagen obtenida del estudio [13]
? Imagen obtenida del estudio [15]
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Con estos ejemplos se ha podido observar que el &mbito del procesado de videos para la
obtencion del “tracking” no es algo novedoso, ya que realizando busquedas en la web se
encuentran numerosos y variados estudios hasta la fecha. También hemos podido
comprobar que, en lo que respecta a la deteccion y seguimiento de jugadores, existen
varios estudios con diversos métodos. Algunos de ellos incluso se aproximan con
bastante claridad al algoritmo ideado por nosotros por lo que seran utilizados a modo de
referencia tanto en problemas encontrados como en resultados obtenidos. En la
siguiente imagen podemos ver un frame de un video tras la segmentacion usada en [16].

Imagen 10 - Ejemplo de segmentacién de [16]"

Como podremos comprobar mas adelante, esta imagen es practicamente igual a las
calculadas por nosotros en nuestro algoritmo de segmentacion.

3.1.3 Conclusiones

Durante este capitulo se ha querido mostrar el estado del arte actual en lo que se refiere
a la deteccion de eventos de distintos niveles (bajo, medio y alto) de partidos de futbol.
Se ha comenzado por el estado actual del arte de forma genérica y se ha continuado por
el estado actual especifico de sistemas de tracking automatico, que es de lo que trata
este proyecto.

En cuanto a la revision general del estado del arte, este proyecto se enmarca tanto en la
deteccion de eventos de bajo nivel con la segmentacion del campo como en la deteccion
de eventos de medio nivel con el seguimiento de los jugadores durante el partido. El uso
de la segmentacion del campo como sistema discriminante de eventos de bajo nivel no
es nuevo, y ademas es usado en la mayoria de estudios investigados por lo que, en este
aspecto, no se introduce un sistema novedoso.

Sin embargo, si nos centramos en el estado del arte de forma especifica podemos
comprobar que en este proyecto se va a intentar realizar un sistema de tracking
automatico en el que las imagenes son tomadas de la propia television. Esta es la
caracteristica principal que lo difiere de la mayoria de sistemas mostrados en el capitulo.
Salvo en el ultimo parrafo, en los estudios mostrados en el estado del arte las imagenes
obtenidas del sistema de captura son fijas, tienen una Unica cédmara global o son
colocadas “a vista de pajaro”. Esto hace que el sistema de seguimiento de los jugadores
sea mas facil en comparacién con el nuestro, ya que nuestra imagen depende de la
realizacion de la television y tiene numerosos problemas que con las anteriores no
tendriamos. Estos problemas serian, por ejemplo, el intercambio de planos largos y
cortos, enfoques a las gradas, repeticiones y un largo etcétera.

' Imagen obtenida del estudio [16]
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En el ultimo parrafo, podemos comprobar que también existen estudios dedicados al
seguimiento de jugadores o del balon mediante el procesado de frames provenientes de
videos de television. Si comparamos nuestro sistema con los estudiados, podemos ver
que el algoritmo es muy similar al utilizado en [16] (se muestra en la imagen 10) pero
toma aspectos del [13] (con esquema en la imagen 9) en lo que se refiere a la estimacion
del movimiento. Podemos ver como a partir del video vamos obteniendo la
segmentacion de la imagen y se realiza una estimacion del movimiento. Con estos dos
calculos se realiza un refinamiento y se obtiene el tracking. Nuestro sistema es muy
similar a este, pero en nuestra parte la estimacion del movimiento se realiza teniendo en
cuenta el movimiento de la cdmara (problema que no tienen los sistemas de camara
fija).

Por lo tanto, podemos concluir que nuestro sistema no es novedoso en cuanto a la
deteccion de movimiento de jugadores sobre videos sin ningln tipo de tratamiento ni
necesidades especificas. Los resultados obtenidos serdn de peor calidad en comparacion
con los estudios sobre camaras fijas ya que las restricciones que nosotros ponemos son
menores. Sin embargo, al existir otro tipo de estudios sobre camara de television,
tenemos una base sobre la que apoyarnos y realizar algun tipo de comparativa. De esta
forma, podremos ver si nuestro algoritmo alternativo de seguimiento es valido y tiene la
calidad suficiente para lograr resultados apreciables. Esta alternativa mostrada por
nosotros pensamos que puede aportar bastante en el campo de la indexacion y busqueda
de contenido en partidos de ftbol y por esto pensamos que merece la pena realizar este
proyecto.
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4. ALGORITMOS PROPUESTOS
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4.1 Introduccion

Durante este capitulo vamos a describir el algoritmo de tracking propuesto, los
problemas encontrados y las soluciones tomadas. A modo de guidn, vamos a seguir los
puntos marcados en los objetivos citados anteriormente para poder seguir un orden
logico. Como primer paso se va a mostrar la arquitectura general del sistema para
después detallar cada uno de los distintos bloques en apartados posteriores.

Como ya se comento en los objetivos del proyecto, ha sido necesaria una base de datos
formada por una serie de partidos para poder realizar las pruebas oportunas y hacer una
evaluacion aceptable. Ademas, como software de analisis y procesamiento de estos
videos se ha utilizado Matlab [20]. Este software ha sido elegido debido a su gran
potencia en lo que se refiere a procesamiento multimedia y porque su lenguaje de
programacion nos ha permitido realizar el posterior procesamiento de estos datos
obtenidos. La version usada de Matlab ha sido la 7.7 (R2008b) ya que es la primera
version que posee las rutinas para decodificar nuestra base de datos de videos (Codec
XviD).
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4.2 Arquitectura del sistema de tracking

El diagrama de bloques del sistema es el siguiente:

MATLAB

2. Adqusicion de la imagen

3. Segmentacion de frames

4. Deteccion de jugadores

5. Calculo de movimento

Imagen 11 - Diagrama de bloques™

Las funcionalidades de cada bloque son las siguientes:
1. Retransmision del video

Captura de retransmision por parte de las camaras de TV. En nuestro caso este
bloque estard compuesto por la base de datos de partidos obtenida de la web.

2. Adquisicion de la imagen
Mediante el software utilizado, captura de los distintos frames que componen un
video y decodificacion para su posterior procesamiento digital. En este apartado
haremos uso del sistema de codificacion XviD.

3. Segmentacion de frames
En este bloque se har4 una segmentacion de cada frame para intentar dividirlo en

dos partes diferenciadas: la parte dominante de la imagen (el césped) y el resto
(jugadores, arbitro y publico).

"' Imégenes obtenidas de images.google.es
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4. Deteccion de jugadores

En este bloque se mejora la calidad de la segmentacion para eliminar posibles
fallos y se realiza la deteccion de los propios jugadores mediante un mapeo de la
imagen.

5. Calculo de movimiento

Para calcular el movimiento haremos uso de la deteccion anterior y una posible
estimacion del movimiento de la camara de retransmision

Las imagenes usadas en el diagrama de bloques no se corresponden con la salida de
nuestro algoritmo, simplemente se ha querido dotar al lector de una idea gréfica
genérica del funcionamiento del algoritmo. En los siguientes apartados se mostrara el
funcionamiento de una forma mads extensa y se podran ver las salidas reales de nuestro
algoritmo.
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4.3 Retransmisién del video

En este primer apartado nos encontramos con el primer problema: el tipo de
retransmision que usamos para el seguimiento.

Como comentamos en la introduccidn, el tnico sistema conocido hasta el momento de
tracking es el usado por las empresas citadas: por medio de una serie de camaras fijas
(desde 8 hasta 16) podemos obtener un seguimiento con un nivel de error infimo de
todos y cada uno de los jugadores. Estas camaras estan fijas y a una altura en la que
podemos obtener una vista total del campo lo que facilita la obtencion del seguimiento
de los jugadores.

.
Imagen 12 - Altura de camaras Amisco™

Debido al tipo de imagen que nosotros vamos a utilizar (la propia retransmisiéon de
television) nos enfrentamos a dos problemas que no tienen en los anteriores sistemas:

= Vision parcial del campo, ya que las camaras de retransmision se centran en la
zona de juego (normalmente donde se encuentra el balon).

* Movimiento de la camara, ya que la camara puede estar moviéndose, lo que
nos daria un movimiento erroneo de los jugadores.

En nuestro caso, debido a las limitaciones temporales y econdmicas del proyecto no nos
podemos centrar en el primer problema y, como se explico en los objetivos, se
comentara como posibles estudios futuros o evoluciones de nuestro sistema.

Sin embargo, para el segundo error si que intentaremos reducir la afectacion que
produce en nuestro sistema de seguimiento mediante una estimacion del movimiento de
la camara, aunque esto se vera mas adelante en los siguientes apartados.

'> Imagen obtenida de sport-universal.com
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4.4 Adquisicion de la imagen

Una vez que obtenemos el video del partido, es necesario procesarlo para poder obtener
los distintos frames y tratar las imagenes resultantes.

Para conseguir esto, como se ha mencionado en la introduccién, vamos a utilizar el
software matematico Matlab. Ha sido necesario obtener la versidon R2008b de este
software debido a las codificaciones actuales de video utilizadas.

Como ya se ha mencionado, para crear una base de datos nos hemos descargado una
serie de partidos de la pagina Web http://www.rojadirecta.org. Los partidos descargados
son los siguientes:

» Liverpool - Real Madrid (10 de Marzo de 2009)

= Espafia — Rusia (10 de Junio de 2008)

= Atlético de Madrid — Villareal (15 de Marzo de 2009)
» Fulham — Manchester United (7 de Marzo de 2009)

* Almeria — Valencia (14 de Septiembre de 2008)

» Barcelona — Lyon (10 de Marzo de 2009)

= Juventus— Bologna (14 de Marzo de 2009)

Como podemos comprobar, la base de datos de partidos es extensa ya que cada uno de
los partidos tiene 90 minutos de movimientos. Ademads, hay distintas tonalidades de
césped de los distintos campos y partidos de diferentes ligas.

Si nos centramos en el procedimiento seguido, al intentar obtener un objeto lector de
cada partido nos encontramos con el problema de la codificacion. Al usar una rutina
especifica de lectura de videos en formato AVI [21](Audio Video Interleave)
obteniamos el siguiente error:

Unable to locate decompressor to decompress video stream

Estos partidos estan codificados mediante el sistema de compresion de video XviD. Este
software es de codigo libre por lo que no tuvimos problemas en instalarlo y que
funcionara con Matlab en la adquisicion de la imagen.

Cualquiera de los partidos tiene una duracion de 95-100 minutos que equivalen a 5700-
6000 segundos. Si usamos la codificacion europea de television (PAL [22] - Phase
Alternating Line) tenemos una frecuencia de fotograma de 25Hz, lo que obtiene un
periodo de 0.04 segundos por frame.

f =l:>T :lzL:O.O4sg/frame
T f 25

Ecuacidn 1 - Frecuencia de fotograma

Esto se traduce en 25 frames/segundo, por lo que un partido normal estard compuesto
por 142500-150000 frames. Este numero tan alto de frames es un problema para
nosotros, ya que el software utilizado no permite realizar objetos de lectura de mas de
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100 frames por problemas de memoria. A causa de esto, deberemos realizar un sistema
ciclico que obtenga los objetos lectores de 100 en 100 frames.

Para poder seguir con el resto de la descripcion del algoritmo, es necesario que se
explique como trata Matlab las imagenes. Una imagen es representada mediante una
matriz. Es facil pensar en una imagen como una matriz, ya que las televisiones actuales
estan compuestas de pixeles y cada uno de estos pixeles podria estar compuesto por un
valor concreto. Si nos centramos en una imagen en blanco y negro, esta suposicion seria
acertada. Una imagen en blanco y negro podria describirse como una matriz de M filas
por N columnas en el que cada valor corresponderia a la codificacion del color en un
byte (8 bits), es decir, un valor entre 0 y 255.

M
Imagen 13 - Conversion de imagen en blanco y negro®

Pero este no es el caso que nos ocupa, debemos procesar imagenes en color por lo que
una representacion de una matriz en 2 dimensiones no es valida. Para convertir las
imagenes en color en datos, Matlab utiliza las matrices en tres dimensiones y se apoya
en la representacion RGB (Red, Green and Blue) de cada pixel. Esta representacion se
basa en la sintesis aditiva, en la que un color puede representarse como la suma de los
tres colores de luz primarios (rojo, verde y azul). Para poderlo representar con valores
concretos, al igual que en el caso de la escala de grises, cada color va a tener un valor
entre 0 y 255 que va a significar la intervencion de cada color en la mezcla, siendo 0
intervencion nula y 255 intervencion maxima. Para entenderlo de forma mas clara
podemos pensar simplemente en el color amarillo: este color estd formado por la suma
del verde y del rojo por lo que su representacion RGB seria (255, 255, 0).

Una vez introducida la representacion RGB (volveremos a ella en la segmentacion de la
imagen) ya nos podemos hacer una idea de como Matlab representa las imagenes en
color.

" Imagen obtenida de images.google.es
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Imagen 14 - Conversién de imagen en color*

Cada uno de estos canales de color va a ser una matriz, siendo la imagen la combinacién
de los tres canales y con un tamafio de:

Tamafio de la imagen =M - N - 3 pixeles
Ecuacion 2 - Tamafio imagen en Matlab

Si observamos con mayor detenimiento el tipo de conversion, podemos empezar a
pensar en la magnitud de los datos que vamos a procesar: un frame aleatorio de uno de
los partidos estd compuesto por M = 480 filas y N = 640 columnas. Esto resulta en
307200 pixeles por canal. Al tener tres canales (rojo, verde y azul), cada frame esta
compuesto por 921600 pixeles. Esta cantidad de datos se va a obtener cada 0.04 sg, es
decir, cada 40 msg lo que supone una capacidad de procesamiento muy alta. Como
veremos mas adelante, este tiempo no sera el utilizado ya que para el calculo del
seguimiento de los jugadores se podra utilizar un intervalo mayor que sera de 5
frames/segundo, o lo que es lo mismo, un frame cada 0.2 segundos.

Mediante este calculo, se ha podido comprobar en que orden de magnitud de datos
vamos a trabajar y, de esta forma, servir de introduccion para el siguiente capitulo. En
este siguiente capitulo se va a desarrollar la segmentacion del campo en dos partes: el
césped y el resto de la imagen. Como primer paso, se piensa en la segmentacién por
distancia umbral pixel a pixel a un valor medio del césped. Como se comprobard mas
adelante, la segmentacion pixel a pixel es inviable ya que el tiempo de respuesta del
sistema es mucho mayor al esperado y hace que este tipo de segmentacion se descarte.

'* Imagen obtenida de images.google.es
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4.5 Segmentacion de frames

Como primer paso, vamos a explicar que se entiende por ‘“segmentacion” y que se
quiere conseguir en este apartado que nos ayude en el proceso de seguimiento de los
jugadores.

4.5.1 ;Qué es la segmentacion?

La definicion exacta de segmentacion segin wordreference [23] es “la division de algo
en segmentoS”. Para el caso que nos ocupa, esta definiciéon es un poco incompleta e
inexacta. Nuestro objetivo principal en el proyecto es conseguir realizar un seguimiento
de los jugadores sobre el campo. Para ello, nuestro primer paso sera intentar poder
diferenciar que parte de la imagen se corresponde con los jugadores y que parte no.
Realmente es algo sencillo de diferenciar desde el punto de vista de un observador
humano, pero adquiere mucha mas dificultad cuando el procesamiento se realiza de
forma informatica y automatizada. Por tanto, podemos redefinir concretamente para este
caso el término “segmentacion” como la division de cada uno de los frames en que se
divide el video objetivo en dos bloques bien diferenciados: por un lado el césped y por
el otro los jugadores y el resto de la escena.

4.5.2 ;Como vamos a realizar esta segmentacion?

A tenor del estudio previo realizado sobre el tema y comparando los métodos usados en
la actualidad, observamos que el color es la caracteristica mas utilizada en la mayoria
de los algoritmos.

Los motivos principales que nos hacen elegir el color para realizar la segmentacion son
los siguientes:

» Un video no es mas que la superposicion de imagenes a una frecuencia
determinada. Como se ha explicado en el punto anterior, el software utilizado
representa las imagenes capturadas como la unidon de 3 matrices de color
siguiendo la representacion RGB. Por lo tanto, después de la adquisicion de la
imagen, los datos con los que vamos a poder trabajar directamente son una
representacion numérica de los colores. Podremos filtrar entonces la imagen
mediante el procesamiento de estos nimeros.

* Si observamos las imagenes tipicas de un partido de fatbol, podemos
comprender que el color dominante en todas las escenas es el verde del césped.
Este verde puede tomar distintas tonalidades en funcion del campo en el que se
juegue, la luminosidad o el estado en el que se encuentre. Podemos usar este
color dominante para realizar la segmentacion deseada de forma que podamos
filtrar, dentro de la imagen, las partes que podrian ser césped.

» Dentro de la imagen, el color no varia de forma significativa con cambios de
orientaciéon, de vista o de forma. Podriamos decir que el color tiene un
comportamiento “homogéneo” para nuestras necesidades por lo que su uso seria
optimo.
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Para ilustrar el segundo motivo, vamos a mostrar diferentes tipos de césped. Como
podemos observar, hay cambio de tonalidad incluso en la misma imagen debido al
diferente tipo de corte del césped que sirve de ayuda a los jueces de linea.

Imagen 15 - Tipos de césped™

Se puede comprobar en estas capturas la diferencia de color entre los distintos partidos
tanto a nivel de tono como a nivel de densidad de imagen.

4.5.3 El algoritmo de segmentacion

Una vez explicado la caracteristica principal que vamos a usar para realizar la
segmentacion, vamos a desarrollar el algoritmo que lo realiza. Como primer paso,
debemos conocer el tamafio de la imagen. En la mayoria de los casos utilizados por
nosotros vamos a tener imagenes formadas por 480 filas (M=480) y 640 columnas
(N=640). Esto serd importante ya que deberemos conocer la matriz que vamos a
recorrer aparte de influir en el coste temporal de procesamiento.

Como primera idea, se piensa en utilizar las distancias de los componentes RGB entre
cada pixel para poder realizar la segmentacion. Segun los estudios investigados, una de
las distancias entre pixeles mas usadas para realizar una segmentacion por color es la
distancia de Mahalanobis [24]. Esta distancia obtiene la similitud entre dos variables
multidimensionales y se diferencia de la distancia euclidea en que tiene en cuenta la
correlacion entre ambas variables. La ecuacion que representa dicha distancia es la
siguiente, siendo S la matriz de covarianza:

d, (%) = J(X=y)T S (X~ )

Ecuacion 3 - Distancia de Mahalanobis

' Imégenes capturadas de los videos utilizados para el proyecto.
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Si comparamos esta formula con la de la distancia euclidea no podemos ver, de forma
grafica, que diferencia puede haber en el célculo de la segmentacion.

d. (%, ¥) =% - ¥’

Ecuacion 4 - Distancia Euclidea

Si embargo, en ambos casos podemos ver como existen dos puntos X e y que serian las

componentes RGB de los dos puntos entre los que se quiere calcular la distancia. Como
se comento en el punto de adquisicion de la imagen, estas componentes RGB estarian
formadas por un vector de 3 componentes por lo que el utilizar estas ecuaciones con
estas componentes seria relativamente sencillo.

Para comprobarlo de forma visual, vamos a utilizar un ejemplo realizado por el
departamento de electrénica de la Universidad Técnica Federico de Santa Maria [25] en

el que utilizan ambas distancias y asi poder ver claramente la diferencia.

Iragen Original Filtra Distancia Euclidiana Filtra con distancia de Mahalanohis

Imagen 16 - Diferencia uso distancias®

Como podemos comprobar, con la distancia de Mahalanobis la gama de colores se
amplia de forma que la segmentacion la realiza sobre las distintas tonalidades de un
color mientras que para la distancia Euclidea se centra en un color y la variacion
permitida es menor. Para el caso que nos ocupa, es mucho mas interesante el uso de la
primera (Mahalanobis) ya que, como hemos podido comprobar en la imagen anterior,
nuestro espectro de verdes serd muy amplio. Sin embargo, como veremos mas adelante,
la distancia utilizada serd la distancia Euclidea.

