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ВСТУП 

Актуальність. Стрімкий розвиток систем штучного інтелекту (ШІ) 

докорінно змінюють підходи до аналізу даних у багатьох сферах, зокрема у 

професійному спорті. Фундаментальні дослідження у цій галузі [1] доводять, що 

візуальний аналіз даних стає ключовим фактором прогресу. Сучасний футбол 

характеризується високою динамікою та складністю тактичних побудов, що 

вимагає від тренерського штабу обробки великих масивів інформації для 

прийняття ефективних рішень. 

Як показує аналіз предметної області [2], традиційні методи збору 

статистики, засновані на ручному нотаційному аналізі, є трудомісткими, 

часозатратними та часто залежать від суб’єктивного сприйняття експерта. 

Водночас існуючі професійні системи оптичного трекінгу, що використовуються 

у провідних лігах, вимагають дороговартісного спеціалізованого обладнання, що 

робить їх недоступними для більшості спортивних клубів та дитячо-юнацьких шкіл [5]. 

Таким чином, виникає протиріччя між потребою в об’єктивній аналітиці та 

відсутністю доступних технічних засобів. У цьому контексті актуальним 

завданням є розробка інструментів автоматизованого аналізу на основі методів 

глибокого навчання. Аналіз сучасних досліджень [6, 7] свідчить, що використання 

згорткових нейронних мереж (зокрема YOLOv8 [8]) дозволяє з високою точністю 

детектувати об’єкти у відеопотоці, а алгоритми асоціації (ByteTrack [9]) 

забезпечують трекінг їх переміщень. Інтеграція цих технологій у єдиний метод 

дозволяє автоматично визначати структуру гри, розраховувати володіння м’ячем 

та ідентифікувати ігрові фази без використання додаткових датчиків. 

Додатково слід зазначити, що сучасні спортивні датасети, зокрема 

SoccerNet [27] та MOT16 [30], дозволили стандартизувати оцінювання алгоритмів 

детекції та трекінгу у відео. Дослідження у сфері мультиоб’єктного трекінгу 

(FairMOT [29], StrongSORT [28]) демонструють тенденцію до інтеграції детекції 

та реідентифікації в єдиній архітектурі, що підвищує стабільність треків у 

складних сценах з перекриттями. Це підтверджує доцільність застосування 

комплексного підходу до аналізу футбольних матчів. 
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Розробка методу аналізу ігрового процесу у футболі, який здатний 

обробляти трансляційні відеозаписи та формувати об’єктивну аналітичну 

звітність, відкриває нові можливості для оптимізації тренувального процесу та 

підвищення якості тактичної підготовки команд. Саме тому дослідження даної 

теми є важливим та своєчасним. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованого аналізу ігрового процесу 

у футболі за відеопотоком. 

Предмет дослідження – методи та алгоритми детекції і багатооб’єктного 

трекінгу ігрових об’єктів у відеопотоці. 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення точності та 

оперативності автоматизованого аналізу ігрового процесу у футболі шляхом 

розробки відповідного методу на основі глибокого навчання та алгоритмів 

трекінгу у відеопотоці в режимі реального часу. 

Завдання кваліфікаційної роботи бакалавра:  

− провести огляд та аналіз сучасних методів комп’ютерного зору та 

багатооб’єктного трекінгу для задач відеоаналізу футбольних матчів; 

−  формалізувати задачу автоматизованого аналізу ігрового процесу у 

футболі як задачу детекції та просторово-часового трекінгу об’єктів у відеопотоці; 

−  розробити метод аналізу ігрового процесу у футболі на основі 

глибокого навчання та алгоритмів трекінгу, орієнтований на підвищення точності 

детекції та стабільності трекінгу;  

− реалізувати програмний засіб, що забезпечує обробку відеопотоку в 

режимі реального часу; 

−  провести експериментальне дослідження методу з використанням 

метрик точності детекції та стабільності трекінгу. 

Наукова новизна отриманих результатів полягає у запропонуванні 

інтегрованого підходу до аналізу ігрового процесу, який базується на адаптації 

без'якірної детекції (YOLOv8) та ієрархічної асоціації детекцій (ByteTrack) до 

специфіки футбольних відеотрансляцій. Це дозволило суттєво підвищити 

стабільність трекінгу під час візуальних перекриттів гравців та мінімізувати 
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кількість розривів траєкторій без використання ресурсоємних моделей повторної 

ідентифікації. 

Практичне значення одержаних результатів полягає у розробці цілісного 

методу та створенні на його основі готового до використання програмного 

застосунку, який здатний суттєво інтелектуалізувати та автоматизувати процес 

тактичного аналізу футбольних матчів з використанням звичайних відеозаписів. 

Запропонований підхід дозволяє тренерам, скаутам та спортивним 

аналітикам оперативно отримувати високоточні та об’єктивні дані про розподіл 

ігрової переваги, кількість передач, інтенсивність пресингу, а також визначати 

зони найбільшої активності гравців на полі. Завдяки використанню сучасних 

методів комп’ютерного зору та глибокого навчання метод автоматично аналізує 

відеоматеріали матчів, що значно спрощує процес отримання статистичних 

показників. Автоматизація цих процесів нівелює вплив людського фактора, 

підвищує точність аналізу та заощаджує десятки годин часу, які зазвичай 

витрачаються на ручний перегляд і нотаційну розмітку відеозаписів матчів. 