Otro de los aspectos a tener en cuenta para el célculo de la distancia es el valor de
referencia. En la ecuacion de la distancia de Euclidea, esta variable esta representada
por YV y es el valor del color que vamos a usar como referencia en el célculo de la
distancia. Por ejemplo, para el partido Liverpool-Madrid, este valor estd inicializado a
[101,134,23], para el partido Espana-Rusia este valor es [90,139,20] y para el
Barcelona-Lyon es [84, 119, 73]. Estos colores, como podemos observar, aun siendo
verdes son bastante diferentes.

Imagen 17 - Verdes iniciales

'® Imagen obtenida del estudio [21]
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Si comparamos estos colores con los de las imagenes de los tipos de césped, podemos
ver que este valor inicial se aproxima al tono principal de cada imagen. Este valor de
referencia influye bastante en el resultado final ya que una mala eleccion podria
llevarnos a una segmentaciéon erronea como veremos en los resultados de la
segmentacion.

En este proyecto se ha decidido que a la hora de ejecutar el algoritmo se conozca este
valor, que es representado por un valor aleatorio del césped de ese mismo partido. En
teoria, ya que nuestro sistema deberia ser totalmente automatico se podria discutir la
introduccion manual de este pardmetro pero, ya que nos hemos centrado en el
seguimiento posterior de los jugadores, se ha optado por la solucion mas sencilla. Sin
embargo, propondremos una solucion teodrica a este problema en el apartado de lineas
futuras. Debido a esto, es mucho mas sencillo la introducciéon de un solo valor de
referencia en lugar de introducir varios (necesarios para calcular la covarianza de la
distancia de Mahalanobis) por lo que se decide usar la distancia Euclidea. Ademas,
como el algoritmo se basara en la deteccidon por umbrales, el espectro de verdes posibles
también se verd ampliado (que era la principal ventaja de la distancia Mahalanobis) y no
estard restringido al verde de referencia. También comentar que el calculo de la
distancia Euclidea es menos costoso computacionalmente que la distancia de
Mahalanobis.

Por lo tanto, la idea principal va a ser obtener la distancia entre todos y cada uno de los
pixeles del frame y el valor de referencia elegido por nosotros para el partido en
concreto. Después vamos a comparar esta distancia con una distancia umbral para
decidir si el pixel del frame es “similar” al de referencia. A partir de esta regla, vamos a
crear una imagen alternativa del frame en blanco y negro donde el negro correspondera
al césped y el blanco al resto. Esta imagen alternativa nos serd de mucha utilidad
posteriormente para la deteccion de bloques mediante rutinas de Matlab.

El diagrama de bloques inicial de este algoritmo seria el siguiente:

Obtencion de pixel del
frame

A

y

Calculo de la distancia
Euclidea

(Mayor a la
distancia
umbral?

Pixel blanco
(Resto)

Pixel negro
(Césped)

Imagen 18 - Diagrama de bloques segmentacion inicial
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4.5.4 Problemas encontrados y decisiones tomadas

4.5.4.1 Umbrales de decision

El primer problema que vamos a encontrar usando el modelo de las distancias va a ser
decidir que umbral elegimos para una segmentacion correcta. Para hacernos una idea de
orden de magnitud de este umbral probamos con el valor utilizado por la Universidad
Técnica Federico de Santa Maria en su estudio, un valor de 0.12. El uso de este valor en
nuestro algoritmo no es aceptable ya que los resultados nos son validos aunque en
principio el procedimiento de calculo de la distancia es similar y solo cambia el color
usado, cosa que no deberia influir. Por ello, realizamos una serie de pruebas con
distintos umbrales para conocer hasta que punto este umbral podria afectar el filtrado.

En la siguiente imagen vamos a mostrar una prueba lanzada sobre una imagen de un
partido con distintos umbrales de decision. Los pixeles negros son los que tienen una
distancia menor al umbral mientras que los blancos tienen una distancia mayor:

Umbral=0.12 Umbral=0.5

Umbral=0.8

Imagen 19 - Prueba umbrales RGB

En esta imagen podemos comprobar como el valor mas aceptable de los probados oscila
entre 0.8 y 1.2. Como se puede comprobar a simple vista, este resultado no es viable
para nuestros intereses ya que, aparte de encontrar los jugadores en el campo, no hace
distincion entre estos y las propias lineas blancas del campo. Para hacer frente a este
problema vamos a hacer uso de la representacion HSV [26] (Hue-Saturation-Value) de
la imagen. Este modelo de color se basa en tres componentes principales:

* Hue (Tonalidad) que nos define el tipo de color empleado en el pixel. Estos
valores estan comprendidos entre el 0 y el 360 ya que es una representacion de
tipo angular. Como ejemplo el 120 seria el verde.

= Saturation (Saturacion) que se define como la distancia al eje de brillo negro-
blanco. De este componente podriamos obtener la decoloracion de cada pixel.
Los valores que adquiere van del 0 al 100%.
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»  Value (Valor del color) que es el brillo del color. Los valores normales van del 0
al 100% siendo 0 el valor negro.

Imagen 20 - Modelo de color HSV*

La representacion HSV serd totalmente complementaria a la representacion RGB, de
forma que una vez filtrado por RGB volveremos a filtrar por HSV siendo el sistema
mucho mas robusto que usando solo la primera representaciéon. La forma en la que
vamos a realizar este filtrado es distinta a la usada con la representaciéon RGB ya que, en
este caso, solo vamos a usar la componente de tonalidad (Hue). Al igual que con el
modelo de color RGB, sera necesario un umbral de decision sobre esta representacion
HSV. Este umbral representara un porcentaje de la desviacion que puede cometer la
tonalidad de cada pixel siguiendo los siguientes limites:

(1—-umbral) - HUE, > HUE,
(1+umbral) - HUE, < HUE,
Ecuacion 5 - Limites de filtrado en representacién HUE

Es decir, si la tonalidad del pixel a tratar se encuentra por debajo del valor inferior de
referencia o se encuentra por encima del valor superior de referencia sera considerado
como un pixel que no representa al césped ya que no esta dentro de los valores validos.
Hay que darse cuenta de que el pixel no puede cumplir ambas condiciones ya que seria
imposible, con cumplir cualquiera de las dos bastaria.

Por lo tanto y a modo de resumen, para que un pixel sea identificado como parte de un
jugador deberd obtener una distancia de componentes RGB entre el pixel tratado y el de
referencia mayor a la distancia umbral y después su tonalidad (hue) debera encontrarse
fuera de los limites de filtrado de la ecuacion anterior (en alguno de los dos casos).
Estas condiciones se podran ver con mayor claridad en el esquema de bloques final de
la segmentacion.

Para poder comprobar como afecta este cambio en la segmentacion a los frames, vamos
a realizar la misma prueba que anteriormente pero modificando el umbral de tonalidad
en distintos valores. Como podemos observar en la prueba lanzada sobre la imagen
(umbral RGB de 0.8), la calidad de la segmentacion aumenta al usar este tipo de
decision:

' Imagen obtenida de Wikipedia (http://es.wikipedia.org/wiki/Archivo:HSV _cone.jpg)
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Umbral=0.05 Umbral=0.1

Umbral=0.12 Umbral=0.15

Imagen 21 - Prueba umbrales HSV (Con RGB=0.8)

Si observamos con detenimiento la primera imagen (umbral HSV=0.05) podemos
comprobar que apenas varia con respecto a la imagen en la que no realizabamos el
filtrado por HSV. Sin embargo, para un valor cercano a 0.15 podemos ver que las lineas
de campo desaparecen, de forma que este valor es el que resulta valido para nuestro
algoritmo.

Este tipo de representacion también nos valdra para poder diferenciar las sombras de los
jugadores sobre el campo en partidos muy soleados o con mucha iluminacion, ya que
aunque la tonalidad es verde, el color es mas oscuro.

4.5.4.2 Segmentacion pixel y segmentacion bloque

El segundo problema al que nos enfrentamos al realizar la segmentacion es el tiempo de
computo. Como hemos mencionado antes, cada frame obtenido estd compuesto de
aproximadamente 921.600 pixeles. El algoritmo de segmentacion recorre los pixeles
uno a uno y calcula una distancia por lo que este proceso es muy costoso tanto a nivel
temporal como a nivel computacional. A modo de ejemplo, podriamos obtener un
tiempo de procesamiento de 45 segundos/frame.

Debido a la necesidad de realizar un algoritmo mas eficiente, se desarrolla otro tipo de
segmentacion basada en bloques de pixeles. De esta forma, el nimero de operaciones
disminuye proporcionalmente al nimero de pixeles que forme el bloque. Para nuestro
caso, vamos a formar bloques de 4 pixeles en cuadricula lo que hard que realicemos un
cuarto de las operaciones que se ejecutaban anteriormente. Ademas, vamos a calcular la
distancia simple entre bloques (menos costosa que la Mahalanobis) por lo que el tiempo
de computo se deberia reducir ain mas.

Al realizar esta modificacion en la forma de segmentar, el Gnico inconveniente que

vamos a obtener es la calidad del segmentado. Por calidad entendemos que un
procesamiento que se realizaba pixel a pixel siempre obtendra mejores resultados que
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un procesamiento bloque a bloque ya que el error minimo que podemos cometer en la
primera opcion es un pixel mientras que en la segunda seria un bloque. Para nuestro
caso, un error en un bloque estaria afectando a 4 pixeles y, por lo tanto, mayor cantidad
de imagen.

Umbral HSV = 0.14
DAY i L EET 34

Imagen 22 - Segmentacién bloque (Umbral RGB=0.8)

En esta imagen podemos comprobar como la segmentacion de los jugadores sigue
siendo valida a pesar de haber reducido la calidad del algoritmo. También podemos
comprobar como esta modificacion también afecta al publico de forma que es menos
permisivo a la hora de detectarlo llegando incluso a funcionar mejor que en la
segmentacion pixel. Esto, como veremos después, no nos afectard ya que al pasar por el
filtrado eliminaremos la influencia en la imagen del publico.

Otra de las formas de ver las ventajas de esta segmentacion son los tiempos de
respuesta. Para este ejemplo, el tiempo de procesamiento de cada frame se reduce a 12

segundos/frame. Este es un valor muy cercano al valor que esperdbamos ya que, usando
la proporcionalidad antes citada:

45sg / frame-izll.ZSSg/ frame ~ 12sg / frame

Este pequefia diferencia puede deberse al célculo manual de los tiempos de
procesamiento.

Por lo tanto, el nuevo diagrama de bloques de este algoritmo seria:
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Obtencion de bloque del
frame

A
4

A 4

Calculo de la distancia
euclidea con la distancia de
referencia

Si (Mayor a la .
distancia Pixel negro
umbral RGB? (Césped)

A

Si
: (Fuera de los No
Pixel blanco umbrales de
(Resto) tonalidad?

Imagen 23 - Diagrama de bloques segmentacién

4.5.4.3 Mala eleccion del verde de referencia

Como se citd anteriormente, este es otro de los pasos criticos del bloque del calculo de
la segmentacion. El utilizar un verde u otro como modelo de referencia para calcular las
distancias aparentemente no deberia de influir de manera excesiva. Sin embargo, esta
eleccion es basica y tiene una influencia muy grande en la imagen segmentada posterior.
Para poder ver mejor este problema, vamos a realizar la segmentacion sobre una misma
imagen con varios verdes de referencia en los que, a simple vista, podremos observar la
gran diferencia entre ellos.

Para el ejemplo vamos a seleccionar la misma imagen que se ha usado anteriormente y
vamos a utilizar dos tipos de verdes:

» Verde habitual de referencia para este partido, con representacion

RGB=[90,139,20].
= Verde puro, con representacion RGB=[1,255,1].
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Los resultados son los siguientes:

‘“Yerde de referencia habitual Yerde puro

L

Imagen 24 — Eleccion de verde puro

Este ejemplo es demasiado drastico, ya que en ninglin caso vamos a tener el verde puro
como verde de referencia. Si utilizamos otro verde de otro tipo de césped podemos
encontrar diferencias pero no tan destacables. Vamos a ver otro ejemplo en el que
realizamos la segmentacion con otro tipo de verde:

* Verde de otro partido, con representacion RGB=[84,119,73]

Como podemos observar en la siguiente imagen, estas diferencias son minimas pero
realmente nos afectan en gran medida como podremos observar en los pasos siguientes
del algoritmo.

“erde de referencia habitual “erde de otro césped

L -

Imagen 25 - Eleccién de verde de referencia no ideal

Podemos ver en la segunda imagen como al utilizar otro tipo de verde que no es el ideal
hay lineas del campo que no elimina. El objetivo principal de esta segmentacion es
poder obtener los lugares del campo en donde se encuentran los jugadores por lo que
cualquier tipo de punto errdneo nos podria llevar a error ya que podria ser identificado
(como se vera mas adelante) como un jugador.

Por lo tanto, la utilizacion de un verde de referencia adecuado es critica para el sistema,
ya que una desviacion muy pequefia en la representacion RGB de este verde podria
tener como consecuencia una deteccion errénea de lineas de campo, lo que nos haria
detectar mas jugadores de los presentes en la escena. En las dos imagenes anteriores
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hemos podido comprobar como afecta el utilizar otro tipo de verde que no es el dptimo.
Esto hace que la segmentacion dependa demasiado de la eleccion manual de este color
que se hace previa al seguimiento. Por lo tanto, como hemos mencionado anteriormente,
un algoritmo que no usara este verde de referencia para la segmentacion y que su
calculo fuera totalmente automatizado seria lo optimo. Como veremos en las lineas
futuras, este algoritmo esta pensado a grandes rasgos aunque no se desarrolla en este
proyecto.
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4.6 Deteccion de jugadores

El siguiente apartado consiste en la deteccion de los jugadores en la imagen tras haber
pasado por el periodo de segmentacion. Esta deteccion sera el paso previo al calculo de
movimiento de los jugadores.

4.6.1 ;Qué entendemos por deteccion?

Por deteccidn entendemos ¢l proceso en el cual obtenemos la posicion de cada uno de
los jugadores en la imagen. La posicion a la que nos referimos es la posicion en
coordenadas dentro de la propia imagen, no la posicion dentro del campo de futbol. Esta
diferenciacion es de gran importancia en nuestro proyecto ya que, como comentamos en
la motivacion, para poder identificar la posicion de cada jugador en el propio campo
seria necesario otro tipo de estudio y otro tipo de imagenes.

Por lo tanto, la principal tarea que realizaremos en este apartado sera el identificar a los
jugadores que aparecen en cada frame y asignarles una coordenada de posicion. Esta
coordenada de posicidon nos servira después para poder obtener el movimiento de cada
jugador.

4.6.2 ;Como vamos a realizar esta deteccion?
Para realizar esta deteccion de los jugadores vamos a utilizar las imagenes obtenidas en
el anterior proceso de segmentacion. Estas imagenes teéricamente estan compuestas por

dos colores:

= Negro, en este color tendremos el césped de la imagen.
= Blanco, que sera el color de los jugadores.

Si esto funcionara de forma ideal, podriamos obtener imagenes de este tipo:

Imagen 26 - Ejemplo ideal
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Como hemos podido ver en los ejemplos del algoritmo de segmentacion, esta division
no es perfecta ya que dentro de los colores del publico puede haber una gran variedad
por lo que el decisor por distancia puede identificarlo como blanco o como negro. Como
veremos en los siguientes apartados, este no serd el tnico problema con el que nos
encontremos por lo que tendremos que realizar una serie de acciones previas antes de
poder tener la imagen relativamente “ideal” similar a la ofrecida en la imagen.

Una vez obtenida esta imagen “ideal” y mediante el uso de varias rutinas de Matlab de
etiquetado de imagenes podremos asignar a cada jugador una coordenada y asi poder
detectar todos los jugadores disponibles en la imagen. El esquema global seria el
siguiente:

DETECCION
Imagen Acciones Imagen Imagen
Segmentada ™ Previas ™| Ideal > MATLAB }" Detectada

Imagen 27 - Esquema basico de deteccién

4.6.3 El algoritmo de deteccion de jugadores

Para poder detallar el algoritmo de deteccion que hemos desarrollado vamos a
apoyarnos en el esquema basico de deteccion mostrado en el punto anterior. El paso
denominado “Acciones Previas” estard compuesto por varias funciones que hardn que
nuestra imagen segmentada y con errores pase a ser lo mas ideal posible y respetando al
maximo el parecido con la realidad.

4.6.3.1 Acciones previas

Para poder entender las diferentes acciones previas que vamos a realizar antes de
procesar las imagenes con las rutinas de Matlab vamos a realizar una pequeia
introduccion de como funcionan estas rutinas.

Para dar una primera idea del funcionamiento, debemos saber que se van a basar en una
idea bésica: la identificacion de un jugador consiste en la determinacion de “manchas”
blancas rodeadas de fondo negro. Por manchas entendemos cualquier tipo de dibujo (sin
importar la forma) que este unido mediante pixeles de forma conjunta. El algoritmo
identifica el nimero de manchas que existen en el frame y les asigna un niumero de
identificacion.
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Imagen 28 - Ejemplo simple rutina

En estas imégenes podemos ver unas manchas de formas distintas sobre un fondo negro.
El resultado de la rutina nos diria que en el primer ejemplo hay 3 manchas identificadas
(lo que nosotros identificariamos como jugadores) mientras que en el segundo ejemplo
también identificaria 3 manchas ya que una de ellas no estaria unida de forma conjunta
y seria identificada como dos. Este tipo de identificacion va a ser la causa principal de
que necesitemos realizar estas acciones previas.

Eliminacion del logo de la cadena

Este funcion es bésica ya que el logo de la cadena no suele identificarse como césped
por lo que su deteccion nos llevaria a pensar que en esa zona habria uno o varios
jugadores. Este paso depende de donde se situe el logo de la cadena teniendo dos
opciones:

» Logo situado en la parte superior de la imagen, que estaria situado por delante
del publico o de parte del estadio y no nos afectaria para la identificacion de los
jugadores.

» Logo situado en la parte inferior de la imagen, que estaria situado por delante del
césped o de los propios jugadores y nos conduciria a errores.

La decision que se ha tomado para paliar este problema ha sido la colocacion de un
filtro “paso nada” sobre los pixeles sobre los que se encuentra el logo. Es decir, tras la
segmentacion, vamos a colocar un rectangulo de las dimensiones adecuadas que se
superponga al logo. Este rectingulo es creado de color negro por lo que realmente
simula que en lugar del logo habria césped. El resultado seria el siguiente:
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Imagen 29 - Eliminacion del logo

Como podemos observar en la primera imagen, en la esquina inferior derecha
observamos como el algoritmo de segmentacion no discrimina el logo mientras que en
la segunda se ha superpuesto un rectangulo similar al logo para que este no influya en la
deteccion. Esta decision es la mas sencilla y a la vez la mas eficaz pero tiene dos
inconvenientes importantes:

1. Cada cadena tiene un logo distinto y en distinta posicion.

Para el ejemplo mostrado, el logo se encuentra en la esquina inferior derecha.
Para eliminarlo, hemos usado un rectangulo de coordenadas (x;, x2)( yi,
y2)=(412,443)(557,594). Esto forma un rectangulo de 32x38 pixeles. Pero podria
darse el caso de que el logo estuviera en otra coordenada 6 que fuera de otro
tamafio. Para nuestro proyecto esto no seria un problema en si ya que como paso
previo al algoritmo podriamos indicarle cual es la posicion y tamafio de este logo
en el caso de que influyera.

2. La suposicidn del logo como si fuera césped.

Esta suposicion es la mas logica, pero podria darse el caso de que hubiera algiin
jugador por detras de este logo. En este caso, el inico inconveniente que vemos
al suponer esto es que no identificara a dicho jugador pero también sabemos que
este jugador no influird en gran medida en la jugada (al no estar la imagen
centrada sobre €l) y sera identificado cuando salga del rectangulo.

También notar que en la imagen mostrada, aunque las imagenes sean distintas se trata
de la misma imagen que al ser capturada desde Matlab por el editor de texto las
modifica.

Filtros morfoldgicos

Una vez eliminado el logo de la cadena el siguiente paso previo es pulir las posibles
impurezas que haya cometido el algoritmo de segmentacion. Estas impurezas no son
errores ya que suelen ocurrir por el buen funcionamiento del algoritmo de
segmentacion. Sin embargo hay ocasiones en las que no necesitamos un nivel de detalle
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optimo ya que el objetivo principal es intentar obtener una imagen lo mas cercana
posible a la ideal debido al funcionamiento de las rutinas anteriormente citado.

Imagen 30 - Ejemplo rutinas sobre imagen sin acciones previas

Como podemos observar en esta imagen, si directamente procesaramos la salida de la
segmentacion con la rutina antes citada los resultados no serian satisfactorios ya que
identificariamos muchos mas jugadores de los que realmente son. Podemos ver en la
imagen como el algoritmo de segmentacion funcionaria de manera Optima (ya que
podemos intuir incluso la pose de cada jugador) pero no podriamos sacar beneficio de
ello ya que el algoritmo identificaria hasta seis jugadores cuando realmente deberia
identificar uno (el caso peor de los mostrados). Es por esto por lo que el uso de los
filtros morfoldgicos se hace estrictamente necesario.

Una operacion morfologica es el resultado de una operacion no lineal entre un conjunto
de puntos de la imagen original (A) y un conjunto de puntos conocido como elemento
estructurante (EE) [27]. El valor en cada pixel en la imagen de salida depende del valor
de ese pixel en la imagen de entrada y su relacion con la vecindad (definida a través del
elemento estructurante).

Estas operaciones morfologicas son llevadas a cabo por los denominados filtros
morfoldgicos. Entre los filtros morfologicos mas habituales encontramos [28]:

= Erosion -6

La formula general de la erosion es la siguiente (siendo B el EE):
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E.(A)=AO6B={x|B, c A}
Ecuacion 6 - Erosion

La erosion reduce el tamafo de la imagen mediante la eliminacion de los grupos
de pixeles en los que el elemento estructurante no cabe. El elemento
estructurante va a tener un pixel que hara de centro (marcado con X) y por el que
se medira si cabe en la imagen o no.

m T

Imagen 31 - Ejemplo erosién
Una aplicacion tipica de esta operacion es la eliminacion de detalles irrelevantes.
Dilatacion - &

La formula general es la siguiente:

Dg(A) = A®B = x| (B), NA#0]

Ecuacioén 7 - Dilatacion

La dilatacién consiste en reemplazar cada uno de los pixeles de la imagen de
salida por el elemento estructurante. Al igual que la erosion, tendrd un pixel que
hara de centro para fijar el punto de referencia a la hora de reemplazar.

Imagen 32 - Ejemplo dilatacion

Una aplicacion tipica de esta operacion es rellenar huecos y agujeros en la
imagen.

Anadir llegados a este punto que la erosion y dilatacion no son operaciones
inversas. Si se dilata y luego se erosiona (o al revés) no se consigue la imagen

original. Esto sera importante para nosotros ya que utilizaremos ambos filtros.

Apertura - °

La formula general es la siguiente:

7s(A)=A"B=(AOB)®B
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Ecuacion 8 - Apertura

La apertura es una combinacion de la operacion de erosion y de dilatacion. La
salida se obtiene desplazando el elemento estructurante por A y eliminando las
zonas por las que no puede pasar.

- .
poA 2y

Imagen 33 - Ejemplo apertura'®
= Cierre--«

La férmula general es la siguiente:

goB(A) =AeB=(A®B)OB
Ecuacién 9 - Cierre

El cierre es una combinacion de la operacion de dilatacién y de erosion. Al
contrario que en la apertura, los desplazamientos de el elemento estructurante
van por fuera de la frontera de A.

Imagen 34 - Ejemplo cierre®®

Una vez explicados los 4 filtros morfoldgicos mas conocidos, vamos a exponer cuales
han sido los utilizados por nosotros para pulir los pequefios defectos derivados de la
segmentacion y en que medida afectan a la imagen resultante en cada caso. El efecto
que causaria en nuestro algoritmo el utilizar la imagen sin pasar por este filtrado ya ha
sido mostrado en la imagen del comienzo del apartado.

Para poder explicar la eleccion de cada filtro vamos a ir mostrando los distintos
resultados que obtenemos para cada caso con una imagen elegida de forma que se pueda
ver con claridad los beneficios de su uso.

'8 Imagen obtenida de libro “Digital Image Processing Using Matlab” de R.Gonzalez, R.Woods y S.
Eddins.
' Imagen obtenida de libro “Digital Image Processing Using Matlab” de R.Gonzalez, R.Woods y S.
Eddins.
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La imagen del jugador elegida es bastante singular ya que el jugador estd tumbado sobre
el césped tras una caida (coincide con uno de los ejemplos mostrados anteriormente). La
imagen original y la resultante tras la segmentacion son las siguientes:

Imagen 35 - Ejemplo filtrado (Paso segmentacion)

Como hemos explicado anteriormente, esta imagen daria lugar a error ya que serian
identificados tres jugadores en lugar de uno.

La primera idea viendo el funcionamiento de los filtros tipicos analizados antes seria la
de usar la herramienta de dilatacion. De esta forma, las partes que no estan unidas
completamente podrian llegar a unirse y formar un solo conjunto. Esto seria lo logico
pero, como detallaremos en mayor medida en el siguiente apartado de “Problemas
encontrados y decisiones tomadas” el primer filtro que vamos a usar es el de erosion.

A modo de resumen, esto se debe a que existen algunos casos en los que se detectan
puntos aleatorios en medio del césped (sobre todo en las lineas blancas del campo) e
identificados como jugadores. La erosion elimina estos pequefios puntos y asi no
cometeremos errores posteriores.

Paso 1. Erosidén

El primer filtro a utilizar es el filtro de la erosion. Como los jugadores se pueden
distinguir en mayor medida por su posicion vertical (altura) que por su posicion
horizontal (anchura), vamos a elegir como elemento estructurante para este filtro una
linea de 5 pixeles (equivale a 2.5 pixeles entre el punto de referencia de la linea y el
extremo) a 90° (posicion vertical). El resultado es el siguiente:

Imagen segmentada Proceso de erosidn Imagen erostonada

Imagen 36 - Proceso de erosion

Una vez realizada la erosion para conseguir eliminar los puntos aleatorios el siguiente
paso es intentar unir las partes de un mismo jugador para que no realice una mala
identificacion. Para ello cada una de las partes las tenemos que “agrandar” de forma que
se unan y formen el conjunto. Y para ello vamos a usar la herramienta de dilatacion.

59



Paso 2. Dilatacién

Como bien hemos mencionado anteriormente, en este paso debemos realizar una
compactacion de aquellos jugadores que hayan sido identificados por mas de un
conjunto. En este caso, puede ser porque la segmentacion haya generado varios
conjuntos a partir de la imagen original o bien porque, tras la erosion inicial, hayan
pasado a formar varios conjuntos cuando antes estaba formado por uno solo de ellos. De
esta forma, como también se ha mencionado en las capacidades de la dilatacion,
conseguiremos rellenar huecos y unir conjuntos.

Vamos a usar como elemento estructurante un cuadrado de 7 pixeles de lado donde el
punto de referencia sera el centro del cuadrado. Se ha elegido dicha figura geométrica
ya que la imagen resultante de salida tras pasar por dicho filtro no tendrd esquinas ni
elementos que pudieran hacernos creer que hay mas de un conjunto.

A partir de la imagen erosionada anterior, vamos a observar la evolucion tras haber
pasado por el filtro dilatador.

o ]

Imagen erosionada Proceso de diatacién Imagen dilatada

Imagen 37 - Proceso de dilatacion
Como podemos observar, el objetivo por el que se ha fijado el filtro de dilatacion se
cumple ya que obtenemos un solo conjunto de una imagen en la que habia 3 de ellos
(recordemos que pertenecen a un solo jugador).
Paso 3. Cierre
Como ultimo paso vamos a utilizar el filtro del cierre. En este paso lo tnico que vamos

a intentar obtener son figuras mas uniformes y sin cantos muy abruptos. Este cierre lo
vamos a realizar con un cuadrado de 9 pixeles de lado.

Imagen diatada Proceso de cierre Imagen cerrada

Imagen 38 - Proceso de cierre
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Aparentemente se podria prescindir de este paso ya que en algunos casos no obtenemos
resultados aparentes pero hay determinados casos en los que aparecen huecos de gran
tamafio que sin este cierre darian lugar a error. Podremos observarlo con mayor detalle
en el apartado de problemas encontrados.

Por lo tanto, la accion previa formada por el uso de los filtros morfologicos estaria
compuesta por la concatenacion de tres de los filtros méas comunes: erosion, dilatacion y
cierre.

Imagen 39 - Evolucién de imagen segmentada a imagen filtrada

En esta imagen podemos ver el resultado del filtrado sobre un frame concreto de un
partido de la base de datos. Comprobamos como los puntos perdidos y los huecos
desaparecen y como los jugadores se hacen tienen formas mas uniformes y mas grandes
de lo habitual. Como veremos en los apartados posteriores esto no sera problema ya que
la rutina a usar se va a basar en el calculo del centroide de cada conjunto.

Paso a binario y eliminacién de publico erréneo.
En este paso previo vamos a realizar tres tareas:

La primera de ellas va a ser sencillamente el paso de nuestra imagen al sistema binario
en el que cada frame va a estar formado por unos o ceros. El color blanco se
corresponderd con cero y el color negro se correspondera con uno. El algoritmo que
realiza esto es un decisor simple que a partir del valor de cada pixel (que serd negro o
blanco) obtiene su correspondiente valor binario.

El segundo paso es un poco mas complejo y se realiza debido a los problemas que
surgen a la hora de eliminar el publico y las gradas. En algunos casos, al realizar la
segmentacion parte de publico y de la grada es identificado como césped. Esto no es
erréneo ya que puede haber determinadas zonas donde predomine el color verde y
nuestro algoritmo de segmentacion no sabe si es césped o es publico. De esta forma, se
podria identificar determinados conjuntos sobre el publico y que el algoritmo entendiera
que son jugadores. Este caso aparece en contadas ocasiones pero hace que el algoritmo
cometa errores que se podrian paliar de forma relativamente sencilla.
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La forma en la que vamos a descartar este publico erroneo sera descrita en el apartado
de “Problemas encontrados y decisiones tomadas” ya que se utiliza la rutina de
deteccion de conjuntos de Matlab y es explicada en los puntos siguientes.

El tercer paso sera el invertido al primero, ya que deberemos volver a dejar la imagen
tras la eliminacioén de publico erroneo en el formato de color (0-255) para poder utilizar

la rutina de Matlab.

El esquema basico de estas acciones previas es el mostrado por el siguiente diagrama:

Eliminacion del logo de la cadena

Eliminacion de publico erroneo y
conversion binaria

Imagen 40 - Esquema acciones previas

4.6.3.2 Imagen ideal

Tras realizar la segmentacion del frame y hacerlo pasar por las tareas previas hemos
conseguido el objetivo buscado desde el principio: intentar conseguir una imagen lo
mas ideal posible para la ejecucion de la rutina posterior. Esta imagen ideal debe ser
parecerse a la mostrada en el apartado 4.6.2 para que asi el procesamiento sea lo mejor
posible. Una imagen ideal obtenido de forma real por nuestro sistema seria la siguiente:
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Imagen 41 - Imagen "ideal" obtenida

4.6.3.3 Rutina de identificacion de jugadores

Tras la eliminacion del publico erréoneo y la obtencion de la imagen “ideal” vamos a
ejecutar la rutina clave de Matlab para la identificacion de conjuntos. Esta rutina va a
estar formada por dos funciones de Matlab: bwlabel y regionprops.

bwlabel
El funcionamiento basico de esta funcion es el siguiente:

Si introducimos una matriz (en nuestro caso una imagen) formada por distintos valores
numéricos (entre cero y cualquier valor) este algoritmo asigna el valor ‘0’ a todos los
pixeles que formen el fondo (en nuestro caso el color negro) y va asignando una
etiqueta a cada conjunto que no forme parte del fondo de la imagen. Esta etiqueta sera
un ‘1’ para el primer conjunto, un ‘2’ para el segundo y asi sucesivamente.

Como comentamos en la introduccion, esta rutina va a servirnos de gran ayuda ya que
podremos identificar todos los conjuntos que aparecen en nuestra imagen ideal y
etiquetarlos como posibles jugadores dentro de la imagen.

Un esquema del funcionamiento de esta funcién con la imagen utilizada en la
introduccion seria el siguiente:
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Imagen 42 - Ejemplo funcién "bwlabel’

Como podemos observar, esta funcion nos permite etiquetar los pixeles de cada
conjunto. Este ejemplo esta hecho a gran escala para entender el funcionamiento. En
una imagen real cada conjunto estaria formado por muchos mas pixeles.

Una vez que hemos etiquetado los distintos conjuntos por los que va a estar formada la
imagen nos planteamos una forma de asignar a cada uno de ellos una coordenada fija de
forma que podamos conocer de forma exacta en que posicion se encuentra. Esta
coordenada nos va a servir para poder calcular el movimiento de cada jugador entre un
frame y otro. Para el calculo de estas coordenadas vamos a hacer uso de la funcién de
matlab regionprops unida al calculo de centroides.

regionprops

La funcion regionprops mide una serie de propiedades para cada conjunto de una
imagen binaria. Para nuestro caso, elegimos la propiedad del calculo del centroide de la
imagen ya que obtendremos el centro de masas de cada region. Este calculo sera valido
para nuestro algoritmo ya que obtendremos el centro de masas de cada “mancha” que
representa a cada jugador. De esta forma, habremos obtenido un solo punto a partir de
un conjunto.
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Si utilizamos las imagenes anteriores podemos ver en que posiciones ubica MATLAB

'

el centroide para cada caso:

Imagen 43 - Ejemplo centroides

Como podemos ver, en estos casos sencillos el centroide se ubica relativamente cerca
del centro de cada uno de las figuras geométricas. Esto es logico ya que en las figuras
geométricas en dos dimensiones el centro de masas coincide con el centro geométrico.

Para poder ver el algoritmo sobre nuestras imagenes vamos a mostrar que coordenadas
se obtienen sobre la imagen ideal. Se observa como calcula las coordenadas de los tres
jugadores en las posiciones (148.4184, 221.3163), (341.4020, 278.3824) y (438.3209,
250.6493).

Imagen 44 - Célculo de centroides sobre imagen ideal

4.6.4 Problemas encontrados y decisiones tomadas

Los problemas encontrados a lo largo de este apartado de deteccion de jugadores han
sido bastantes. Vamos a explicar detalladamente cada uno de ellos y las decisiones que
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se han tomado para intentar eliminar estos problemas o reducir su influencia sobre el
resultado final.

4.6.4.1 Introducir el filtro de erosion antes del filtro de dilatacion

Como se explico anteriormente, la forma logica de realizar el filtrado seria contraria a la
usada: el primer paso siempre seria una dilatacién para unir a todos aquellos jugadores
que, a causa de la segmentacion, han sido identificados por mas de un conjunto.

Sin embargo, tras realizar una serie de pruebas llegamos a la conclusion de que era mas
interesante de cara al buen funcionamiento del filtrado realizar primero una erosion.
Estas pruebas indicaron que en algunos puntos del campo no eran identificados como
césped (sobre todo en las lineas blancas aunque aparecen en cualquier zona). Estos
puntos eran demasiado blancos y el algoritmo de segmentacion no filtraba bien.

Como posibles soluciones se pensaron dos modelos a seguir:

* Modificar el algoritmo de segmentacion
= Realizar una erosion anterior a la dilatacion

La primera posibilidad se descartdé ya que una modificacion en el algoritmo de
segmentacion influiria en la deteccion del césped y los jugadores y no era viable. La
segunda posibilidad dio buenos resultados y se observo también que no influia en el
buen funcionamiento del algoritmo posterior por lo que fue elegida como solucion final.

Imagen 45 - Ejemplo uso de erosidn previa a dilatacion

En este ejemplo podemos ver como aparecen tres puntos que no deberian ser
considerados jugadores. En este caso, tras el uso de la erosion, estos puntos desaparecen
por lo que no son identificados como jugadores y el proceso de deteccion adquiere
mayor calidad al obtener menos errores.

4.6.4.2 El uso del cierre, ;es obligatorio?

Podemos ver en el siguiente ejemplo un caso en el que la eliminacién del cierre supone
un error de identificacion:
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Imagen 46 - Ejemplo uso del cierre

En el centro de la imagen vemos el jugador original y podemos ver a la izquierda la
imagen resultante usando el cierre y a la derecha la misma imagen sin usar el cierre. En
este caso vemos como el uso del cierre si tiene beneficio sobre el algoritmo ya que
ayuda a identificar un solo conjunto mientras que sin usarlo identificariamos dos de
ellos.

Este error fue identificado en la fase de pruebas con la posterior introduccion del cierre
para su solucion. Esta solucion no afecta en gran medida a los conjuntos que no sufren
el problema indicado en la imagen anterior ya que, como se ha comentado
anteriormente, el cierre en esos casos hace que la figura sea mas uniforme y sin cantos
y no afecta (en gran medida) al calculo del centroide.

4.6.4.3 Eliminacion del publico erroneo

Como se mencion6 en el apartado que trataba este tema, este caso es bastante especial
ya que no suele ocurrir con frecuencia aunque sus consecuencias son bastante dafiinas
para el funcionamiento del algoritmo.

Este fallo se encontr6 en muchas ocasiones con la segmentacion pixel, en la que
realizdbamos la comparacion de todos y cada uno de los pixeles con el pixel de
referencia. En estos casos y al ser una comparacion tan exhaustiva, muchos de los
pixeles del publico eran identificados como césped. Podemos ver en la siguiente imagen
como encontraba determinadas zonas en las que habia conjuntos donde no deberia de
haberlos:

T

Imagen 47 - Segmentacion de publico errénea

Se han marcado en rojo los conjuntos que serian identificados como jugadores y, por lo
tanto, errores en la identificacion. Una vez conocido el funcionamiento del sistema de
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etiquetado de conjuntos de Matlab, la forma en la que se decidi6 eliminar estos errores
es facil de comprender:

El sistema de etiquetado (bwlabel) identifica a cada conjunto blanco sobre fondo negro.
Por lo tanto, el primer paso que vamos a realizar es un volteo (convertir el negro en
blanco y viceversa) de la imagen para poder identificar los subconjuntos que debemos
eliminar. Si volteamos la imagen, el etiquetado estarda compuesto por un conjunto muy
numeroso que seria el césped y el resto de puntos que queremos eliminar:

Imagen 48 - Volteo de imagen

El siguiente punto seria obtener el nimero mas repetido de todas las etiquetas
designadas por bwlabel. De esta forma, obtendriamos el nimero de la etiqueta del
césped y asi podriamos distinguir los numeros de las etiquetas de los conjuntos que
queremos eliminar. Una vez obtenidos estas etiquetas erroneas, bastaria con cambiar el
valor de la etiqueta al valor ‘0’ (negro) y volver a voltear la imagen para obtener la
imagen inicial en la que los jugadores son blancos y el resto negro. En la imagen
mostrada, el centroide que identifica al césped seria el tnico que no eliminariamos
mientras que los conjuntos del resto de centroides serian eliminados.

Sin embargo, al realizar la mejora de segmentacion bloque y calcular las distancias con
4 pixeles en lugar de con uno este error practicamente desaparecia por lo que su uso no
seria necesario. Se ha decidido dejar ya que su carga procesal no es muy alta y podria
evitarnos este problema en caso de reproducirse o por ejemplo, si en las vallas del
publico hubiera algun cartel con un verde similar al del césped.