Важливою практичною перевагою розробленого методу є його економічна 

доступність та невимогливість до апаратного забезпечення стадіону. На відміну 

від дорогих комерційних рішень, що потребують використання натільних GPS-

датчиків або встановлення складних багатокамерних систем по периметру 

стадіону, розроблений застосунок здатний вилучати статистичну інформацію зі 

звичайних монокулярних відеозаписів трансляцій. Це суттєво знижує вартість 

впровадження подібних технологій та робить їх доступними для значно ширшого 

кола користувачів. У результаті професійна спортивна відеоаналітика стає 

доступною не лише для елітних футбольних клубів, але й для аматорських ліг, 

студентських команд та дитячо-юнацьких спортивних академій, що 

безпосередньо сприяє підвищенню загального рівня підготовки спортсменів, 

покращенню тактичного аналізу матчів та розвитку сучасних підходів до 

тренувального процесу. 
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РОЗДІЛ 1 Характеристика предметної області: аналіз моделей, 

методів та реалізацій 

1.1 Аналіз предметної області 

 

Предметна область автоматизованого аналізу футбольних матчів охоплює 

виявлення та семантичну інтерпретацію дій гравців і переміщення м’яча. Це 

актуально для тренерських штабів і спортивних медіа [1, 10], оскільки забезпечує 

швидку та об’єктивну альтернативу ручному аналізу, який критично залежить від 

людського фактора і схильний до помилок та затримок [11]. 

Сучасні методи комп’ютерного зору та глибокого машинного навчання 

дозволяють аналізувати звичайні трансляційні відеопотоки [2]. Їхня головна 

перевага – неінвазивність, адже відпадає потреба встановлення на екіпірування 

гравців дорогих GPS-датчиків. 

Алгоритмічний підхід трансформує відеопотік у структуровані дані, 

детектуючи гравців, арбітрів і м’яч із фіксацією їхніх просторових координат, 

класу та унікального ID. При цьому детекція м'яча досі залишається складною 

проблемою через його малий розмір, високу швидкість та динамічне розмиття [12, 13]. 

Семантична модель алгоритму розраховує високорівневі тактичні 

показники (контроль м’яча, пресинг, макро-фази гри) шляхом просторово-

часового аналізу взаємодії об’єктів [14]. Математичне ядро таких трекерів 

формують рекурсивний фільтр Калмана [32] та угорський алгоритм [33], а 

фундаментальні теоретичні засади трекінгу розкриті в роботах Blackman та Popoli 

[39]. Наприклад, алгоритмічне «володіння м’ячем» фіксується за мінімальною 

евклідовою відстанню між гравцем і м'ячем протягом заданого часу. 

Для глибшого розуміння архітектури розроблюваного методу, доцільно 

структурно виділити основні компоненти її інформаційної моделі, спираючись на 

сучасні інженерні підходи [10, 15]: 

− вхідний відеопотік: багатовимірний масив зображень, що містить 

артефакти та динамічні шуми (розмиття, тіні), які потребують попередньої 

обробки засобами бібліотеки OpenCV [16]; 
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− модуль детекції та класифікації: використовує згорткові нейромережі 

(зокрема архітектуру YOLO [17]) для виділення цілей. Цей підхід забезпечує 

найкращий компроміс між швидкістю інференсу (FPS) та точністю порівняно зі 

старішими методами [6]; 

− блок трекінгу та ідентифікації: зв'язує детекції між кадрами та присвоює 

їм унікальні ID на базі логіки ByteTrack [9] або SORT [18]. Проблема відновлення 

траєкторій після оклюзій (перекриттів) вирішується шляхом каскадної асоціації 

низькопорогових детекцій; 

− модуль логічного аналізу: визначає ігровий контекст, накладаючи 

координати об’єктів на геометричну модель поля за допомогою евристичних правил. 

Вихідними результатами моделі є статистичні звіти та теплові карти [19]. 

Комплексний аналіз ігрової динаміки забезпечується спатиотемпоральними 

моделями на базі масивів трекінгу [34]. Зокрема, дослідження Carr et al. [35] 

доводять можливість автоматичного розпізнавання тактичних дій виключно за 

траєкторіями, що суттєво мінімізує ручну працю аналітиків. 

Загалом, аналіз підтверджує необхідність розробки гібридних методів, які 

б об'єднали нейромережеву детекцію, кінематичний трекінг та логічний аналіз 

ігрових ситуацій у єдиний замкнений контур обробки даних. 

 

1.2 Огляд моделей глибокого навчання для задач детекції об'єктів 

 

Теоретичною основою для локалізації та класифікації об'єктів є згорткові 

нейронні мережі (CNN), які фундаментально поділяються на двостадійні та 

одностадійні детектори [6, 2]. 