4.6.4.4 Problema de las bandas

Este problema se identifica tras realizar pruebas aleatorias para comprobar resultados
del algoritmo. El problema es sencillo de explicar y bastante complicado de eliminar:
consiste en la deteccion de aquellos jugadores que se encuentran muy cercanos a la
banda del campo. Nuestro algoritmo de segmentacion lo identifica y lo etiqueta como
jugador pero el problema llega con el algoritmo de identificacion ya que se basa en la
deteccion de conjuntos sobre fondo negro. Como hemos explicado anteriormente, el
publico también es detectado como un conjunto por lo que si el jugador esta demasiado
pegado a la banda (o incluso por encima “visualmente hablando” del publico) sera
unido a este conjunto y no sera identificado.
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Imagen 49 - Problema bandas

En este ejemplo podemos ver como donde deberia identificar un jugador no lo identifica
ya que se une al conjunto del publico. Al estar los jugadores tan juntos y realizar una
dilatacion, los pixeles se unen y el algoritmo de identificaciéon no cuenta con ellos.
Como se ha mencionado anteriormente, este problema es bastante dificil de atenuar ya
que con nuestro algoritmo no somos capaces de identificar cudndo son jugadores y
cuando es publico si ambos estan unidos.

Una posible solucion que se podria implementar seria intentar seguir la linea de campo
y usarla como barrera de forma que una parte de la barrera fuera publico y la otra fuera
césped y jugadores. Esta implementacion seria bastante complicada de realizar y estaria
fuera del proyecto que nos ocupa.

4.6.4.5 Union de jugadores

Otro de los problemas encontrados a la hora de realizar pruebas fue el de la union de los
jugadores:

8 “__
Fins M- S TR = vk
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Imagen 50 - Problema de la unién de jugadores

En este caso el problema también es bastante grave ya que si varios jugadores estan
muy juntos entre ellos, al realizar la dilatacion en el algoritmo de filtrado pasaran a ser
un solo conjunto con la posterior identificacion de un solo centroide en lugar de varios
(en el ejemplo deberia de haber identificado 4 jugadores). Ademads, en el ejemplo
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propuesto, también coincide con el anterior problema de union a las bandas por lo que
ninguno de esos 4 jugadores seria identificado.

La solucidon también es bastante compleja y se piensa en una segmentacion en la que
tuvieran cabida los colores de los uniformes de los jugadores. Si tuviésemos en cuenta
esa distincidn por color, la deteccidon de varios jugadores que estuvieran cercanos seria
mas facil siempre y cuando fueran jugadores de distintos equipos. Sin embargo, en
nuestro algoritmo esta distincion no se ha tenido en cuenta por lo que la uniéon de
jugadores se tomara como un fallo aceptable.

Una vez se ha cometido este error, el procesado de los jugadores es normal ya que
frame a frame estos jugadores se iran distanciando y el algoritmo los identificard como
nuevos jugadores aunque se perderd el seguimiento concreto de cada jugador (lo
veremos con mas detalle en el calculo del movimiento).

4.6.4.6 Eliminacion de centroide del publico

Este problema viene derivado de la deteccion del publico como conjunto, ya que nuestro
algoritmo de segmentacion solo identifica el césped. Si realizamos la deteccion tal y
como obtenemos la imagen tras la segmentacion y filtrado obtendriamos algo como
esto:

Imagen 51 - Centroide errdneo debido al publico

Podemos ver como identifica a un centroide en el publico ya que forma un conjunto que
acaba en las dos esquinas superiores. La forma de eliminar este conjunto es muy
sencilla: tras el etiquetado, la etiqueta mdas repetida serd la de este conjunto, de forma
que conocer su valor y eliminarlo sera relativamente facil.
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4.7 Calculo de movimiento

4.7.1 {Qué tipo de movimiento vamos a calcular?

Tras los pasos previos de captura de imagenes, segmentacion, filtrado y deteccion
llegamos al ltimo paso del sistema: el calculo del movimiento.

En el apartado anterior llegamos a la conclusion de que a partir de una serie de
conjuntos podiamos obtener unos centroides y, a partir de esos centroides, obtener unas
coordenadas dentro de cada frame. Estas coordenadas, como se menciono
anteriormente, son coordenadas relativas al frame, no relativas al campo de futbol.

Si realizamos todo el proceso centrandonos en un jugador en concreto, el algoritmo
hasta este punto nos daria como salida una coordenada dentro del frame. Si, pasado un
periodo de tiempo, volvemos a ejecutar el algoritmo y nos centramos en el mismo
jugador la salida seria otra coordenada distinta a la anterior. La diferencia entre la
coordenada del primer frame y la coordenada del segundo seria el movimiento del
jugador relativo al frame.

4.7.2 ;Como vamos a realizar este calculo?

El calculo de este movimiento es relativamente sencillo aunque el algoritmo de calculo
tendrd que tener muchos puntos a considerar cuando tengamos en cuenta que hay que
calcular el movimiento de todos los jugadores del frame y que pueden aparecer nuevos
jugadores o desaparecer algunos que ya estaban en el frame.

El primer punto que debemos pensar es el intervalo de captura entre frames. Como
primera toma de contacto se tomd 1 segundo de intervalo lo que suponia un intervalo de
25 frames. Al realizar pruebas sobre este intervalo se comprobd que era un intervalo
demasiado largo ya que en un segundo el movimiento de jugadores es demasiado
grande y se pierde el seguimiento. Por lo tanto, se tomd como intervalo de captura cada
5 frames, lo que equivale a 200ms. Con este intervalo el seguimiento de los jugadores es
aceptable.

Por lo tanto, la formula inicial de calculo del movimiento seria la siguiente:

|x(1) = x(0) + mj = mj = x(1) — x(0)|
Ecuacion 10 - Célculo inicial de movimiento

En esta ecuacion podemos ver que el movimiento de un jugador (mj) esta formado por
la diferencia entre la coordenada en el frame 1 (X(1)) menos la coordenada en el frame 0

(x(0)).

Como veremos mas adelante, esta formula se vera modificada para tratar de tener en
cuenta e intentar reducir la influencia del movimiento propio de la camara.
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4.7.3 El algoritmo de célculo de movimiento

Para poder calcular el movimiento de los jugadores es necesario realizar el algoritmo
sobre dos frames distintos. Como se ha mencionado en el punto anterior, la distancia
entre los frames serd de 0.2 segundos. En el primer frame, cada jugador lleva asociada
una coordenada y nuestro objetivo serd identificar a que coordenada corresponde en el
segundo frame. Por lo tanto, el mapeo de los jugadores va a estar formado por entradas
de la siguiente tabla:

Frame 1 Frame 2 Representacion

Posicion X | Posiciéon Y Posicion X | Posicion Y Color y simbolo

La representacion indica el color y simbolo por el que va ser representado cada jugador
para poder evaluar el buen funcionamiento del sistema en la fase de resultados (lo
veremos mas adelante).

Los tres posibles estados de este mapeo son los siguientes:

Las dos coordenadas rellenas, que indican que ha habido movimiento entre un
frame y otro. (Caso 1)

Solo rellena la coordenada del frame 1, que indica que el jugador estaba en el
frame 1 pero no en el frame 2. En la imagen seria que el jugador ha salido del
encuadre. (Caso 2)

Solo rellena la coordenada del frame 2, que indica que el jugador estd en el
frame 2 pero no estaba en el frame 1. En la imagen seria que el jugador aparece
nuevo en el encuadre. (Caso 3)

Para poder rellenar esta tabla de mapeos, vamos a seguir el siguiente procedimiento:

Para cada punto del frame 1:

1. Calculamos el punto del frame 2 mas cercano a €l y la distancia a la que se
encuentran. Este punto del frame 2 serda probablemente la posicion a la que se
haya desplazado después del intervalo de deteccion (0.2 segundos).

2. Después tenemos un valor umbral de distancia con el que vamos a comparar.
Si la distancia al punto mas cercano es menor que la umbral, entonces
asociaremos el punto que hemos obtenido del frame 2 con el que estamos
comparando del frame 1. (Caso 1)

3. Si aparecen puntos del frame 1 que no podemos asociarlo a ningiin punto del
frame 2 bien porque su distancia es superior a la umbral o bien porque el punto
al que queriamos asociarlo ya estd ocupado, debemos afiadir la coordenada del
frame 1 solamente. (Caso 2)

Una vez hemos hecho esta asociacion es necesario introducir los puntos del frame 2 que
no han sido asociados. Estos puntos seran nuevos jugadores y, por lo tanto, solo se
rellenara la coordenada del frame 2. (Caso 3)
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Después, lo inico que quedara sera rellenar la ultima columna del mapeo. Para la
primera iteracion se rellenara de forma automadtica pero para las sucesivas iteraciones
deberemos tener en cuenta los valores anteriores para poder realizar un mejor
seguimiento. Esto es, por ejemplo, si en el paso del frame 1 al frame 2 hemos asociado
dos coordenadas con una cruz de color azul, para la siguiente iteracion (paso del frame 2
al frame 3) esta asociacion debera tener el mismo simbolo y color.

El esquema del algoritmo es el siguiente:

Para cada coordenada
del frame 1

Calcular punto
mas cercano
del frame 2

(Esta

Caso 2. Salida de jugador ¢
asignado?

A

' Distancia
No 6
menor al
umbral?
Caso 1. Asociacion normal |e
Para cada coordenada v

del frame 2 no asignada

Caso 3. Jugador nuevo

Para toda la tabla de v
mapeo

Rellenar simbolos y colores

Imagen 52 - Esquema calculo del movimiento.
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Vamos a ver ahora la salida de este algoritmo de forma visual para poder hacernos una
idea de como representa cada jugador y como calcula el movimiento de cada uno de
ellos. Esta prueba vamos a realizarla sobre dos frames, de forma que el intervalo entre
ambas imagenes serd de 0.2 segundos. En el apartado de “Resultados experimentales”
podremos ver como funciona el algoritmo sobre un intervalo de tiempo mas amplio.
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Imagen 53 - Ejemplo de 2 frames

Podemos ver en este ejemplo los dos frames:

A la izquierda podemos ver el frame uno original en la esquina superior izquierda y
debajo queda la imagen antes de pasar por la deteccion de jugadores y el célculo del
movimiento. En la columna derecha podemos ver lo mismo pero para el frame dos. En
el frame uno podemos ver que hay dos jugadores y el portero. En el frame dos podemos
ver que estan los mismos jugadores y aparece un nuevo jugador a recibir el baloén por el
margen izquierdo. La asignacion de los jugadores va a estar representada por los
siguientes simbolos:

= Portero, que sera representado por una cruz morada.

= Jugador cercano al borde del area, representado por una cruz azul.
= Jugador restante, representado por una cruz roja.

= Jugador nuevo, representado por una cruz amarilla.

Ademas, el algoritmo realiza una linea de union entre las dos coordenadas de cada
jugador para poder ver con mas claridad cual ha sido el movimiento exacto y hacia que
direccion se ha realizado [29].

La salida de nuestro algoritmo de célculo de movimiento seria la siguiente
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Imagen 54 - Ejemplo calculo de movimiento

Como se ha comentado antes, podemos ver el movimiento de los tres jugadores y la
aparicion del cuarto jugador en el segundo frame. También se ha realizado el algoritmo
para que nos muestre la direccion del movimiento de los jugadores. Aparentemente este
movimiento es erréneo, ya que las flechas indican que los jugadores se han movido
hacia la derecha mientras que en las imagenes originales podemos ver que el
movimiento deberia ser hacia la izquierda. Ninguna de las dos afirmaciones es falsa, los
jugadores se han desplazado hacia la izquierda pero a la vez la cdmara se ha desplazado
hacia la derecha. El movimiento de la cdmara es mayor al movimiento de los propios
jugadores por lo que nuestro detector (que recordemos funciona con las coordenadas del
frame y no del campo de futbol) indica que el movimiento de los jugadores ha sido
hacia la derecha.

Esta diferencia en el célculo es lo que nos lleva a plantear dos tipos de célculo de
movimiento:

= Movimiento absoluto, que seria el que hemos calculado hasta el momento en el
que el algoritmo adquiere tanto el movimiento de los jugadores como el de la
camara.

* Movimiento relativo, en el que se tiene en cuenta el movimiento de la cdmara y
se aproxima el movimiento de cada jugador aplicando una correccidon al
movimiento dado por la cadmara.

Como veremos en el siguiente apartado, este segundo calculo es mas laborioso ya

que debemos estimar el movimiento de la cdmara en cada instante y realizar la
correccion sobre el movimiento absoluto.
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4.7.4 Problemas encontrados y decisiones tomadas

En este apartado vamos a ver los diferentes problemas que nos encontramos en el
desarrollo y prueba del algoritmo y que decisiones se han tomado al respecto para cada
uno de ellos. Algunos de los problemas vienen derivados de problemas en los
algoritmos anteriores (segmentacion, filtrado y deteccién) pero se han introducido
también en este apartado para ver las consecuencias que tiene el cometer estos errores.

4.7.4.1 Unioén de jugadores

Este problema viene derivado del problema en el algoritmo de deteccion anteriormente
citado. Recordemos que si varios jugadores estaban muy cercanos, este algoritmo no
distinguia entre uno u otro y asignaba un solo conjunto a ambos. La posible solucion a
este problema ya se explico en la identificaciéon de los jugadores y consistia en la
deteccion de los jugadores por color, de forma que jugadores de distintos equipos
pudieran ser identificados aunque estuvieran juntos. Esta solucion seria valida para este
caso ya que si encontraramos dos jugadores del mismo equipo muy juntos no habria
manera de identificarlos. En la siguiente imagen vamos a ver la deteccion de varios
jugadores que se han unido al realizar la segmentacion.

Imagen 55 - Ejemplo de unidn de jugadores

En el centro de la imagen vemos como dos jugadores (uno de cada equipo) aparecen
juntos por lo que el algoritmo de segmentacion no logra identificar a ambos. Por lo
tanto, a la hora de realizar el seguimiento se ve representado por un solo jugador en
lugar de por dos.
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Imagen 56 - Seguimiento con error de unién

La unién de ambos jugadores es representada por el punto morado. El vector de
movimiento detectado es correcto, pero lo correcto seria haber detectado dos
movimientos en lugar de uno. Como se ha mencionado antes, la tnica forma de haber
detectado ambos movimientos seria realizando la distincion por color.

En nuestro algoritmo, cuando los jugadores se separan es detectado como un jugador
nuevo que entra en la escena, asignandole por tanto un nuevo simbolo y realizando el
seguimiento posterior de forma habitual.

Imagen 57 - Ejemplo de "desunién’ de jugadores
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Podemos ver como en el paso entre el primer frame y el segundo el algoritmo de
segmentacion ya ha diferenciado a dos conjuntos por lo que el posterior procesado
identificara ambos jugadores.

Imagen 58 - Deteccidn de nuevo jugador en ‘desunién’

En la deteccion podemos ver como el simbolo morado ha realizado el seguimiento y ha
aparecido un nuevo simbolo azul claro que representa al jugador que se ha desvinculado
de la unién. Por defecto, el jugador que aparece nuevo serd el que mas lejano esté al
punto sobre el que se estaba realizando el seguimiento conjunto. A partir de entonces,
este nuevo punto tendra el seguimiento habitual como el resto.

4.7.4.2 ;Qué ocurre si un jugador sale de la imagen y vuelve a entrar?

Este es otro de los problemas derivados del tipo de imdgenes usadas y que,
aparentemente, no tienen una facil solucion. Como se menciond en la introduccion,
nuestro algoritmo funciona con las imagenes obtenidas de la propia television. Esto
hace que solo tengamos esta imagen para procesar los movimientos y esta imagen
siempre va a ser una imagen parcial del campo, nunca total.

El problema que tratamos en este apartado consiste en la salida de un jugador y su
posterior entrada en la imagen bien por el movimiento de la camara o bien por su propio
movimiento. Si estamos siguiendo el movimiento de un jugador y este desaparece de la
imagen, en su posterior entrada en la imagen pasados unos segundos somos incapaces
de asignarle el mismo simbolo y color, por lo que le identificamos como un jugador
nuevo y el seguimiento se pierde.
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1 segqundos

Imagen 59 - Ejemplo salida y entrada de jugador
En el ejemplo podemos ver lo explicado en el parrafo anterior:

En los dos primeros frames el jugador de la izquierda sale de la imagen debido al
movimiento de la cdmara hacia la derecha. Este jugador era identificado por una cruz de
color rojo. Pasados dos segundos, la imagen vuelve hacia ese jugador ya que el balon
vuelve a estar dirigido hacia esa zona. En esa identificacion, el jugador aparece
representado por el simbolo ‘+’ de color rojo y esto indica que se trata de un jugador
nuevo y no el que habia salido dos segundos antes.

Para este problema no encontramos solucion aparente ya que no es un problema que se
solucione con un mejor desarrollo, es un problema que viene derivado del tipo de videos
que estamos tratando en este proyecto. Para poder realizar este proceso sin cometer
errores seria necesario obtener una vision total del campo y este no es el caso tratado en
este proyecto. Ademas, si tuviéramos una vision completa este tipo de error no se
contemplaria, ya que los 22 jugadores sobre el campo estarian visibles. Por lo tanto, esta
complicacioén no es un problema en si, es un fallo que aceptamos que vendria derivado
del tipo de implementacioén que estamos realizando. Aun asi, si lo identificaramos como
el mismo jugador no nos serviria de ayuda ya que perderiamos el seguimiento
igualmente al desconocer el movimiento del jugador mientras ha estado fuera de la
imagen.

4.7.4.3 Vector de movimiento de la camara

Este problema es el mas importante de este apartado de calculo. Como se ha
mencionado en el algoritmo, al realizar el seguimiento de los jugadores sobre el propio
frame podemos calcular dos tipos de movimientos:

= Movimiento absoluto, que es el que hemos explicado en el algoritmo y que
calcula el movimiento de cada jugador segtn la féormula:
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[x(1) = X(0) + mj = mj = x(1) - X(0)]

En ella, solo tenemos en cuenta la posicion actual del jugador y la posicion
anterior. Sin embargo, tras realizar pruebas con esta féormula vimos que el
algoritmo era un poco inexacto y se debe al tipo de imagenes que procesamos.
Al no encontrarse la camara fija, podemos ver que el propio movimiento de la
camara se refleja en el movimiento de los jugadores. En la mayoria de los casos
influye en la mal interpretacion de los movimientos ya que, como podemos ver
en la siguiente imagen, podria detectar el movimiento hacia un lado en lugar de
hacia el otro.

Movimiente de la camara

Movimiento del jugadoer [
Mevimiente real obtenide Il

Imagen 60 - Error movimiento absoluto

En este sencillo ejemplo vemos como el movimiento de la cdmara puede hacer
que detectemos un movimiento del jugador hacia detras y bastante grande
cuando en realidad el movimiento ha sido hacia la derecha y mucho menor.

Si nos fijamos en los vectores de colores mostrados en el ejemplo, podemos ver
que el movimiento obtenido del jugador es la diferencia entre el movimiento de
la camara (mc) y el movimiento real del jugador (mrj). Si a esta férmula le
aplicamos la utilizada anteriormente para el calculo del movimiento podemos
llegar a:

|mj = x(1) - x(0) = mrj —mc = mrj = x(I) - X(0) £ mc|
Ecuacion 11 - Célculo de movimiento teniendo en cuenta la camara

Hemos utilizado el signo + ya que el movimiento de la cdmara puede ser hacia
derecha e izquierda. Independientemente de esto, lo que queda claro es que al
calcular el movimiento real del jugador hay que tener en cuenta el movimiento
de la camara. Este movimiento de la cdmara no se puede calcular de forma
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inmediata por lo que calcularemos un valor de compromiso aceptable que
podamos usar en este movimiento relativo y que serd explicado en el siguiente
punto.

* Movimiento relativo, en el que tendremos en cuenta de alguna forma el
movimiento propio de la cdmara.

Como acabamos de explicar en el punto anterior debemos tener en cuenta el
movimiento de la cdmara para poder calcular un movimiento mas exacto de los
jugadores. Estd formula nos indica que el movimiento real de un jugador va a
componerse de la diferencia entre la posicion absoluta en el frame 1 y la
posicion absoluta en el frame 0 unido a la suma (o diferencia) del movimiento de
la cdmara.

Llegados a este punto nos encontramos con el mayor problema de esta formula
que es decidir que valor tiene el movimiento de la cdmara. Este movimiento
depende en exclusiva del movimiento de la camara entre el frame actual y el
anterior, de forma que para poder corregir el movimiento de cada jugador
tengamos en cuenta el movimiento de la cdmara en ese instante.