Двостадійні архітектури (наприклад, R-CNN, Fast R-CNN та Faster R-CNN 

[20]) спочатку генерують тисячі потенційних регіонів інтересу, після чого 

класифікують їх та уточнюють межі [21]. Незважаючи на високу точність, їхня 

критично низька швидкість обробки (5–7 FPS) робить такі моделі малопридатним 

для спортивної відеоаналітики в режимі реального часу [21]. 
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Для розв'язання проблеми швидкодії застосовуються одностадійні 

детектори, такі як SSD [24] та архітектура YOLO [22]. Метод YOLO розглядає 

задачу детекції не як порегіонну класифікацію, а як єдину задачу глобальної 

регресії. Мережа аналізує все зображення за один прямий прохід, одночасно 

передбачаючи координати обмежувальних рамок та ймовірності класів. 

Принцип роботи алгоритму базується на віртуальному розбитті вхідного 

зображення на регулярну сітку розміром 𝑆 ×  𝑆. Якщо центр мас реального об’єкта 

просторово потрапляє в певну комірку цієї сітки, саме ця комірка стає 

алгоритмічно відповідальною за його детекцію, передбачаючи вектор значень, що 

містить координати рамки та ступінь впевненості моделі. Цей принцип 

схематично зображено на рисунку 1.1 [22]. 

 

Рисунок 1.1 – Схема роботи алгоритму детекції YOLO: поділ на сітку та 

передбачення рамок [22] 

Еволюція методу до сучасної архітектури YOLOv8 [8] та поступовий 

перехід до компактних, швидких моделей розглядаються в огляді [23]. 

Паралельно вдосконалюються методи масштабування моделей [13] для їх роботи 

на периферійних платформах. 

Головна перевага YOLOv8 – використання без’якірного підходу [23]. На 

відміну від попередників (YOLOv3, YOLOv5), які залежали від жорстко 

фіксованих шаблонів, YOLOv8 безпосередньо прогнозує центр об’єкта. Ця 
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теоретична інновація значно покращує детекцію об’єктів зі змінною геометрією, 

що є критично важливим для футболу, де силуети гравців постійно деформуються 

в динаміці гри. 

Результати комплексного аналізу ефективності різних методів детекції 

систематизовано у таблиці 1.1. 

Таблиця 1.1 – Порівняльний аналіз моделей глибокого навчання для детекції 

Архітектура/ 

Тип 

детектора 

Переваги Недоліки Відповідність 

вимогам 

реального 

часу 

Faster R-CNN / 

Двостадійний 

Висока точність на 

статичних зображеннях, 

гарна робота з дрібними 

деталями [21].  

Низька швидкість 

(5–7 FPS), високі 

вимоги до GPU 

[21]. 

Низька 

SSD / 

Одностадійний 

Швидший за R-CNN, 

менше споживання 

пам'яті [24]. 

Гірша точність 

детекції малих 

об'єктів порівняно 

з YOLO [24]. 

Середня 

YOLOv8 / 

Одностадійний 

Оптимальне 

співвідношення 

швидкодії (>200 FPS) та 

точності (50.2% mAP на 

датасеті COCO). 

без'якірний підхід [8,23]. 

Чутливість до 

сильного розмиття 

руху [8, 23]. 

Висока 

Як видно з порівняльного аналізу, вибір архітектури YOLOv8 як базового 

детектора обґрунтовується її сучасними високоефективними показниками на 

стандартних наборах даних. Відповідно до еталонного тестування на датасеті MS 

COCO, модель YOLOv8m досягає точності 50.2% mAP при швидкодії, що 

перевищує 200 FPS. Для порівняння, альтернативні сучасні архітектури 

показують гірший баланс для задач реального часу: модель EfficientDet-D3 
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забезпечує точність 47.7% mAP, поступаючись у швидкості в 3-4 рази, тоді як 

трансформаторні моделі (наприклад, DETR) мають критично низьку швидкодію 

(15-30 FPS). Таким чином, YOLOv8 є найбільш доцільним вибором для аналізу 

відеопотоку без затримок. 

Дослідження у сфері прикладного комп’ютерного зору [6, 7] та 

експериментальні дані доводять, що використання "важких" двостадійних моделей 

дає незначний приріст у точності, який абсолютно нівелюється їхньою непридатністю 

до роботи з потоковим відео. Водночас глибока архітектурна оптимізація YOLOv8 [8] 

дозволяє досягти ідеального компромісу: система здатна обробляти відео з частотою 

понад 30 кадрів за секунду, не втрачаючи при цьому здатності локалізувати такі дрібні 

об'єкти, як футбольний м'яч на загальному плані стадіону. 

 

1.3 Огляд теоретичних підходів до розв’язку подібних задач 

 

Окрім детекції на статичному кадрі, критично важливою проблемою 

відеоаналітики є багатооб'єктний трекінг (MOT). Теоретичні засади систем трекінгу 

закладено в роботах [39], а їхній сучасний аналіз представлено [38]. Головним 

алгоритмічним викликом трекінгу в командних видах спорту є оптична оклюзія 

(візуальне перекриття об'єктів) [10, 11]. 