Como primera idea se piensa en obtener un punto fijo y facilmente identificable
de la imagen de forma que podamos calcular el movimiento de ese punto de un
frame a otro. Como primer punto de partida se piensa en el corner, que seria
facilmente identificable, pero esta zona del campo no aparece en todos los casos.
Otro tipo de punto podria ser un cartel pero el cartel se podria repetir en otra
zona del campo y es bastante mas dificil de identificar que el punto anterior.

Debido a la dificultad de realizar este procedimiento se piensa en un valor
aproximado que nos sea valido. Este valor es el valor medio de todos los
movimientos de los jugadores en el instante anterior. El movimiento de la
camara es uniforme en cada frame de forma que les afectard a todos los
jugadores por igual. Si obtenemos el valor medio de todos estos movimientos
podremos calcular aproximadamente un valor medio del movimiento de la
camara. Es decir, el movimiento real de un jugador en el instante 2 serd la
diferencia de coordenadas entre los frames en ese instante mas (o menos) el
movimiento de la camara en el instante anterior.

mrj2 =X, (1) =X, (O) *mc,
Ecuacion 12 - Ecuacion final de movimiento

Este valor medio del movimiento de todos los jugadores solo sera calculado
sobre aquellos jugadores que tengan posiciones en ambos frames, los jugadores
que salen o entran en la escena no seran tenidos en cuenta.

4.7.4.4 Jugador mas cercano que su propio movimiento

Como se ha explicado anteriormente, la deteccion del movimiento de cada jugador
viene determinada por la distancia a la que se encuentren los puntos mas cercanos. Esta
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es, a priori, la mejor forma de realizar este seguimiento dado el intervalo de tiempo
ofrecido ya que los jugadores no tendran movimientos muy grandes en este periodo.

Debido a esta metodologia, nos encontramos con un problema en el seguimiento de los
jugadores: ;qué ocurre si aparece un nuevo jugador que en el siguiente frame esta mas
cerca que su propio movimiento? Es decir, estamos realizando un seguimiento sobre un
determinado jugador y en el frame siguiente otro jugador se pone mas cerca de este que
el propio movimiento del jugador que estamos siguiendo.

Este caso podemos verlo en unas imagenes ya mostradas. Si observamos la imagen de
ejemplo de la ‘desunion’, en la esquina superior derecha podemos ver en el frame 1
aparece un jugador blanco y en el frame 2 el mismo jugador blanco y un jugador rojo.
Si observamos la deteccion obtenida estamos cometiendo un error ya que el punto rojo
deberia haber asignado el movimiento al punto morado y no es asi ya que el otro punto
rojo (que equivale al nuevo jugador) esta mas cerca que el verdadero movimiento (que
seria el punto morado).

Frame 1 Frame 2

Imagen 61 - Error cometido por el uso de distancia minima

Este problema es bastante dificil de eliminar porque mediante nuestro método
desconocemos el movimiento de cada jugador, de forma que los casos como el
anteriormente citado nos daran lugar a error. Una forma de paliar este problema seria
por la deteccion por colores de los equipos que hemos comentado para eliminar otros
problemas. En este caso del ejemplo, esta variacion si seria valida pero en un hipotético
caso en el que los jugadores fueran del mismo equipo seguiriamos teniendo este error.
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4.8 Esquema final del algoritmo

El esquema final del algoritmo seria el siguiente:

»

SEGMENTACION

Obtencion de bloque del

»

Si

Si

Pixel blanco
(Resto)

A
A

frame

A 4

Calculo de la distancia
simple con la distancia de
referencia

(Mayor a la
distancia
umbral RGB?

(Fuera de los
umbrales de
tonalidad?

ZUltimo pixel?

Pixel negro
(Césped)

No

4

A

DETECCION

IMAGEN

< SEGMENTADA

A

Eliminacion del logo de la cadena

A

Filtrado morfolégico: Erosion, Dilatacion y Cierre

A

Eliminacion de publico erroneo
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Caso 2. Salida de jugador
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No
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mas cercano
del frame 2

(Esta
asignado?
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Caso 1. Asociacion normal |e

Para cada coordenada v
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Rellenar simbolos y colores

Imagen 62 - Esquema global del algoritmo
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4.9 Conclusiones

Durante este tema nos hemos centrado en la explicacién del algoritmo de célculo de
movimiento que se ha desarrollado en este proyecto. Como se ha podido comprobar, el
algoritmo consta basicamente de 3 apartados bien diferenciados:

= Segmentacion, donde realizamos la diferenciacion de las distintas partes de la
imagen.

= Deteccion, al conseguir situar cada uno de los jugadores en una coordenada de
cada frame.

= Calculo de movimiento, mediante las coordenadas anteriores y la utilizacion de
dos frames consecutivos.

Estos tres apartados, como hemos comentado, se encuentran bien diferenciados aunque
son dependientes entre ellos. Por ejemplo, un error en el algoritmo de segmentacion
tendria como consecuencia un error en la deteccion y por lo tanto, un error en el calculo
de movimiento. Esta dependencia la podremos comprobar en el siguiente apartado de
resultados experimentales.

Para la realizacion del algoritmo de segmentacion se ha necesitado un tipo de filtrado
adicional al esperado. En la mayoria de los estudios un filtrado por color es lo mas
utilizado para realizar esta segmentacion. Sin embargo, debido a las necesidades
encontradas durante las fases de pruebas nos vemos obligados a realizar un filtrado
adicional por tonalidad. También ha sido necesario un cambio en el tipo de algoritmo ya
que una segmentacion pixel a pixel necesitaba mucho mas tiempo que la segmentacion
bloque sin apenas ganancia de calidad apreciable. Estos han sido los cambios mas
notables respecto al algoritmo inicial. Decir también en este apartado que el tiempo
empleado sobre ambos algoritmos mostrado es el obtenido con el ordenador portatil
utilizado. El procesador de este ordenador es bastante antiguo y por lo tanto bastante
lento comparado con los procesadores actuales. Si se utilizara un ordenador actual con
toda seguridad estos tiempos se reducirian drasticamente y por lo tanto nuestro
algoritmo mejoraria en calidad temporal.

En la apartado de la deteccion de los distintos jugadores encontrados ha sido necesario
el apoyo de la rutina de matlab de deteccion de bloques sobre fondo negro ya que nos
servia de gran ayuda con la técnica utilizada. También se han utilizado diferentes filtros
morfologicos para la mejora de la segmentacion y eliminacion de posibles errores de
esta. El resto de modificaciones realizadas sobre el algoritmo inicial se han logrado en
la fase de pruebas al lograr ver los fallos puntuales de cada tipo de partido. Por estas
modificaciones nos referimos a la eliminacion del logo (dependiente de cada
retransmision), el uso de cierre como filtro morfolégico o la eliminacion del publico
erroneo. Los errores que se cometen en este apartado son de solucion compleja y fuera
de nuestro proyecto por lo que, obviando este tipo de errores, el funcionamiento del
algoritmo es practicamente ideal.

Para la tercera parte, el algoritmo de calculo de movimiento ha sido mas complejo ya

que la realizacion del algoritmo principal ha sido propia y existen numerosos casos a
tener en cuenta. Ademads, se han llegado a contabilizar unos 17 jugadores en un mismo
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frame lo que hace que el volumen de datos manejados sea muy alto. La resoluciéon de
este apartado se ha basado en la utilizacion de un mapeo de coordenadas de los distintos
jugadores entre frames. Este mapeo se va a centrar en la obtencion de las coordenadas
mas cercanas entre frames siendo esta, a priori, la solucion mas factible. Sin embargo, la
deteccion del movimiento de los jugadores va a tener peculiaridades como la uniéon de
jugadores, la unidn a las bandas o la asignacion incorrecta de coordenadas que habra
que tener en cuenta. Ademas, debido al tipo de sistema utilizado basado en la deteccion
de movimiento sobre retransmisiones de television, se ha de tener en cuenta el
movimiento propio de la cdmara. Esto hace que el movimiento de los jugadores se
detecte en funcion de este otro movimiento por lo que también ha de ser tenido en
cuenta.

Durante la fase de pruebas se ha llegado a la conclusion de que, aparentemente, el
sistema funciona de forma bastante aceptable. Se han detectado problemas con los que
no se habia contado y se han buscado soluciones en la medida de lo posible. Se han
realizado pequenas pruebas sobre algunos fragmentos de algunos partidos sin llevar al
sistema al limite de funcionamiento y los resultados han sido positivos.

Durante el siguiente tema, el de resultados experimentales, se va a usar el sistema
sobre varios fragmentos de varios partidos y llevando al limite (en algunos casos) al
algoritmo. Este limite suele estar en el numero de jugadores que aparecen en cada frame
ya que hace que el mapeo de los jugadores se vuelva mas inestable debido a la gran
cantidad de coordenadas y a la cercania entre ellas. También se realizaran pruebas sobre
las distintas partes del algoritmo para saber qué partes funcionan mejor y cuales peor y
donde se podria mejorar. La parte mas complicada de esta fase va a estar en la forma en
que se determina si los resultados son positivos o son negativos ya que deberia ser algo
objetivo pero, debido a la alta dificultad en dar unos resultados concretos de forma
automatica, esta paso va a necesitar una comprobacion personal.
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5. RESULTADOS EXPERIMENTALES
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5.1 Introducciodn

En este apartado vamos a realizar pruebas del algoritmo sobre una serie de fragmentos
de los videos indicados en la primera parte del proyecto. Estas pruebas a realizar van a
consistir en determinar si la identificacion de los jugadores es valida, si el seguimiento
se hace de forma correcta sobre cada jugador, si la inclusion o desaparicion de los
jugadores en escena es correcta asi como los diferentes casos problematicos que hemos
visto en los apartados anteriores.

Para comprobar el buen funcionamiento y robustez del sistema vamos a realizar las
pruebas siguiendo este patron:

» 5 videos distintos
= 2 fragmentos distintos por video
= 2 segundos de duracion por fragmento

Es decir, de cada video vamos a elegir dos fragmentos aleatorios del partido (de dos
segundos cada uno) en los que se pueda realizar el seguimiento y vamos a detallar los
casos en los que funciona de manera correcta, los casos en los que falla y las causas de
estos fallos. Después de cada video tendremos detallado en forma de tabla los resultados
obtenidos.

Las distintas pruebas a las que van a ser sometidos son las siguientes:

1.- Prueba de segmentacién, en la que comprobaremos si la segmentacion de los
jugadores en el césped es correcta.

2.- Prueba de deteccion, en la que demostraremos que la deteccion de todos los
jugadores en la escena es adecuada y conforme a lo esperado.

3.- Prueba de seguimiento, en la que probaremos si el seguimiento de cada jugador ha
sido correcto y en el caso de que haya fallado se intentard buscar las causas. Tendremos
especial cuidado en comprobar que los simbolos y colores son los adecuados para cada
jugador.

4.- Tipos de errores detectados, en los que veremos para cada fragmento que errores se
han detectado.

Como se ha mencionado anteriormente, el video utilizado en la mayoria de los casos
para la fase de entrenamiento y pruebas ha sido el Liverpool — Real Madrid. Se eligio
este partido debido a la alta calidad de la imagen y la buena respuesta a la
segmentacion. En las conclusiones finales podremos ver si la calidad del seguimiento se
puede apreciar en funcion de que el video utilizado sea el de entrenamiento o de test.

Para la fase de entrenamiento y prueba del algoritmo se han utilizado fragmentos del
partido aleatorios y en los que nos enfrentiramos a los problemas habituales
encontrados como pueden ser la union de jugadores, la unién a las bandas o la pérdida
de segmentacion. Los fragmentos usados en la fase de resultados de este partido han
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sido los mismos que los usados para mostrar un algin tipo de error concreto en los
capitulos anteriores. En este caso, un frame del fragmento uno se usoé para mostrar la
aparicion de un nuevo jugador (imagen 53) y un frame del fragmento dos se uso para
mostrar un fallo en la asignacion de movimiento (imagen 61) pero en ninglin caso han
sido probados durante todo el intervalo de tiempo. Para el resto de partidos se han usado
partes aleatorias en las que hubiera variedad de movimientos y casos de error para poder
evaluar mejor la respuesta del algoritmo.

Como sabemos, el algoritmo de segmentacion lleva asociado una serie de ajustes
previos para que su funcionamiento sea dptimo. Estos ajustes son:

=  Umbral de distancia de color RGB
=  Umbral de distancia de tonalidad
= Verde inicial de referencia.

La eleccion del verde de referencia se hace de forma manual eligiendo cualquier punto
del verde del césped de cada partido. Se ha generado un cdédigo adicional que muestra
una imagen del partido y puedes elegir con un puntero cualquiera de los puntos (de
forma aleatoria). Ese pixel elegido serd el verde de referencia usado para la
comparacion de distancias.

Tanto el umbral de distancia RGB como el umbral de tonalidad (hue) son en todos los
casos muy parecidos. Se ha decidido calibrarlos en todos los casos de forma manual
para poder obtener la mejor segmentacion posible en cada caso y asi poder centrar los
resultados en el seguimiento de los jugadores. Esta calibracion se ha realizado
modificando ligeramente los umbrales en todos los casos para llegar a los mejores
resultados de segmentacion. Al comienzo de cada prueba se comentara cuales han sido
los umbrales usados en cada caso.

Una vez explicados los pasos que vamos a seguir para la fase de resultados y las
calibraciones previas realizadas antes de cada prueba vamos a intentar explicar, en la
medida de lo posible, como se han evaluado los distintos casos. Este es, principalmente,
el mayor problema encontrado en esta fase de resultados ya que esta fase debe ser lo
mas objetiva posible pero es bastante complicado conseguirlo. No se ha encontrado
ninguna forma posible de automatizar la fase de resultados y obtener un porcentaje de
acierto de forma objetiva. La forma en la que comprobamos los resultados obtenidos es
totalmente manual, supervisando los movimientos obtenidos entre cada frame y
comprobando con los frames reales que ese movimiento es el correcto. Respecto de la
segmentacion y deteccion de los jugadores, puede ser un poco mds objetiva pero
necesita también una supervision para comprobar que los jugadores segmentados y
detectados son correctos.

La forma en la que se presentan los resultados creemos que ha sido la méas conveniente
para este caso. Tenemos dos tablas de resultados:

» Tabla de resultados, en la que indicamos:
0 Frames sobre los que se realiza la prueba

0 Numero de jugadores en cada frame
O Seguimiento correcto y erréneo en cada caso
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O Salidas y entradas de jugadores
0 Porcentaje de acierto

» Tabla de notas, en la que indicamos:

Fallo y/o recuperacion de una segmentacion erronea.
Fallo y/o recuperacion de un error de doble conjunto.
Fallo y/o recuperacion de un error por union de jugadores.
Unidn de algin jugador a banda.

O O0O0OOo

En todos los casos indicados decidir si un seguimiento es correcto o erroneo o decidir si
ha habido un fallo o recuperacion de algun tipo de error es propia, en ningun caso, el
algoritmo decide si es correcto o erroneo.

Se ha elegido esta metodologia de presentacion de resultados debido a que no se ha
encontrado ningun tipo de estudio similar en el que se pudiera obtener el software ni la
metodologia usada por ellos para calcular los resultados de una forma objetiva y de esta
forma poder comparar resultados. Sin embargo, a la hora de las conclusiones
volveremos a abordar este tema y se intentara comparar en la medida de lo posible
nuestro algoritmo con los ya realizados hasta la fecha.
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5.2 Casos de prueba

Los videos sobre los que vamos a realizar las pruebas son los siguientes:

Caso 1 — Partido Liverpool — Real Madrid
Caso 2 — Partido Espafia-Rusia

Caso 3 — Partido Almeria - Valencia

Caso 4 — Partido Atlético de Madrid - Villareal
Caso 5 — Partido Barcelona — Lyon

5.2.1 Partido Liverpool - Real Madrid

Este partido es el partido que hemos utilizado de base a la hora de realizar todos los
ejemplos en el proyecto. En un equipo tenemos jugadores de color rojo y en el otro
equipo los tenemos de color blanco. En principio no deberiamos tener problemas en la
segmentacion e identificacion. El umbral usado para el calculo de la distancia es 0.2 y el
umbral HUE es 0.12

5.2.1.1 Fragmento 1 — Del frame 87610 al 87660

1.- Prueba de segmentacion

La segmentacion es correcta para la mayoria de los casos. Al comenzar el fragmento en
una esquina, tenemos una valla publicitaria de color verde que influye algo en la
segmentacion pero no afecta a los resultados. Encontramos un caso en el que un jugador
no es detectado por la segmentacion en varias ocasiones:

= — Fallo de segmentacién

" Influencia verde de publicidad

Imagen 63 - Frames 87615-87620 del Liverpool - Real Madrid

91



2.- Prueba de deteccion

La prueba de deteccion de jugadores ha sido correcta en todos los casos. Ademas el
funcionamiento ha sido 6ptimo ya que se han detectado jugadores en casos extremos
como puede ser en el borde de la escena. Solo ha fallado como consecuencia del fallo
cometido en la segmentacion.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento
Fralme Frazme en frlame en fr2ame Correcto | Erréneo | Entrada | Salida Porcentaje(%)
jugador jugador
87610 | 87615 3 4 3 0 1 0 100,0
87615 | 87620 4 5 4 0 1 0 100,0
87620 | 87625 5 5 4 1 0 0 80,0
87625 | 87630 5 5 5 0 0 0 100,0
87630 | 87635 5 5 5 0 1 1 100,0
87635 | 87640 5 5 5 0 0 0 100,0
87640 | 87645 5 5 3 2 0 0 60,0
87645 | 87650 5 6 3 2 1 0 66,7
87650 | 87655 6 6 5 1 0 0 83,3
87655 | 87660 6 6 5 1 0 0 83,3
MEDIA 87,3

Tabla 1 - Porcentajes fragmento 1 del Liverpool — R.Madrid

Notas

Fallo Recuperacion de | Fallo por doble | Recuperacién Union de Desunion de Unioén a
segmentacion | fallo segmentacién conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda

Si@) - - - - - -

- Si(1) - - - - -

si (@) - si(@) - - - -

- NO (1) - Si (1) Si (1) - -

- Si (1) - - si() - -

- Si(1) -

Tabla 2 - Notas de errores del fragmento 1 del Liverpool — R.Madrid

El porcentaje medio de aciertos en este fragmento es de 87.33% que es un porcentaje
bastante bueno. La mayor parte de los errores de seguimiento se han producido por
errores conocidos y aceptados por lo que este porcentaje se acerca a un valor 6ptimo de
seguimiento.

4.- Errores detectados
En este fragmento nos hemos encontrado con tres tipos de errores. El primero de ellos
es un error de segmentacion en el que por alguna causa, no se identifica a un

determinado jugador en la segmentacion y hace que el seguimiento se paralice hasta que
volvemos a retomarlo. En este caso el error de segmentacion se produce dos veces en
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los dos segundos que dura el fragmento y en ambos casos sobre el mismo jugador. En
las dos ocasiones coincide que el jugador se encuentra en una posicion en la que hay
una menor proporcion del color del traje que en la proporcion normal, es decir, vemos
“menos” color que el habitual. Es por esto por lo que la segmentacion falla y hace que
no se detecte ningin conjunto sobre el césped. El segundo de ellos se trata de un error
de deteccion de dos conjuntos sobre un mismo jugador y que se explicé anteriormente
en el uso del cierre como filtro morfologico. Y como tercer error nos encontramos con
la union de varios jugadores y deteccion como un solo conjunto de la que también
hemos hablado con anterioridad. En la tabla de seguimiento podremos comprobar como
para los dos primeros errores el algoritmo es inteligente y recupera el seguimiento al
siguiente frame (aunque lo identifique como un jugador distinto al que era) por lo que el
funcionamiento es mas que aceptable. Para el tercer tipo de error el fragmento no llega a
la separacion de ambos jugadores por lo que su evaluacidon no es posible.