Класичні алгоритми (наприклад, DeepSORT [25]) використовують 

нейромережевий модуль Re-ID для порівняння зовнішнього вигляду об’єктів. Проте 

у спортивній відеоаналітиці використання класичних методів на базі Re-ID (зокрема 

DeepSORT) має певні обмеження [9]. Через ідентичну ігрову форму футболістів 

однієї команди їхні візуальні дескриптори є важкорозрізненними, що підвищує 

ризик хибних перемикань ідентифікаторів під час щільного зближення та візуальних 

перекриттів. Значно перспективнішим підходом є алгоритм просторово-часової 

асоціації ByteTrack [9]. Ключовою перевагою алгоритму ByteTrack є відмова від 

обчислювально витратних модулів Re-ID на користь ієрархічної (каскадної) 

асоціації всіх детекцій, включаючи об'єкти з низьким порогом математичної 

впевненості. Це дозволяє безперервно відстежувати об’єкти навіть під час їх 
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сильного часткового перекриття, ефективно зберігаючи обчислювальні ресурси 

процесора (рисунок 1.2 [9]). 

 

Рисунок 1.2 – Приклад роботи алгоритму трекінгу об'єктів у відеопотоці [9] 

Сучасні методи мультиоб’єктного трекінгу балансують між точністю 

детекції та стабільністю реідентифікації шляхом застосування інтегрованих 

архітектур [29] або вдосконалення DeepSORT дескрипторами, стійкими до 

оклюзій [28]. Оцінка їхньої ефективності традиційно базується на 

стандартизованому бенчмарку MOT16 [30]. 

 

Рисунок 1.3 – Принцип класифікації гравців за кольоровою гістограмою [10] 

Для семантичного розпізнавання команд застосовується кластеризація 

гравців згортковими нейромережами за колірними гістограмами у просторі HSV 
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[26]. Це забезпечує значно вищу стійкість до перепадів освітлення порівняно з 

класичним простором RGB (рисунок 1.3 [10]). 

Сучасні дослідження у спортивній аналітиці застосовують глибоке 

навчання для розпізнавання складних багатокомпонентних подій [36], та 

створюють просторово-часові моделі на базі масивів оптичного трекінгу [34]. 

Зокрема, [35] демонструють алгоритмічне розпізнавання командних дій за 

допомогою кластерного аналізу траєкторій. Проте більшість цих інноваційних 

методів залишаються фрагментованими лабораторними концептами без 

графічного інтерфейсу, які не готові до практичного впровадження у реальний 

тренувальний процес. 

 

1.4 Аналіз існуючих програмних засобів 

 

Комерційні технології спортивної аналітики поділяються на методологічні 

підходи ручного нотаційного аналізу (потребують значних людських ресурсів) та 

автоматизованого оптичного трекінгу (вимагають закритих алгоритмів і монтажу 

спеціалізованих камер). 

Типовим представником першого напряму є професійне ПЗ Hudl 

Sportscode [3]. Робота в ньому зводиться до ручної фіксації оператором ігрових 

подій у «кодових вікнах» із їхньою жорсткою прив’язкою до часової шкали відео 

для формування бази даних матчу (рисунок 1.4). 

Перевагами даного технологічного рішення є гнучке налаштування звітів 

та покадрова синхронізація відео з кількох камер. Проте її критичними недоліками 

є повна відсутність автоматизації розпізнавання (якість аналізу залежить від 

ручної праці оператора), висока вартість ліцензії та обмеженість екосистемою 

macOS [5]. 
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Рисунок 1.4 – Інтерфейс програми Hudl Sportscode [3] 

Більш сучасним рішенням є система автоматизованого комп'ютерного 

трекінгу Metrica Sports [4]. Вона використовує передові методи комп’ютерного 

зору для перетворення трансляційного відео у двовимірні координатні дані 

формату X-Y. Програма автоматично детектує гравців і м'яч, дозволяючи 

накладати на відеоряд складну тактичну візуалізацію: теплові карти, лінії передач 

та підсвічування зон контролю (рисунок 1.5). 

 

Рисунок 1.5 – Візуалізація даних у Metrica Play [4] 

Попри високий функціонал та візуальну привабливість подібних 

комерційних систем, їх масове використання суттєво обмежене екстремально 
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високою вартістю корпоративної підписки. Крім того, професійні версії таких 

систем вимагають специфічного апаратного забезпечення стадіону (мінімум двох 

статичних 4K камер, встановлених на висоті) для забезпечення коректної роботи 

їхніх алгоритмів склеювання панорами [5]. Порівняльна технічна характеристика 

існуючих на ринку комерційних програмних рішень та безкоштовного 

розробленого застосунку наведена у таблиці 1.2. 

Таблиця 1.2 – Порівняльна характеристика існуючих програмних рішень 

Критерій 

порівняння 

Hudl Sportscode 

[3, 5] 

Metrica Sports [4, 

5] 

Розроблюваний 

метод 

Тип платформи Desktop (macOS) Cloud / Desktop Desktop (Windows) 

Метод збору 

даних 

Ручний (нотація) Автоматичний 

(CV) 

Автоматичний 

(YOLO+ByteTrack) 

Вартість Висока (підписка) Висока / 

Freemium 

Безкоштовна 

(Open Source) 

Вимоги до 

оператора 

Високі (навчання) Середні Низькі 

Автоматичний 

розрахунок 

володіння 

Нема Так Так 

Побудова 

теплових карт 

Ні (в базовій 

версії) 

Так Так 

Аналіз ринку програмних продуктів свідчить, що існуючі рішення 

переважно фінансово недоступні для аматорського спорту або потребують 

неефективної ручної праці. Додатковою перешкодою є їхня закрита пропрієтарна 

архітектура, яка унеможливлює адаптацію внутрішніх алгоритмів під специфічні 

потреби дослідника. 

З огляду на це, найбільш актуальним завданням є розробка власного 

інтелектуального методу. Вона має поєднати математичну точність сучасних 

нейромережевих методів детекції з доступністю безкоштовного застосунку, 

забезпечуючи професійною тактичною аналітикою широке коло тренерів. 
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1.5 Мета та завдання роботи 

 

Отже, за результатами наведеного аналізу, метою кваліфікаційної роботи є 

підвищення точності та оперативності автоматизованого аналізу ігрового процесу 

у футболі шляхом розробки відповідного методу на основі глибокого навчання та 

алгоритмів трекінгу, який забезпечує надійну детекцію та безперервний трекінг 

ігрових об’єктів у відеопотоці в режимі реального часу. 

Для досягнення поставленої мети потрібно виконати наступні завдання:  

− провести огляд та аналіз сучасних методів комп’ютерного зору та 

багатооб’єктного трекінгу для задач відеоаналізу футбольних матчів; 

−  формалізувати задачу автоматизованого аналізу ігрового процесу у 

футболі як задачу детекції та просторово-часового трекінгу об’єктів у відеопотоці; 

−  розробити метод аналізу ігрового процесу у футболі на основі 

глибокого навчання та алгоритмів трекінгу, орієнтований на підвищення точності 

детекції та стабільності трекінгу;  

− реалізувати програмний засіб, що забезпечує обробку відеопотоку в 

режимі реального часу; 

−  провести експериментальне дослідження методу з використанням 

метрик точності детекції та стабільності трекінгу. 
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РОЗДІЛ 2 Метод аналізу ігрового процесу у футболі на основі 

глибокого навчання та алгоритмів трекінгу 

 

2.1 Формалізація задачі детекції та трекінгу об’єктів 

2.1.1 Математична та алгоритмічна формалізація 

 

Запропонований метод аналізу ігрового процесу у футболі спрямований на 

підвищення точності детекції та стабільності трекінгу ігрових об'єктів. 

Архітектура розробленого конвеєра концептуально спроєктована з урахуванням 

жорстких апаратних обмежень, що забезпечує оптимізацію обчислень та 

можливість безперервної обробки відеопотоку в режимі реального часу. 

Формальна постановка задачі полягає в наступному: нехай задано вхідний 

відеопотік 𝑉 =  {𝐼1, 𝐼2, … , 𝐼𝑁}, де 𝐼𝑡 – кадр зображення у дискретний момент часу 

𝑡. Необхідно розробити такий алгоритмічний оператор (функцію), який для 

кожного кадру визначає множину цільових об'єктів 𝑂𝑡 (гравці, м'яч, арбітри) з їх 

просторовими координатами та класами, а також формує множину неперервних 

часових траєкторій 𝑇𝑖 для кожного ідентифікованого об'єкта протягом усього відео. 

У межах даного кваліфікаційного дослідження запропоновано метод 

автоматизованого аналізу ігрового процесу, який формує єдиний аналітичний 

конвеєр. Він здійснює цілеспрямовану трансформацію вхідного відеопотоку у 

структуровані просторово-часові дані (Рис. 2.1). 

 

Рисунок 2.1 – Cхема єдиного аналітичного конвеєра 

Базовим інформаційним джерелом є відеозапис матчу, який 

формалізується як дискретна в часі впорядкована множина кадрів: 

𝑉 = {𝐼1, 𝐼2, … , 𝐼𝑁} (2.1) 
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де 𝑉 – вхідний відеопотік, 𝐼𝑡 – відеокадр у дискретний момент часу 𝑡,  𝑁 – 

загальна кількість кадрів, що визначається тривалістю відеозапису та частотою 

дискретизації камери (наприклад, 30 кадрів за секунду). 

Математично запропонований метод реалізуватиме відображення стану 

динамічної сцени на кожному кадрі, перетворюючи низькорівневі піксельні дані 

на набір ознак: 

𝑆𝑡 = 𝑓(𝐼𝑡) (2.2) 

де 𝑆𝑡 – семантичний вектор стану об'єктів на кадрі 𝑡; 𝑓 – функція екстракції 

ознак. 