5.2.1.2 Fragmento 2 — Del frame 11000 al 11050

1.- Prueba de segmentacion

En este caso la segmentacion ha sido Optima salvo por un fallo en el frame 11045 de
obtencion de mas de un conjunto en un jugador.

|

¥
Imagen 64 - Frame 11045 del Liverpool - Real Madrid

Sin embargo, en el siguiente frame la segmentacion es buena y se produce una
recuperacion de este error.

2.- Prueba de deteccion

Al igual que en el fragmento anterior, la deteccion de jugadores ha sido 6ptima. Se han
detectado todos los jugadores salvo en los casos de union de varios de ellos.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento
|:ralme Frazme en frlame en frzame ISRUDINY — E,g;%%? j fggﬂ; Porcentaje(%)
11000 | 11005 6 6 6 0 0 0 100,0
11005 | 11010 6 6 6 0 0 0 100,0
11010 | 11015 6 6 6 0 0 0 100,0
11015 | 11020 6 6 5 1 0 0 83,3
11020 | 11025 6 7 5 1 1 0 85,7
11025 | 11030 7 7 6 1 0 0 85,7
11030 | 11035 7 6 5 1 0 1 85,7
11035 | 11040 6 7 5 1 1 0 85,7
11040 | 11045 7 8 4 1 2 1 87,5
11045 | 11050 8 8 6 2 0 0 75,0
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MEDIA 88,9

Tabla 3 - Porcentajes fragmento 2 del Liverpool — R.Madrid

Notas
Fallo Recuperaciéon de | Fallo por doble | Recuperacién Unién de Desunién de Unién a
segmentacion | fallo segmentacién conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda
- - - Si (1)
- - - Si()
- - - Si (1)
- - - si(1)
- - - Si (1) -
- Si (1) - - Si (1)
- si (@) -

Tabla 4 - Notas de errores del fragmento 2 del Liverpool - R.Madrid

El seguimiento de este apartado ha sido satisfactorio, llegando incluso a recuperarse de
la union de dos jugadores durante 6 de los 8 intervalos. El porcentaje medio de acierto
es del 88.86% que es un porcentaje muy alto.

Sin vector de mavimiento

Imagen 65 - Desunién jugadores

En la imagen podemos ver como se produce la desunion de los jugadores en el intervalo
de frames y como en la deteccion el seguimiento de uno de ellos contintia (cruz azul
clara) y aparece un nuevo jugador que comenzara el seguimiento en ese punto (estrella
azul clara).

4.- Errores detectados

A pesar del buen funcionamiento de los puntos anteriores, podemos ver otro tipo de
problema del que también hemos hablado y que consiste en la deteccion errénea debido
a que hay un jugador mas cercano que su propio movimiento. Como apreciamos a la
derecha de la imagen, el punto rojo superior corresponde al frame 1 mientras que el rojo
inferior y los otros dos corresponden al frame 2 (nuevo jugador y fallo por deteccion
doble). Al utilizar un algoritmo que usa la distancia minima entre puntos, la asignacion
que realiza es la obtenida pero no es valida, ya que deberia asignar este punto rojo
superior al punto morado. La salida deberia ser esta:
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Imagen 66 - Seguimiento correcto ideal

Sin embargo, esta asignacion no es posible por lo comentado en el apartado en el que se
explicaba este tipo de fallo. Varios frames después este seguimiento se recupera ya que
la regla de “el movimiento del jugador es el mas cercano” vuelve a cumplirse.

5.2.2 Partido Espafia - Rusia

Este partido tiene la caracteristica de que los colores de las camisetas también son rojas
contra blancas por lo que la segmentacion no deberia de darnos demasiados problemas.
En comparacion con el caso anterior, este video tiene un césped mas vivo de forma que
podremos probar el algoritmo con otro tipo de verde. El umbral de célculo de distancia
en este caso es de 0.15 y el umbral HUE de 0.3

5.2.2.1 Fragmento 1 — Del frame 50000 al 50050

Este fragmento consiste en un movimiento normal de los jugadores en el centro del
campo. Como algo peculiar de este fragmento vamos a ver como se produce una union a
la banda de uno o dos jugadores de forma constante.

1.- Prueba de segmentacion

A pesar de tener que realizar la segmentacion sobre un césped de mayor claridad el
algoritmo ha respondido de forma satisfactoria al aumentarle el umbral HUE con
respecto al caso anterior. Sin embargo, hemos tenido un fallo de segmentacion que ha
tardado bastante en recuperar. Este fallo se ha debido a que en una zona determinada de
la linea nos encontramos con una mancha que no es identificada como césped:

Imagen 67 - Fallo en segmentacién de lineas de campo

Se puede comprobar a simple vista como hay una pequeiia mancha sobre la linea
blanca. Este fallo unido a la posterior dilatacion hace que cometamos un error de
segmentacion. Como esta linea permanece durante toda la imagen hace que la
recuperacion de este fallo sea mas lenta. Como otra posible solucién se piensa en
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ampliar el umbral del HUE pero podria afectar al resto de jugadores por lo que se
descarta.

2.- Prueba de deteccion

La deteccion ha sido muy buena en la mayoria de los casos. Nos encontramos con el
problema de la unién de los jugadores con la banda pero, como ya comentamos en su
momento, este problema es insalvable.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento
Fra}Lme Frazme en f;ame en frzame Correcto | Erréneo | ENtrada [ Salida Porcentaje(%)
jugador jugador
50000 | 50005 12 12 10 2 0 0 83,3
50005 | 50010 12 12 10 2 0 0 83,3
50010 | 50015 12 11 9 2 0 1 83,3
50015 | 50020 11 10 7 3 0 1 72,7
50020 | 50025 10 10 7 3 0 0 70,0
50025 | 50030 10 10 8 2 0 0 80,0
50030 | 50035 10 10 8 2 0 0 80,0
50035 | 50040 10 9 7 2 0 1 80,0
50040 | 50045 9 10 7 2 1 0 80,0
50045 | 50050 10 10 8 2 0 0 80,0
MEDIA 79,3

Tabla 5 - Porcentajes fragmento 1 del Espafia — Rusia

Notas
Fallo Recuperacion de | Fallo por doble | Recuperacién Union de Desunion de Unioén a
segmentacion | fallo segmentacién conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda
- - si(1) - si (1) - -
- - - NO (1) - NO (1) -
- - - NO (1) - Si (1) -
Si (1) - - NO (1) Si (1) - Si (1)
- NO (1) - NO (1) - NO (1) -
NO (1) - Si (1) - Si (1)
NO (1) Si(2) - - -
NO (1) Si (1) Si (1) - -
- Si (1) Si (2 - - - -
Si @) - Si (@) Si (1) - - Si (@)

Tabla 6 - Notas de errores del fragmento 1 del Espafia — Rusia

A pesar de encontrarnos con bastantes fallos previos (como puede ser que dos jugadores
estén practicamente todo el fragmento pegados a la banda) el seguimiento ha sido
bastante bueno. Hemos tenido varios fallos de los que hemos recuperado sin problema
(incluida una ‘desunidon’ de dos jugadores) y los porcentajes de aciertos han sido muy
buenos siendo el mas bajo del 70% y el medio de 79.3%. No son tan buenos como en el
partido anterior pero recordemos que este fue practicamente el video de entrenamiento
del algoritmo.

4.- Errores detectados
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Como error mas destacable de este fragmento obtenemos la unioén de los jugadores a la
banda. Cuando describimos el error obtenido por este fallo, comentamos que era un
error aceptado por nosotros y que la solucion se planteaba bastante compleja. Ademas,
en este caso, estd union a la banda se ha visto complementada por una unién de
jugadores por lo que el fallo ha sido en cadena.

e
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Imagen 68 - Error de unién a banda con unién de jugadores

En la imagen observamos como se ha producido una unién entre un jugador de un
equipo con otro jugador del equipo contrario. Ademas, esta uniéon se ha segmentado
junto con las vallas y el publico por lo que su deteccion es imposible.

Mencionar también el tema del arbitro. Nuestro algoritmo no diferencia por colores por
lo que el arbitro, independientemente del color que vista, sera identificado como un
jugador mas. En este caso, la vestimenta del arbitro no es la mejor de cara al buen
funcionamiento ya que al ser el amarillo un color ‘similar’ (en cuestion de distancia) al
verde realiza una segmentacion doble por ello.

5.2.2.2 Fragmento 2 — Del frame 99475 al 99525

Este fragmento se caracteriza porque es una vista de la camara oblicua de forma que los
jugadores se encuentran en una posicion que no es la habitual y en la que la cantidad de
color que hay sobre el césped para realizar la segmentacion es menor.

1.- Prueba de segmentacion
La segmentacion en este caso ha sido aceptable ya que hemos cometido dos fallos de
segmentacion de causa desconocida. En estos dos fallos el jugador no segmentado ha

sido el mismo por lo que podemos pensar que el problema se encuentra en la posicion
del jugador y no en el algoritmo.
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Imagen 69 — Error de segmentacion en frames 99490 a 99495 del Espafia — Rusia

Ademas, podemos comprobar como el marcador del resultado también es detectado
como jugador debido a su alta luminosidad pero, en este caso, nos aprovechamos de la

unién de este marcador con el publico por lo que no se detecta.

2.- Prueba de deteccion

En este fragmento la deteccion ha sido muy buena, ya que no hemos cometido ninglin
fallo por deteccion erronea.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento .
Frime Fre;me en f;ame en frzame P =— irg;?j%? j fggﬂ; Porcentaje(%)
99475 | 99480 12 12 12 0 0 0 100,0
99480 | 99485 12 12 12 0 0 0 100,0
99485 99490 12 12 12 0 0 0 100,0
99490 | 99495 12 11 9 2 0 1 83,3
99495 | 99500 11 11 10 1 0 0 90,9
99500 | 99505 11 11 2 0 0 81,8
99505 99510 11 11 2 0 0 81,8
99510 | 99515 11 11 10 1 0 0 90,9
99515 | 99520 11 11 11 0 0 0 100,0
99520 | 99525 11 11 10 1 0 0 90,9
MEDIA 92,0
Tabla 7 - Porcentajes fragmento 2 del Espafia — Rusia
Notas
Fallo Recuperacion de | Fallo por doble | Recuperacién Union de Desunion de Unioén a
segmentacion | fallo segmentacion conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda
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Si (1) - - - Si (1)

Si (1) Si (1) - Si (1) Si (1)

Si(1) - - sl (1) - NO (1)
NO (1) - - - NO (1)
Si (1) - - Si (1) si ()
- - Si (1)
si @) Si(1)

Tabla 8 - Notas de errores del fragmento 2 del Espafia — Rusia

Los resultados en este fragmento son francamente buenos ya que hemos obtenido un
porcentaje de acierto de 92%. Este es, hasta ahora, el mejor resultado de los obtenidos.
Ademas, este resultado nos dice que el algoritmo funciona bien para los casos en los
que la escena se encuentra muy poblada de jugadores ya que en la mayoria de los
frames habia entre 11 y 12 jugadores que viene a ser la mitad de los jugadores que nos
podemos encontrar en un partido de futbol.

4.- Errores detectados
Como hemos comentado en el seguimiento, en este caso hemos cometido pocos errores.

Cabe destacar que durante los 10 frames se han producido cuatro uniones de jugadores
distintas (una de ellas para el mismo par de jugadores).

Imagen 70 - Distintos tipos de union del Espafia — Rusia

5.2.3 Partido Almeria - Valencia

En este partido, antes de realizar ninguna prueba decir que nos esperamos resultados
peores a los obtenidos en los dos casos anteriores ya que la calidad del video en este
caso es algo inferior. El umbral de calculo de distancia en este caso es de 0.15 y el
umbral HUE de 0.25
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5.2.3.1 Fragmento 1 — Del frame 123075 al 123125

1.- Prueba de segmentacion

En este fragmento hemos tenido bastantes fallos de segmentacion por lo comentado
anteriormente: la calidad del video no es dptima y hace que el borde de los jugadores
sea demasiado ‘borroso’ de forma que la deteccion de los jugadores es mas complicada.
Notamos esto en que la forma de los jugadores es mas tosca comparada con los otros
dos fragmentos en los que la forma detectada era similar a la posicion del jugador. Esto
hace que cometamos muchos fallos de deteccion doble de un jugador (cometemos 7
fallos en 10 frames).

2.- Prueba de deteccion

La deteccién en este caso es aceptable, aunque viene limitada por los errores que
cometemos en la segmentacion. También cometemos excesivos fallos de deteccion
debido a la jugada observada en el fragmento: es una jugada rapida y el movimiento de
la camara es muy fluido lo que hace que cometamos bastantes errores de deteccion de
jugadores mas cercanos que el propio movimiento.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento .
Frime Fre;me en f;ame en frzame U — i’g;ﬁ%? j fggﬂ; Porcentaje(%)
10 10 8 2 0 0 10 10 80,0
10 11 7 2 1 0 10 11 80,0
11 10 6 3 1 2 11 10 75,0
10 9 9 0 0 1 10 9 100,0
9 10 7 3 1 0 9 10 72,7
10 10 5 5 2 2 10 10 64,3
10 8 5 3 0 2 10 8 70,0
8 7 1 0 0 8 88,9
9 7 1 1 0 9 88,9
9 8 1 0 0 9 88,9
MEDIA 80,9
Tabla 9 - Porcentajes fragmento 1 del Almeria - Valencia
Notas
Fallo Recuperacion de | Fallo por doble | Recuperacion Unién de Desunion de Unién a
segmentacion | fallo segmentacién conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda
- - Si (1) - Si (1) - Si (1)
si(1) - si(®) si (1) - NO (1) si (1)
- NO (1) Si (1) Si(1) - Sl (1) -
Si (1) - Si (1) - - -
- - Si(2) - si(1) - -
Si (2 - Si () Si(2) - NO (1) -
- Si(2) - Si (1) - Si @) -
Si (1) - - - - - -
- - si() - Si() - -
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Tabla 10 - Notas de errores del fragmento 1 del Almeria - Valencia

En este fragmento no hemos conseguido unos resultados muy aceptables. Como
comentamos la principio, la calidad del video es inferior pero esto no deberia influir de
manera tan significativa. Hemos conseguido un porcentaje de acierto medio del 80.9%
que, en comparacion con los resultados anteriores, no es muy bueno.

Intentaremos ver como funciona el algoritmo sobre el otro fragmento de este video para
comprobar que el tipo de jugada utilizada (con un alto movimiento de los jugadores)
influye de manera negativa en nuestro algoritmo.

4.- Errores detectados

Los errores cometidos durante el fragmento no distan de los errores cometidos en los
casos anteriores aunque en mayor proporcion. Sin embargo, se detecta también un error
que cometemos por el tipo de vista utilizada por la cdmara: al utilizar una vista tan
lejana, al acercarse al fondo se puede ver parte de la grada inferior y con la que nosotros
no hemos contado en el entrenamiento del algoritmo:

Sinvector de movimiento

Imagen 71 - Error grada inferior del Almeria — Valencia
En esta imagen podemos ver ademdas como aparte de detectarlo, obtiene dos conjuntos
lo que hace que detecte dos nuevos jugadores: uno que viene del frame anterior y tiene

movimiento (punto rojo) y otro nuevo (punto blanco).

También podemos comprobar en la imagen del frame real como la calidad de la imagen
es inferior, siendo bastante mas borrosa que los otros dos casos anteriores.

5.2.3.2 Fragmento 2 — Del frame 134150 al 134200

1.- Prueba de segmentacion
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La segmentacion ha sido bastante mejor que la anterior ya que los jugadores estaban
bastante separados y el movimiento de la cadmara no ha sido excesivamente rapido. Sin
embargo, en el ultimo frame vemos que se produce un despeje que hace mover la
camara hacia la derecha muy rapidamente. El frame resultante es muy borroso, lo que
resulta en muchos fallos de segmentacion:

Imagen 72 - Error segmentacion por rapido movimiento de camara del Almeria — Valencia

Podemos comprobar como de los 13 jugadores que deberia detectar, solo detectamos 7
conjuntos siendo uno de ellos ademas no valido (el conjunto de la derecha).

2.- Prueba de deteccion

La deteccion de los conjuntos ha sido correcta en la mayoria de los casos. Como en el
fragmento anterior, hemos cometido el error de detectar la parte inferior de la imagen
(en este caso los banquillos) por lo que detecta més conjuntos de los que en realidad
son.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento '
Fralme Fre;me en frlame en frzame PN — irg;z%? j 5323; Porcentaje(%)
12 11 10 1 0 1 12 11 91,7
11 11 10 1 0 0 11 11 90,9
11 11 10 1 0 0 11 11 90,9
11 11 2 0 0 11 11 81,8
11 12 8 3 1 0 11 12 75,0
12 11 10 1 0 1 12 11 91,7
11 11 9 2 0 0 11 11 81,8
11 12 9 2 1 0 11 12 83,3
12 12 9 3 0 0 12 12 75,0
12 13 5 7 0 0 12 13 41,7
MEDIA 80,4
Tabla 11 - Porcentajes fragmento 2 del Almeria - Valencia
Notas
Fallo Recuperacion de | Fallo por doble | Recuperacién Union de Desunion de Unioén a
segmentacion | fallo segmentacién conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda
si (@) - si) Si (1) Si (1) si () -
- NO (1) Si (1) - - - -
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NO (1) - si (1) -

- NO (1) - - si (1) -
si (@) NO (1) - - - NO (1)
NO (1) - Si (1) - - - Si (1)

NO (1) - - Si (1) -
- NO (1) - - - NO (1)
Si(1) NO (1) - - - NO (1)
Si (4) NO (2) NO (1)

Tabla 12 - Notas de errores del fragmento 2 del Almeria - Valencia

El seguimiento obtenido en este fragmento ha sido similar al anterior, obteniendo un
porcentaje de acierto del 80.4% por lo que podemos deducir que tanto la calidad de la
imagen como el movimiento rapido de la cdmara influyen de manera negativa en
nuestro algoritmo. Creemos que influye en mayor medida la calidad de la imagen ya
que en los fragmentos anteriores también teniamos movimientos rapidos de camara y
los resultados no se degradaban de manera tan significativa.

Comentar también que el Gltimo intervalo influye mucho en el resultado final ya que, en
ese intervalos en concreto, obtenemos un porcentaje de acierto del 41.7%. Este
porcentaje es bajisimo comparado con el resto de porcentajes obtenidos. Si realizdsemos
la media con los nueve primeros intervalos obtendriamos una calidad del 84.7% mas
cercano a los casos anteriores.

4.- Errores detectados
Al igual que en el otro fragmento de este mismo partido, hemos cometido el error de

detectar como conjuntos la parte inferior de la imagen que en este caso se trata de los
banquillos de los equipos.

5.2.4 Partido Atlético de Madrid - Villareal

Los colores de cada equipo son amarillo y rojiblanco por lo que no deberiamos tener
problemas en la segmentacion. La calidad de la imagen en este caso es mejor que en el
caso anterior por lo que la deteccion deberia ser buena también. El umbral de célculo de
distancia en este caso es de 0.2 y el umbral HUE de 0.3

5.2.4.1 Fragmento 1 — Del frame 98150 al 98200

1.- Prueba de segmentacion

La segmentacion no es la esperada ya que hemos cometido més fallos de los esperados,
sobre todo en las lineas blancas del campo. Como podemos comprobar en la siguiente
imagen, hemos obtenido conjuntos en zonas donde deberia haber funcionado la
segmentacion:
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Imagen 73 - Error de segmé-ﬁ'taci()n en Atlético de Madrid - Villareal

El error que cometemos en estos casos es la segmentacion y posterior deteccion de mas
conjuntos de los necesarios pero no implica una perdida de calidad en el seguimiento de
los jugadores salvo en los casos en los que esos conjuntos se encuentren cercanos a
algtn jugador. Se ha querido mostrar en este caso como afectaria el dejar el logo de la
cadena al seguimiento de los jugadores. En este caso la afectacion es minima, ya que el

logo se encuentra muy lejano a los jugadores.