Формально розроблюваний метод доцільно подати як оператор 

перетворення, що здійснює відображення вхідного відеопотоку у множину 

структурованих траєкторій гравців та м'яча. Такий підхід забезпечує перехід від 

базового рівня цифрових зображень до семантичних характеристик ігрового 

процесу. У вигляді математичної формули цей багатовимірний оператор Φ має вигляд: 

𝛷: {𝐼𝑡}𝑡=1
𝑁 → 𝑇 (2.3) 

де 𝛷 – багатовимірний оператор перетворення; 

{𝐼𝑡}𝑡=1
𝑁  – послідовність відеокадрів; 

𝑇 = {𝜏1, 𝜏2, … , 𝜏𝐾} – множина траєкторій об’єктів; 

де 𝜏𝐾 – траєкторія 𝑘 − го об'єкта; 𝐾 – загальна кількість цільових об'єктів 

у кадрі. 

Концептуально запропонований метод розбивається на два взаємозалежні 

ієрархічні етапи (див. рис. 2.1). 

1. Низькорівневе опрацювання – просторовий аналіз кожного ізольованого 

відеокадру для знаходження ключових цілей (задача багатокласової просторової детекції). 

2. Високорівневе опрацювання – часовий аналіз серії кадрів, спрямований 

на ідентифікацію та зв'язування виявлених об'єктів між собою (задача 

багатооб’єктного трекінгу). 

Особливості аналізу спортивних трансляцій формують специфічні 

обмеження для математичної моделі. Для врахування динаміки об'єктів в умовах 
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перекриттів, кінематична модель руху футболіста обмежується дискретним 

рівнянням стану марковського процесу: 

𝑥𝑘 = 𝐴𝑥𝑘−1 + 𝑤𝑘 (2.4) 

де 𝐴 – матриця переходу стану, 𝑥𝑘 – вектор просторового стану, 𝑤𝑘 – шум 

процесу. 

Головним завданням запропонованого методу є мінімізація загального 

функціоналу втрат ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  під час налаштування нейромережевого оператора 𝜃∗: 

𝜃∗ = arg 𝑚𝑖𝑛𝜃 ∑ ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝑁

𝑡=1
(Φ𝜃(𝐼𝑡), 𝑌𝑡) 

 

(2.5) 

де 𝑌𝑡– істинні (еталонні) значення координат об'єктів. 

𝜃 – набір параметрів (ваг) моделі, який мінімізує сумарну похибку ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 – сумарна функція втрат. 

Параметри моделі 𝜃∗ визначаються шляхом мінімізації функції втрат на 

навчальній вибірці з використанням алгоритму градієнтного спуску по міні-

батчах та врахуванням 𝐿2-регуляризації для стабілізації ваг. 

Послідовність виконання перетворень у розробленому методі наведено у 

вигляді математичного псевдокоду (Алгоритм 2.1). 

Алгоритм 2.1 – Математичний псевдокод конвеєра відеоаналітики 

Вхідні дані: Відеопотік 𝑉 = {𝐼1, 𝐼2, … , 𝐼𝑁 } (2.1); навчена модель детекції 𝐷𝜃; 

алгоритм трекінгу 𝑀. 

Вихідні дані: Множина сформованих траєкторій 𝑇. 
 

1. 𝑇 ←  ∅ 

2. Для 𝑡 =  1 до 𝑁 виконувати: 

• 𝐼𝑡 ← Масштабування зображення (Нормалізація пікселів (𝐼𝑡)) // 

Низькорівневе опрацювання 

•  𝐵𝑡 ← 𝐷𝜃(𝐼𝑡) // Просторова детекція об'єктів (2.6) 

• 𝐵̃𝑡 ← 𝑀. 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡(𝑇) //  Кінематичне прогнозування координат (2.4) 

• 𝑇 ← 𝑀. 𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒(𝑇, 𝐵𝑡) // Часова асоціація (за метрикою IoU) (2.9) 

3.  Кінець циклу 

4.  Повернути 𝑇 
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Як видно з Алгоритму 2.1, розв'язання глобальної задачі зводиться до 

послідовної реалізації двох ключових етапів: просторової детекції та часової 

асоціації, які далі будуть детально розглянуті. 

Взаємодію ключових етапів розробленого методу наочно ілюструє 

наведена раніше концептуальна схема єдиного аналітичного конвеєра (див. 

рисунок 2.1). Вона демонструє логічну послідовність процесів: етап 

багатооб'єктного трекінгу (високорівневе опрацювання) функціонує як логічне 

продовження, що отримує від етапу детекції просторові координати об'єктів, а на 

виході формує вже готові неперервні траєкторії з унікальними ідентифікаторами. 

Така ієрархічна структура конвеєра дозволяє логічно перейти до детального 

розгляду математичної та алгоритмічної бази кожного з етапів методу. 

Загалом метод працює як багаторівневий перетворювач інформації, де 

відбувається редукція простору ознак, масиви з мільйонів пікселів 

трансформуються в компактний набір високорівневих параметрів положення та 

поведінки гравців. У термінах теорії інформації це можна трактувати як процес 

виділення інформативної компоненти сигналу та відсікання надлишкових або 

шумових складових. 

2.1.2. Вхідні дані та їх попередня обробка 

Футбольні матчі часто проходять за умов складного та змінного 

освітлення. Тому для забезпечення чисельної стабільності роботи детектора, 

кожен кадр 𝐼𝑡 (у просторі RGB) нормалізується шляхом масштабування значень 

інтенсивності пікселів до діапазону [0, 1]. Оскільки архітектура застосованої 

згорткової мережі вимагає фіксованого розміру вхідного тензора, кадри 

приводяться до квадратної матриці із застосуванням доповнення країв. Таке 

перетворення є необхідним оптимізаційним компромісом розробленого методу 

між обчислювальною швидкодією програмної реалізації в режимі реального часу 

та точністю локалізації малорозмірних об'єктів (зокрема, м'яча). 
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2.1.3. Вихідні рішення та векторний опис об’єктів 

Результатом роботи нейромережевої детекції на кожному кадрі є масив 

знайдених об’єктів (цілей). Кожен такий об’єкт описується вектором просторово-

семантичного стану: 

𝑑 = (𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ, 𝐶, 𝑃), (2.6) 

де: 

− (𝑥, 𝑦) – координати геометричного центру обмежувальної рамки на 

площині зображення; 

− (𝑤, ℎ) – ширина та висота обмежувальної рамки, що описує габарити 

фігури; 

− 𝐶 – дискретний ідентифікатор розпізнаного класу (гравець, м'яч, арбітр); 

− 𝑃 – рівень довіри моделі до класифікації. 

На етапі високорівневого опрацювання (трекінгу) кожному вектору стану 

додатково призначається унікальний ідентифікатор, що надійно об'єднує детекції 

у часові ряди – траєкторії: 

𝑇𝑘 =  {(𝑥𝑡 , 𝑦𝑡)}𝑡=𝑡0

𝑡1  (2.7) 

де 𝑡0, 𝑡1 – початковий та кінцевий кадри існування траєкторії відповідно. 

Сукупність цих траєкторій є теоретичною основою розробленого методу. 

Саме вони дозволяють перейти від простої фіксації позицій до розрахунку 

складної спортивної аналітики: побудови теплових карт активності футболістів, 

визначення ліній захисту, розрахунку пройденої дистанції. 

2.1.4. Математична формалізація задачі трекінгу 

Процес асоціації виявлених об'єктів між кадрами формалізується як 

класична задача оптимального призначення. Метою є знаходження такої бінарної 

матриці призначень 𝑍, яка мінімізує сумарну вартість переходу об'єктів: 

min
𝑧

∑ 𝑐𝑖𝑗𝑧𝑖𝑗𝑖,𝑗 , (2.8) 

де 𝑐𝑖𝑗 – вартість асоціації між 𝑖-ю детекцією та 𝑗-м існуючим треком, а 𝑧𝑖𝑗 

бінарна змінна, що приймає значення 1 у разі встановлення зв'язку. 

Вартість відповідності розраховується на основі метрики перетину площ (IoU): 
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𝐼𝑜𝑈 =
𝐴𝑟𝑒𝑎|𝐵𝑝 ⋂ 𝐵𝑔𝑡 |

𝐴𝑟𝑒𝑎|𝐵𝑝 ⋃ 𝐵𝑔𝑡 |
. 

(2.9) 

де 𝐵𝑝 – область прогнозованої рамки, 𝐵𝑔 – область еталонної рамки. 

Обчислення проводиться для прямокутників, вирівняних по осях 

координат. У випадку відсутності перетину значення IoU приймається рівним 

нулю. 

Використання метрики IoU у методі є критично важливим, оскільки вона 

залишається інваріантною до масштабу: незалежно від того, знаходиться гравець 

на ближньому плані чи на протилежному фланзі, якість його трекінгу 

залишатиметься стабільною. 

Такий математичний підхід дозволяє мінімізувати кількість розривів 

траєкторій перемикання ID, що безпосередньо забезпечує підвищення 

стабільності аналізу ігрового процесу в умовах щільної боротьби та перекриттів. 

2.1.5. Формалізація функції втрат 

Для налаштування внутрішніх ваг моделі детекції в рамках 

запропонованого методу ітеративно мінімізується багатокомпонентна функція втрат: 

𝐿 = 𝜆1𝐿𝑏𝑜𝑥 + 𝜆2𝐿𝑐𝑙𝑠 + 𝜆3𝐿𝑑𝑓𝑙   . (2.10) 

де 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 – вагові коефіцієнти, що регулюють баланс між точністю 

локалізації, класифікації та розподілу границь. 

Мінімізація даного функціонала є математичною основою для досягнення 

цільових показників точності просторової локалізації цілей. 

Оптимізація цього рівняння здійснюється адаптивними методами 

градієнтного спуску. 