2.- Prueba de deteccion

En este caso, la deteccion ha sido muy buena ya que se detectan todos los conjuntos
identificados en la segmentacion (incluidos los conjuntos erroneos indicados en el punto
anterior). Posteriormente, podremos ver como estas detecciones de errores de
segmentacion tendrdn como consecuencias un seguimiento erréoneo en algunos casos.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento
Fralme Frazme en frlame en frzame Correcto | Erréneo | ENtrada [ Salida Porcentaje(%)
jugador jugador
8 8 8 0 0 0 8 8 100,0
8 8 7 1 0 0 8 8 87,5
8 8 7 1 0 0 8 8 87,5
8 8 6 2 0 0 8 8 75,0
8 8 6 2 0 0 8 8 75,0
8 8 7 1 0 0 8 8 87,5
8 8 8 0 0 0 8 8 100,0
8 8 8 0 0 0 8 8 100,0
8 8 7 1 0 0 8 8 87,5
8 8 8 0 0 0 8 8 100,0
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MEDIA 90,0

Tabla 13 - Porcentajes fragmento 1 del Atlético de Madrid - Villareal

Notas
Fallo Recuperacion de | Fallo por doble | Recuperacion Unién de Desunion de Unién a
segmentacion | fallo segmentacién conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda
- - - - si(1) - -
- - - - - NO (1) -
Si (1) - - - - NO (1) -
- NO (1) - - - NO (1) -
- si (1) - - - NO (1) -
- - - - - Si(@@) -
- - Si(1) - - - -
- - - si@) - - -

Tabla 14 - Notas de errores del fragmento 1 del Atlético de Madrid - Villareal

En este fragmento hemos obtenido un porcentaje de acierto del 90%. Este resultado es
muy bueno, aunque debemos tener en cuenta que para este calculo no hemos tenido en
cuenta el seguimiento realizado sobre conjuntos que no son jugadores indicados en la
imagen anterior. Por el contrario, si que hemos tenido en cuenta el caso en el que algiin
jugador fallase por estos conjuntos. También hemos cometido algin error de
seguimiento en algunas recuperaciones, como por ejemplo al recuperarse de un doble
conjunto la asignacion no ha sido la adecuada.

Sin vector de movimiento

Imagen 74 - Error de seguimiento provocado por recuperacién de doble conjunto
4.- Errores detectados

Como hemos mostrado en los puntos anteriores, los errores mas destacados en este caso
son varios:

» Deteccion de conjuntos erroneos, siendo lineas del campo y logo de cadena las
partes de la imagen detectadas que no deberian haberlo sido.

* Una unidn de jugadores, que se reproduce durante 5 intervalos pero del que
conseguimos recuperarnos y continuar con el seguimiento.

= El fallo por doble conjunto, que es el mostrado anteriormente.
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5.2.4.2 Fragmento 2 — Del frame 139300 al 139250

1.- Prueba de segmentacion

En esta caso hemos cometido los mismos errores de segmentacion que obteniamos en el
fragmento anterior. Estos errores consisten en la deteccion de las lineas de campo como
conjuntos. Se supone que modificando los umbrales de color y luminosidad deberia
poder eliminar estas detecciones pero se ha probado con numerosos valores no
consiguiendo mejorar los resultados. Para el célculo del seguimiento no seran tenidos en
cuenta estos errores salvo que afecten a la deteccion de algin jugador. En la siguiente
imagen vamos a ver un ejemplo de esto que comentamos:

Imagen 75 - Deteccidn de lineas errdéneas del Atletico de Madrid - Villareal
2.- Prueba de deteccion
La deteccion de los jugadores ha sido correcta. Se han detectado los conjuntos de forma
adecuada en todos los casos salvo uno de ellos que debido a su posicion (pegado a la
banda superior) ha sido incluido en ese conjunto y, por tanto, obviado en el
seguimiento.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento
Frame | Frame | enframe | enframe i Entrada Salida | Porcentaje(%)
1 5 1 2 Correcto | Errébneo jugador jugador
13 13 12 1 0 0 13 13 92,3
13 12 12 1 0 1 13 12 92,9
12 12 11 1 0 0 12 12 91,7
12 12 10 2 0 0 12 12 83,3
12 12 11 1 0 0 12 12 91,7
12 9 8 2 0 2 12 9 83,3
9 9 9 0 0 0 9 9 100,0
9 9 8 1 0 0 9 9 88,9
9 9 8 1 0 0 9 9 88,9
9 9 9 0 0 0 9 9 100,0
MEDIA 91,3

Tabla 15 - Porcentajes fragmento 2 del Atlético de Madrid - Villareal

Notas
Fallo Recuperacion de | Fallo por doble | Recuperacién Union de Desunion de Unioén a
segmentacion | fallo segmentacién conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda
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si (1)

si (1)
- Si()
Si (1) - - - - - Si (1)
- Si (1) - - - - Si (1)
Si (1) -
- si(1) - -
si() - Si() -
Si (1) - NO (1)

NO (1)

Tabla 16 - Notas de errores del fragmento 2 del Atlético de Madrid - Villareal

Como se ha mencionado anteriormente, los errores detectados por los problemas de
segmentacion de las lineas no se han incluido en los célculos si no influyen en la
deteccion de los jugadores. Es por esto por lo que conseguimos, aparentemente, unos
resultados tan buenos en la tabla, con un porcentaje de acierto del 91,3% siendo el
segundo mejor porcentaje hasta el momento. Si incluyéramos los errores detectados
causados por las lineas blancas del campo, este porcentaje se reduciria en gran medida,
pero la idea de la calidad del seguimiento se perderia ya que estos errores se producen
por una mala segmentacion y no por un mal seguimiento.

4.- Errores detectados

Como error mas destacable en este fragmento tenemos la segmentacion erronea de las
lineas comentada antes. Del resto de errores tipicos tenemos una deteccion de un doble
conjunto y una uniéon de un jugador a la banda. De estos dos problemas conseguimos
recuperarnos sin problema con el paso de los frames.

5.2.5 Partido Barcelona - Lyon

Este partido se caracteriza por tener tomas de cdmara muy lejanas de forma que los
jugadores son mas pequefios con respecto al campo. En principio no deberia de
suponernos un problema pero, como veremos a continuacion, los resultados no son tan
satisfactorios como en los fragmentos anteriores. El umbral de célculo de distancia en
este caso es de 0.15 y el umbral HUE de 0.3

5.2.5.1 Fragmento 1 — Del frame 123175 al 123225

1.- Prueba de segmentacion

Gran parte de la culpa de que los resultados obtenidos no sean aceptables es la
segmentacion. En este fragmento cometemos muchos mas errores de segmentacion que
en el resto y es debido a la distancia que hay entre la camara y los jugadores: a mayor
distancia, los jugadores son mas pequeios y la segmentacion por color es peor.
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Imagen 76 - Errores de segmentacion en intervalo 3 del Barcelona-Lyon

En la imagen podemos ver como tras el paso de 0.2 segundos el algoritmo de
segmentacion falla y no reconoce a tres jugadores que en el frame anterior si lo hacia.
Ademas podemos ver también que determinados jugadores no eran reconocidos en
ninguno de los dos frames ya que en la parte cercana al marco del primer frame
identifica a 4 jugadores mientras que deberia identificar a 6. El nimero de fallos de
segmentacion que cometemos en este intervalo es muy alto, llegando a cometer 9 fallos
en los 2 segundos que dura el intervalo.

2.- Prueba de deteccion

La deteccion en general ha sido buena, ya que la deteccion de los jugadores como
conjuntos es aceptable aunque a consecuencia de la mala segmentacion obtendremos
una mala deteccidon y un mal seguimiento.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento '
Fralme |:razme en frlame en frzame PN —— i,g;?j%? j l?;gggr Porcentaje(%)
123175 | 123180 12 12 7 5 0 0 58,3
123180 | 123185 12 13 9 3 1 0 76,9
123185 | 123190 13 13 7 6 0 0 53,8
123190 | 123195 13 13 9 4 0 0 69,2
123195 | 123200 13 15 9 4 2 0 73,3
123200 | 123205 15 15 13 2 0 0 86,6
123205 | 123210 15 15 13 2 0 0 86,6
123210 | 123215 15 14 11 3 0 1 80
123215 | 123220 14 14 12 2 0 0 85,7
123220 | 123225 14 14 12 2 0 0 85,7
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MEDIA 75,6

Tabla 17 - Porcentajes fragmento 1 del Barcelona - O.Lyon

Notas
Fallo Recuperacion de | Fallo por doble | Recuperacion Unién de Desunién de Unién a
segmentacion | fallo segmentacion conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda
Si (4) Si(2) - - - - Si(1)
- NO (2) - - - Si (1)
Si(3) NO (2) - - - - Si (1)
- Si (2) - NO(3) - - - - Si (1)
Si(1) Si(1)-NO(2) - - - - si (@)
- Si(2) - - si() - Si(1)
- - - - si() - Si@@)
Si(1) - - - si (1) si(@) Si(1)
- si() - - - NO (1) si (@)
- NO (1) si (@)

Tabla 18 - Notas de errores del fragmento 1 del Barcelona - O. Lyon

Los fallos en la segmentaciéon hacen que durante los primeros intervalos cometamos
muchos fallos, como por ejemplo en el intervalo 3 mostrado en el que tenemos un
porcentaje de acierto del 53%. Sin embargo, conseguimos que se recupere
automaticamente de estos fallos iniciales teniendo un porcentaje de acierto de los 5
intervalos Ultimos (de 6 al 10) entre el 80% y el 86%. Por lo tanto, los resultados son los
peores hasta el momento pero como parte positiva logramos recuperarnos en la mayoria
de los casos hasta obtener un porcentaje de acierto cercano al habitual. Los fallos
iniciales unidos a la recuperacion posterior hace que tengamos un porcentaje de acierto
medio del 75.6%, el mas bajo hasta el momento.

4.- Errores detectados
Los errores mas repetidos en este fragmento han sido por segmentacion. En la imagen

de las pruebas de segmentacion podemos ver un ejemplo y en esta otra imagen podemos
ver un error de seguimiento derivado de un error de segmentacion:

Sin vector de movimiento

Imagen 77 - Error de deteccion derivado de un error de segmentacion del Barcelona-Lyon

Podemos comprobar como el logo de la cadena es detectado pero no incluido en el
publico por lo que al hacer el seguimiento la asignacion falla y se asigna al jugador.
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5.2.5.2 Fragmento 2 — Del frame 34300 al 34350

1.- Prueba de segmentacion

Al igual que en el fragmento anterior, hemos cometido unos fallos de segmentacion
iniciales pero de los que hemos recuperado al siguiente frame. Ademas, el nimero de
fallos de segmentacion en este caso es mucho menor, llegando en algunos casos a tener
15 jugadores en la imagen y el algoritmo de segmentacion funcionar de forma perfecta
(segmentado todos los conjuntos posibles). También hemos de afiadir que en este caso
la camara se encontraba a una distancia menor por lo que la segmentacion obtiene
resultados mejores.

2.- Prueba de deteccion

La deteccion también ha sido oOptima en este fragmento. Como hemos venido
mencionando en todas las pruebas, la deteccion depende en gran medida de la
segmentacion. Al tener buenos resultados en la segmentacion, hace que la deteccion de
conjuntos sea también buena.

3.- Prueba de seguimiento

Los resultados obtenidos en este caso han sido los siguientes:

Frames Jugadores | Jugadores Seguimiento No seguimiento
Frame | Frame | enframe | enframe ) Entrada Salida | Porcentaje(%)
1 > 1 2 Correcto | Erréneo jugador jugador
34300 | 34305 15 15 12 3 0 0 80
34305 | 34310 15 14 11 3 0 1 80
34310 | 34315 14 15 14 0 1 0 100
34315 | 34320 15 15 15 0 0 0 100
34320 | 34325 15 15 15 0 0 0 100
34325 | 34330 15 15 14 1 0 0 93,3
34330 | 34335 15 16 13 2 1 0 87,5
34335 | 34340 16 17 13 3 1 0 82,4
34340 | 34345 17 17 14 3 0 0 82,4
34345 | 34350 17 17 16 1 0 0 94,1
MEDIA 90
Tabla 19 - Porcentajes fragmento 2 del Barcelona - O.Lyon
Notas
Fallo Recuperacion de | Fallo por doble | Recuperacién Union de Desunion de Unioén a
segmentacion | fallo segmentacién conjunto doble conjunto | jugadores jugadores banda
Si(2) Si (1) - - si (1) Si(1) -
Si(2) NO (1) - - - - -
- Si(3) - - - - -
- - - - Si (1) - -
- - - - Si(2) - -
SIEEN) - - - - NO (2) -
- NO (1) - - - NO (2) -
- sl (1) - - - Si(1)-NO (1) -
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Tabla 20 - Notas de errores del fragmento 2 del Barcelona - O. Lyon

Si medimos los datos medios de los aciertos para poder comparar resultados con los
fragmentos anteriores, llegamos a un porcentaje medio de acierto del 89.96%. Este
resultado es muy bueno si tenemos en cuenta que en el fragmento anterior de este
mismo partido obtuvimos un 75.6%. Pero lo que llama la atencion en este caso es que
hemos obtenido durante 3 fragmentos seguidos un porcentaje de acierto del 100% con
15 jugadores sobre el campo. Estos resultados son muy buenos ya que el algoritmo
funciona de manera perfecta durante un intervalo de tiempo con una gran carga de
jugadores (15 de 23).

Sin vector de movimiento

Imagen 78 - Seguimiento sin errores (intervalo 4) del Barcelona - Lyon

4.- Errores detectados

Los errores no han sido muchos y entran dentro de los casos habituales.
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5.3 Comparativa de resultados

Los resultados obtenidos se muestran en la siguiente tabla:

Partido Fragmento 1 | Fragmento 2 | Media

Liverpool — Real Madrid 87.3% 88.9% 88.1%
Espaia — Rusia 79.3% 92% 85.65%
Almeria — Valencia 80.9% 80.4% 80.65%
Atlético de Madrid — Villareal 90% 91.3% 90.65%
Barcelona — O. Lyon 75.6% 90% 82.8%

Tabla 21 - Comparativa resultados

Como hemos podido comprobar a lo largo de las distintas pruebas, los resultados han
sido bastante buenos ya que obtenemos unos porcentajes de acierto bastante altos con
un minimo del 80% aproximadamente en la mayoria de los casos.

También debemos tener en cuenta que muchos de los errores cometidos se conocian
antes de realizar las pruebas y sabiamos que debiamos tenerlos en cuenta. Estos errores
serian la unidon de los jugadores a las bandas o la unién de los jugadores cuando se
encuentran muy cercanos. Estos errores podrian ser eliminados con mas desarrollo del
algoritmo pero se sale de las pretensiones de este proyecto.

A modo especifico en los resultados podemos resaltar los buenos resultados que hemos
obtenido en los dos fragmentos del Atlético de Madrid — Villareal, con un 90.65% de
porcentaje de acierto medio. Nos llama la atenciéon ya que ha obtenido mejores
resultados incluso que el partido Liverpool — Real Madrid que nos ha servido la mayoria
de las veces como video de entrenamiento.

También destacamos los partidos Espafia — Rusia y Barcelona — O.Lyon ya que los
resultados de los dos fragmentos son muy dispares por lo que, aunque calculemos el
valor medio, no podemos usarlo para darlo como resultado final ya que podria ser
erroneo. En los otros tres casos los resultados en ambos fragmentos han sido similares
por lo que si nos podria dar idea del resultado final.

Sin embargo, ain teniendo en cuenta estos dos partidos con un menor porcentaje de
acierto, el peor resultado obtenido en todas las pruebas es de 75.6% que nos indica
aproximadamente que de cada 4 jugadores detectariamos 3 que es una proporcion
aceptable.
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5.4 Conclusiones

Como se ha mencionado en la introduccidon a este tema, la dificultad principal que
encontramos en este proyecto a la hora de mostrar unos resultados se basa, sobre todo,
en acompafiar de la mayor objetividad posible a estos resultados. Como también se ha
mencionado, esta tarea es muy dificil de conseguir debido, principalmente, a la
dificultad de encontrar un testeo automatico que indique la veracidad de los resultados
obtenidos. Por lo tanto, creemos que la opcion elegida podria ser aceptable teniendo en
cuenta el resto de estudios similares hasta la fecha. Esta forma esta dotada de una gran
subjetividad pero no se ha encontrado una tactica mejor para dotar a los resultados de un
porcentaje de acierto o de fallo, de las recuperaciones ante fallos o de los errores mas
habituales.

Durante el estudio previo del estado del arte en lo que se refiere a la investigacion del
seguimiento de jugadores en partidos de futbol mediante videos de television no se
encontré ninguin tipo de prueba uniforme a todos los casos por lo que, ademas, la
comparativa entre estudios se hace mucho mas confusa. En la mayoria de los casos, los
investigadores introducen sus resultados sin redactar la forma en la que los han obtenido
por lo que tampoco pudimos seguir un guion de pruebas similar a alguno de los casos
para poder comparar resultados y asi obtener la calidad de nuestro algoritmo por medio
de la comparativa.

Respecto a los resultados obtenidos, de forma personal consideramos que los resultados
han sido bastante buenos. De forma numérica, se ha probado para cuatro casos de test y
el de pruebas y los resultados han sido muy similares en todos ellos lo que indica un
buen entrenamiento del algoritmo. Como se ha citado en el apartado anterior, en todos
los casos hemos obtenido como minimo un 80% de porcentaje de acierto que, como
veremos un poco mds adelante, es un porcentaje elevado. Ademads, en los errores
detectados como aceptables en la mayoria de los casos el algoritmo recuperaba el buen
funcionamiento de forma automadtica (caso de desuniones de jugadores o fallos de
segmentacion) mientras que en los errores irreversibles (union de jugadores por color o
unién a la banda) se ha pensado en posibles soluciones aunque no implementadas por
falta de tiempo en este proyecto. Por lo tanto, el nimero de errores cometidos por causa
desconocida es muy bajo y esto hace que los errores habituales estén acotados por lo
que se podria mejorar el algoritmo con mas dedicacién, lo que hace el algoritmo
bastante prometedor en un corto-medio plazo de tiempo.

Si intentamos comparar nuestros resultados con los obtenidos por otros investigadores,
nos chocamos con la forma de obtener estos resultados: en ninguno de los casos se
explica los métodos usados. Por lo tanto, lo inico que podemos hacer es intentar
comparar nuestros resultados con los resultados obtenidos por otros estudios de la forma
mas ambigua posible: esto es, mediante la comparativa por porcentajes de acierto o de
error. Recordamos que esta comparativa no es del todo aceptable ya que los métodos
usados puede que no hayan sido los mismos por lo que podemos estar comparando dos
algoritmos distintos. En este caso, se va a tratar de comparar los resultados obtenidos de
forma abstracta sin tener en cuenta el algoritmo que lo consigue.
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En [16] y [19] los algoritmos usados son similares a los nuestros. El caso de [16] utiliza
una segmentacion muy similar a la usada por nosotros, no asi con el seguimiento de los
jugadores. En el estudio [19] se basa en el entrenamiento del algoritmo con modelos de
jugadores aunque la segmentacion esta basada también en el modelo de color y filtros
aunque para la deteccion y seguimiento utiliza entrenamientos con modelos
preestablecidos. Sin embargo, en ambos casos los resultados obtenidos son mostrados
de forma abstracta con porcentaje de acierto o precision.

Para el caso [16] obtiene dos tipos de resultados: un resultado para el seguimiento de
todos los jugadores y otro para el seguimiento de aquellos que no tienen ningln
problema (unién de jugadores, unién a lineas de campo, etc..). Para comparar con
nuestro caso, tomaremos la primera opcion:

Recall Precision
WVideo 1 12.7% 62.3%
WVideo 2 60.1% 76.3%
Overall 64.0% 66.9%
Imagen 79 - Tabla de resultados del estado del arte®

En este caso, la comparativa es muy favorable para nosotros ya que, tanto para los dos
resultados concretos como para el resultado medio nuestro algoritmo obtiene mejores
resultados obteniendo, en el peor de los casos, una precision similar.

Para el estudio realizado en [19] los resultados son muy buenos, mejorando bastante a
los resultados obtenidos por nosotros:

= INF 1 R(%) | TA[) | TB(%) = N R | TAE) | TB()
R 8293 | 17.07 | 0.00 R 97.12 | 288 | 0.00
TA 038 | 9830 | 132 TA 123 | 9775 | 102
TE 000 | 231 9769 TB 318 | 123 | 9559

Imagen 80 - Tabla de resultados del estado de arte 11%*

En este caso, se ha obtenido un porcentaje de acierto minimo del 95,59% muy por
encima de nuestro mejor porcentaje de acierto. Sin embargo, hemos de decir que para la
obtenciéon de estos resultados en este estudio solo se han utilizado los jugadores
detectados y segmentados de forma correcta por lo que esos errores no son tenidos en
cuenta. En este caso, la comparativa nos es posible ya que nosotros no hemos realizado
de esta forma las pruebas, en [19] se han separado los resultados por segmentacion-
deteccion y seguimiento mientras que en nuestro caso se ha unido todo.

%% Imagen obtenida de [16]
?! Imagen obtenido de [19]
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6. CONCLUSIONES Y LINEAS
FUTURAS
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6.1 Conclusiones

Cuando comenzamos el estudio previo de este proyecto fin de carrera nos dimos cuenta
de que la deteccion y seguimiento de jugadores en partidos de fltbol, a pesar de ser un
campo bastante estudiado, no iba a ser una tarea facil debido, sobre todo, a la alta
complejidad de realizar algoritmos de procesado de imagenes.

Durante la fase de investigacion se encontraron diversos tipos de estudios relacionados
con el tema tratado en este proyecto: desde simples algoritmos de segmentacion del
campo hasta complejos desarrollos de seguimiento de jugadores. Ademads, pudimos
comprobar como estos algoritmos de seguimiento son usados por determinadas
empresas de forma comercial para obtener soluciones a las necesidades propuestas por
equipos deportivos de alto nivel. También comprobamos, por ejemplo, que los
kilometros recorridos por un jugador se calculan con un algoritmo de seguimiento lo
que nos hizo presuponer que estos algoritmos nos los podemos encontrar también de
forma cotidiana aunque no nos hayamos parado a pensarlo. Esta fase previa de estudio,
nos hizo prever que el campo sobre el que ibamos a investigar no era un campo
inexplorado ni novedoso aunque si nos encontramos con bastantes lineas de trabajo
abiertas a mejoras. Lo que si pudimos identificar de forma mas genérica al realizar este
estudio previo es que existen tres vias de estudio en este tipo de proyectos:

» Seguimiento con vision total del campo (caso usado por las empresas
profesionales)

» Seguimiento por vision de las retransmisiones “en bruto”

* Seguimiento por vision de television

La complejidad de cada una de las vias de estudio va en aumento, ya que conseguir un
seguimiento aceptable se hace mas complicado a medida que los videos utilizados se
vuelven mas genéricos y no tan adaptados a las necesidades concretas.

Por lo tanto, se decide elegir la tercera de las vias de estudio ya que a priori es la via
menos desarrollada y con mas posibilidad de mejora. Ademads, de cara a la creacion de
la base de datos necesaria para el estudio, la obtencion de videos de partidos de futbol
retransmitidos es mas sencilla que cualquiera de las otras dos vias (para el primer caso
es inviable). Por lo tanto, la diferencia principal en nuestro estudio con el resto se basa
en la dificultad de obtener un seguimiento sin necesidad de tener un hardware especifico
o una forma de captura de imagen concreta. Y todo esto obteniendo unos resultados
medibles y razonables.

Como objetivo principal nos planteamos detectar el movimiento de cada uno de los
jugadores usando la captura de la emision de partidos de la television. Debido a la alta
dificultad de realizar un sistema online, se descartd esta opcion y se opto por desarrollar
el sistema partiendo de unos videos conocidos.

Como se puede comprobar en el indice de este proyecto, se ha intentado dividir el

desarrollo de algoritmo en tres partes bien diferenciadas aunque con mucha relacion
entre si. Estas tres partes son:
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= Segmentacién del campo, en la que intentamos transformar cada frame del video
original en un frame ‘binario’ en el que por un lado tengamos el césped y por
otro el resto de la imagen.

= Deteccion de los jugadores, intentando asignar a cada jugador detectado una
coordenada para poder posicionarlo sobre la imagen y detectar el movimiento.

= Célculo de movimiento, a partir de las posiciones anteriores y mediante un
algoritmo de asociacion de puntos.

Durante la fase de segmentacion nos hemos apoyado con bastante frecuencia en los
estudios previos ya que, independientemente del tipo de seguimiento escogido, la mayor
parte de ellos realizaban la segmentacién como primer paso. Incluso hemos encontrado
textos en los que Unicamente se realizaban algoritmos de segmentacion. Como se ha
comentado durante el tema, el tipo de segmentacion escogida se basa en el color de los
pixeles y en la distancia entre la representacion RGB de cada pixel. Esto hizo que nos
encontraramos con el primer problema: elegir el pixel de referencia para realizar la
comparativa. Como solucion, se optd por la mas sencilla aunque menos deseable ya que
deberiamos introducir de forma manual y a modo de configuracion previa este pixel de
referencia. El otro problema grave con el que nos enfrentamos fue el tiempo. Nuestro
algoritmo inicial basado en la comparativa pixel tenia un tiempo de procesamiento muy
alto por lo que el tiempo obtenido para segmentar cada frame era bastante mas grande
del esperado. La solucidon tomada (realizar la segmentacion bloque) fue muy buena ya
que el tiempo de procesamiento adquirid unos valores mas realistas. Después de
encontrar solucion a varios problemas mas nos encontramos con una segmentacion de
frames de calidad y pasando a la siguiente fase.

La fase de deteccion de los jugadores se apoyd basicamente en dos aspectos. Por un
lado tenemos el descubrimiento de una rutina de Matlab que encajaba a la perfeccion
con el etiquetado necesario de los jugadores. Esta rutina adquiere un valor especial en
esta fase ya que implementa basicamente la idea principal necesaria para realizar esta
fase de deteccion. En el otro lado tenemos el uso de filtros morfologicos para mejora de
la imagen inicial obtenida. Estos filtros hacen que determinados errores que podriamos
cometer en la segmentacion queden eliminados llegando a obtener un incremento de
calidad notable. Esta fase ha sido la méas compleja en el desarrollo ya que se tenia que
adecuar en gran medida a los resultados obtenidos durante la fase de entrenamiento y
pruebas y eran necesarias modificaciones sobre problemas que nos ibamos encontrando
sobre la marcha. En el apartado de problemas encontrados de este capitulo podemos
comprobar todos estos problemas concretos.

En la fase de calculo de movimiento hemos tenido menos problemas ya que la fase
anterior tenia como salida las coordenadas de cada uno de los jugadores en los frames
consecutivos por lo que hubo que implementar simplemente un algoritmo de asignacion
entre coordenadas correcto. El mayor problema que nos encontramos en esta fase fue
distinguir la diferencia entre el movimiento de los jugadores en la imagen y el
movimiento real. Esta diferencia provenia del propio movimiento de la camara de
television. La solucién tomada en este caso fue calcular un ‘posible’ movimiento de la
camara y utilizarlo como corrector aunque se han dejado ambas implementaciones en
funcioén de las necesidades futuras de cada caso.
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Una vez realizado el algoritmo y complementado con una fase de pruebas y testeo
inicial se continu6 por la fase de obtencion de resultados. Al comienzo del desarrollo
de este sistema no pensamos que esta fase nos llevaria tanto esfuerzo ya que no
detectamos el problema principal de esta fase en este tipo de sistemas y que consistia en
la forma en la que evaluariamos estos resultados. Como ya se ha mencionado, esta
evaluacion de resultados es bastante subjetiva mientras que la teoria indica que las
pruebas deberian ser lo mas objetivas posible. Sin embargo, rastreando los diferentes
estudios similares al nuestro ha sido imposible encontrar una implementacion razonable
de esta fase de pruebas que pudiéramos utilizar o por lo menos comparar. En la mayoria
de los casos los investigadores eligen una forma de evaluacion propia (en ningun caso
totalmente objetiva) y evaluan los resultados a partir de ellas por lo que la fase de
comparacion en este caso ha sido practicamente nula. En lo que concierne a nuestro
caso, la fase de resultados ha intentado ser lo mas objetiva posible dentro de los limites
reales. Es complicado evaluar si un seguimiento de un determinado jugador ha sido
correcto sin recurrir a la supervision humana.

Tras realizar todos los pasos anteriores, solo queda la fase de evaluacion de resultados.
En esta fase ha quedado reflejado que estamos bastante satisfechos con los resultados
obtenidos ya que en todos los fragmentos usados los resultados de las pruebas han sido
muy buenos.

Entre los aspectos positivos del proyecto destacamos el trabajo de la fase de
segmentacion, en la que hemos tenido que llegar hasta el mas bajo nivel de la imagen
(color de cada pixel) para obtener un frame adecuado a nuestras necesidades. También
destacamos las diferentes decisiones tomadas a todos los problemas encontrados, ya que
en la mayoria de los casos se ha llegado a compromisos entre el trabajo necesario y el
impacto en los resultados asi como el orden seguido en el desarrollo del sistema, ya que
hemos seguido un orden adecuado y lineal hasta obtener unos resultados similares a los
esperados. También nos gustaria detallar la gran respuesta recibida por parte de Asier
Zubillaga (responsable de Amisco Espafia) en la tarea de investigacion inicial al
contestarnos a determinadas dudas surgidas sobre el funcionamiento de su algoritmo
comercial.

Entre los aspectos negativos del proyecto cabria destacar la imposibilidad de desarrollar
soluciones mas elegantes a determinados tipos de problema por falta de tiempo o por
aumento excesivo de la carga del proyecto. Dentro de este apartado englobamos, por
ejemplo, la interaccion manual inicial o la division por color de los distintos jugadores y
arbitro. Estos aspectos negativos serdn mostrados (con breves ideas surgidas) en las
lineas futuras para ser tenidas en cuenta en estudios posteriores que sigan la linea de
trabajo marcada durante todo este proyecto.
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6.2 Lineas futuras

6.2.1 Sobre el algoritmo

Como se ha mencionado en las conclusiones al apartado de resultados y en las
conclusiones finales del apartado anterior, los resultados obtenidos son muy buenos y
bastante prometedores. Son muy buenos ya que la precision obtenida en la mayoria de
los casos supera los resultados esperados y son prometedores porque ain hay bastante
margen de mejora del algoritmo. Como lineas futuras se van a comentar tres tipos de
casos que nos hemos encontrado y en los que se ha intentado dotar de una solucion pero
no se han implementado debido al alto coste temporal de desarrollo asociado.

Como primer aspecto a mejorar en nuestro algoritmo obtenemos la carga manual inicial
del verde de referencia. En nuestro algoritmo este verde de referencia es introducido de
forma manual por lo que se deberia intentar automatizar por completo este paso inicial.
Esta solucion entra dentro de lo aceptable, ya que podria considerarse una configuracion
previa del algoritmo aunque se penso otra posible implementacion alternativa en la que
no fuera necesario esta configuracion inicial. La alternativa era comenzar con un verde
de referencia fijo (que podria ser el verde puro RGB=[0,255,0]) e ir calculando un verde
de referencia en cada frame, que tuviera en cuenta todos los pixeles detectados como
césped. Inicialmente el umbral de deteccion seria mayor ya que habria mas distancia
entre el verde puro y el de cada pixel aunque este umbral deberia irse reduciendo
conforme fuéramos consiguiendo un verde de referencia ideal. De modo esquematico
seria algo como esto:

Frame Frame 1 Frame 2 Frame 3 Frame 4
Verde de |:|
f }
referencia Verde = . - . - .
puro
Verde inicial Similar al verde Verde de
de referencia referencia
deseado
Umbral ™ ™ ) )

Tabla 22 - Esquema obtencién verde de referencia

A partir del frame 3, el cuadro de pixeles similares al de referencia seria mucho mas
amplio ya que cada vez los pixeles serian mas similares al de referencia, no se ha puesto
por motivos de espacio. Esta opcion llevaria asociada un coste de estabilizacion del
verde de referencia por lo que habria que estudiar que seria mas costoso: el tiempo de
estabilizacion o la introduccién del pixel de forma manual.

En el segundo aspecto mejorable del algoritmo nos encontramos con la separacion de
los jugadores en la segmentacion por colores del uniforme. Como ya se ha comentado,
nuestro algoritmo no distingue los colores de los uniformes por lo que tanto el arbitro
como los jugadores de ambos equipos no son diferenciados entre ellos. Si pudiéramos
diferenciar los distintos equipos, obtendriamos mejoras tanto a nivel de segmentacion,
ya que podriamos detectar dos jugadores unidos entre si por el color de su camiseta,
como a nivel de seguimiento al poder diferenciar una mala asignacion entre jugadores
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de distinto equipo. Para realizar esta mejora pensamos en una segmentacion extra que
indique el valor negro en el césped y los jugadores los muestre tal y como aparecen en
la imagen inicial. De esta forma y mediante un procesado de histogramas de color
podriamos detectar los colores basicos de ambas camisetas y conocer su representacion
RGB. Después, seria necesario pasar estos jugadores a la representacion habitual (valor
blanco) y realizar el etiquetado. Mediante una asociacion intermedia se podria saber que
valores etiquetados pertenecen a un equipo u a otro. Se ha realizado un desarrollo inicial
de este algoritmo que identificaria los dos colores dominantes sobre una escena negra
utilizando el campo de tonalidad y mediante el uso de histograma de color que seria el
punto de partida de esta mejora propuesta. Este algoritmo detecta los colores
predominantes en la escena, elimina el color negro y decide que los dos colores
predominantes restantes son los colores de los dos equipos. Este desarrollo es muy
basico y tendria multitud de problemas posteriores (color del arbitro, porteros, gama de
colores de las camisetas, etc.). Lo Uinico que se ha querido mostrar en esta parte es el
punto de partida sobre el que se podria empezar a desarrollar.

Ya como tercer aspecto podemos distinguir el error cometido cuando algun jugador se
encuentra cercano a la banda superior del campo. Como se ha podido ver en el apartado
de resultados, este caso era bastante habitual por lo que podriamos reducir el nlimero de
fallos encontrando una solucidon a este problema. La busqueda y desarrollo de esta
solucion la encontramos bastante compleja por lo que simplemente se ha pensado en
una leve pincelada de lo que podria ser la posible solucion. Esta pequefia introduccion la
encontramos en el encuadre del campo: si encontrdramos alguna forma de poder
delimitar el campo respecto de las gradas podriamos distinguir a aquellos jugadores que
se fundieran con esta de forma sencilla. Sin embargo, esta delimitacion se antoja muy
complicada debido al movimiento constante de la camara por todo el terreno de juego.

Detectade

No detectado

Imagen 81 - Posible encuadre del campo

Como se ha mencionado anteriormente, a priori esta posible implementacion de mejora
es la mas complicada de las tres mostradas.

6.2.2 Sobre el uso del algoritmo

En este subapartado se quiere hacer una pequefia introduccioén sobre los posibles usos
del algoritmo a largo plazo.

Entre los usos mdas destacados en la rama deportiva observamos la deteccion de
movimiento de los jugadores en el campo y su posterior estudio para las tacticas de los
equipos, el analisis parcial o total de un jugador determinado o la deteccion de eventos
de alta importancia en el partido para su posterior procesado y etiquetado. Ademads cabe
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destacar que nuestro algoritmo, al depender de un pixel de referencia podria usarse
sobre otro tipo de terrenos de juego deportivos distintos como pueden ser el baloncesto,
el rugby o el hockey.

L y
Imagen 82 - Eye tracking®

Posteriormente, como ideas propias y llevando el algoritmo a un desarrollo perfecto se
podria usar sobre algoritmos de interaccion persona-ordenador [30] (eye-tracking, en la
imagen), deteccion de intrusos en casas, rastreo de coches sobre zonas uniformes o
movimientos militares sobre zonas desérticas.

*2 Imagen obtenida del Instituto Max Planck de psicolingiiistica.
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/. PRESUPUESTO
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7.1 Introduccién

En este capitulo final se va a realizar un presupuesto aproximado de los distintos
conceptos que han sido necesarios para la realizacion de este proyecto. De esta forma
podremos cuantificar el esfuerzo realizado en su elaboracion y obtener también una
valoracion economica.

Dentro del propio presupuesto vamos a diferenciar dos partes, de forma que la primera
sea el coste material de la realizacion del proyecto y la segunda se refiera al coste

humano.

Por coste material podemos entender tanto desarrollo hardware y software como las
instalaciones, aparatos y programas necesarios para su elaboracion.

Por coste humano vamos a tener en cuenta el coste del salario de todas las personas
involucradas en la realizacion del mismo.
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7.2 Coste material

El coste material derivado de la realizacion de este proyecto es el siguiente:

Ordenador portatil, valorado en 600€. Conociendo que el coeficiente maximo de
amortizacion de los equipos para el tratamiento de la informacion es del 25% y
el periodo maximo de uso es de 8§ afios [31] y sabiendo que el ordenador usado
tiene una antigliedad de 3 afios podemos calcular su valor aproximado en 253€.

El lugar de desarrollo del trabajo, que conlleva unos gastos aproximados de
50€/mes. La duracion aproximada del proyecto ha sido de 12 meses lo que
llevaria a un coste final de 600€.

Software Matlab, cuya licencia de estudiante con el paquete de procesado de
imagenes tiene un coste de 1100€.

Sistema operativo necesario para poder ejecutar el sotware: Windows XP cuyo
precio va incluido en el coste del ordenador portétil.

Coste de Internet, con un precio medio por mes de 30€. Este servicio se ha
utilizado para la bisqueda de informacion y contacto con el tutor. El coste total
durante los 12 meses seria de 360€.

Otros conceptos, como pueden ser fotocopias, impresion y encuadernacion,
transporte, etc. con un coste estimado de 300€.

La suma de estos costes se muestra en la siguiente tabla, en la que podemos ver los
distintos conceptos y su coste:

Concepto Precio
Ordenador portatil 253€
Lugar de trabajo 600€
Software Matlab 1.100€
Windows XP Incluido en ordenador portatil
Internet 360€
Otros conceptos 300€
Total 2.613€

Tabla 23 - Costes materiales
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7.3 Coste humano

Para obtener el coste derivado de los salarios derivados del proyecto se ha tenido en
cuenta tanto los honorarios del proyectante como del tutor, derivados de la direccion del
mismo.

Los honorarios correspondientes a un ingeniero de telecomunicacion han sido obtenidos
de la pagina web del colegio oficial de ingenieros de telecomunicacion [32] y ascienden
a 70¢€.

Para el calculo de los honorarios debemos tener en cuenta las siguientes
consideraciones:

= El proyecto se ha realizado en 12 meses. Si consideramos que un mes consta de
20 dias laborables y se han dedicado 2 horas/dia de media llegamos a un
resultante de horas de trabajo de 480 horas, lo que derivaria en un coste de
33600€.

= La direccion del proyecto ha sido realizada por el profesor D. Jesus Cid Sueiro
que ha empleado aproximadamente unas 100 horas, lo que supone un coste de
7000€.

Usando estos honorarios llegamos a la siguiente tabla:

Concepto Precio
Honorarios proyectante 33.600€
Honorarios director 7.000€
Total 40.600€

Tabla 24 - Coste humano
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7.4 Coste total y presupuesto

Para poder realizar el presupuesto vamos a tener en cuenta la suma de los dos tipos de
costes anteriores. De esta forma, el coste total asociado al proyecto resultaria en la

siguiente tabla:

Concepto Precio
Coste material 2.613€
Coste humano 40.600€

Total 43.213€

Tabla 25 - Costes totales

Si tenemos en cuenta el I.V.A. aplicable en estos casos (16%) llegamos a que el
presupuesto final del proyecto asciende a cuarenta y seis mil sesenta y siete con ocho

céntimos de euro (50.127,08¢).

En Leganés, a 21 de Mayo de 2010

El ingeniero proyectista,

Fdo: Jose Manuel Moreno Garcia.
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