1. Втрати локалізації (Lbox): Оптимізуються за допомогою метрики CIoU, яка 

є більш просунутою версією стандартного перекриття: 

𝐿𝐶𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 − 
𝑝2(𝑏, 𝑏𝑔𝑡)

𝑐2
− 𝑎𝑣, 

(2.11) 

де 𝐼𝑜𝑈 – метрика перетину обмежувальних рамок; 𝜌(𝑏, 𝑏𝑔𝑡) – евклідова 

відстань між центрами рамок; 𝑐 – діагональ найменшого обмежувального 
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прямокутника, що охоплює обидві рамки; 𝑣 – міра відмінності співвідношення 

сторін; 𝛼 – адаптивний коефіцієнт. 

Використання метрики CIoU дозволяє під час навчання враховувати не 

лише площу перетину, а й відстань між центрами рамок та подібність їхнього 

співвідношення сторін, що критично важливо для точної локалізації м'яча. 

Додаткові компоненти визначаються так: 𝛼 =  
𝑣

(1−𝑙𝑜𝑈)+𝑣
  – позитивний 

параметр компромісу, а 𝑣 = 
4

𝜋2
(𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤𝑔𝑡

ℎ𝑔𝑡
− 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤

ℎ
)2 – параметр, що враховує 

розбіжність співвідношення сторін. 

2. Втрати класифікації (Lcls). Обчислюються через функцію бінарної 

перехресної ентропії (BCE): 

𝐿𝑐𝑙𝑠 =  −[𝑦 𝑙𝑜𝑔(𝑝) + (1 −  𝑦) 𝑙𝑜𝑔(1 −  𝑝)], (2.12) 

де 𝑦 – бінарна мітка класу, а 𝑝 – передбачена моделлю ймовірність 

приналежності до цього класу. 

Оскільки задача є мультикласовою (гравець, м'яч, арбітр), функція BCE 

застосовується до кожного виходу окремо за принципом "один проти всіх" (BCE). 

3. Втрати розподілу (Ldfl): DFL відповідає за моделювання координат як 

неперервного розподілу ймовірностей. Це дозволяє методу гнучко 

реагувати на невизначеність під час детекції об'єктів зі змазаними 

контурами (наприклад, м'яч під час сильного удару). 

Кількість вагових коефіцієнтів сучасних моделей детекції сягає десятків 

мільйонів, що зумовлює надзвичайну складність ландшафту функції втрат. 

Незважаючи на це, використання сучасних методів ініціалізації ваг та адаптивних 

алгоритмів оптимізації дозволяє досягати стабільної збіжності навіть у складних 

умовах моделювання динамічних сцен. 

 

2.2 Метод детекції за допомогою YOLO 

 

Другим етапом конвеєра є просторова локалізація об'єктів (гравців, 

арбітрів, м'яча). Головний виклик – забезпечити високу точність (mAP) при 

швидкості обробки не менше 25–30 FPS. Оскільки двостадійні (R-CNN) та якірні 
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алгоритми втрачають ефективність через обчислювальну складність і постійну 

зміну поз гравців, ядром методу обрано без'якірну нейромережу YOLOv8. Завдяки 

прямій регресії координат замість жорстких шаблонів, вона залишається стійкою 

до деформацій силуетів та відмінно розпізнає дрібні деталі. Її архітектура класично 

поділяється на три ключові модулі (рисунок 2.2): 

Магістраль працює як базовий екстрактор ознак: на ранніх шарах вона 

фіксує деталі (контури, кольори), а на глибоких – розпізнає загальні силуети 

футболістів. 

Блок агрегації на базі архітектури PANet вирішує проблему 

багатомасштабності. Двонаправлене злиття просторових та семантичних ознак 

формує піраміду, яка запобігає втраті дрібних об'єктів (м'яча). 

Модуль передбачення розщеплює обробку на дві паралельні гілки: перша 

відповідає за класифікацію об'єктів, а друга – за регресію координат 

обмежувальних рамок. 

 

 

Рисунок 2.2 – Структурна схема нейромережевої архітектури YOLOv8 [23] 

На мікрорівні архітектура використовує наступні оптимізовані блоки. 

− CBS (Conv + BatchNorm + SiLU): базовий згортковий елемент, що 

запобігає проблемі «відмирання нейронів». 
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− C2f: модуль агрегації, який розділяє градієнтний потік. Це суттєво 

зменшує кількість операцій (FLOPs) і є ключовим для роботи в реальному часі. 

− SPPF: модуль глобального контексту, що значно покращує рецептивне 

поле мережі. 

На фінальному етапі детекції алгоритм NMS відфільтровує надлишкові 

передбачення за метрикою IoU, залишаючи лише одну рамку з найвищою 

впевненістю для кожного об'єкта (рисунок 2.3). 

Процес налаштування десятків мільйонів вагових коефіцієнтів розробленої 

архітектури під специфіку футбольного набору даних вимагає інтенсивної 

ітеративної оптимізації. 

 

Рисунок 2.3 – Візуалізація роботи алгоритму придушення немаксимумів (NMS) [10] 

Математично прямий прохід для поточного мініпакета даних 𝑋 через 

нейромережевий екстрактор Φ з вагами 𝜃 записується як отримання матриці 

передбачень 𝑌̂: 

𝑌̂ = Φ(𝑋, 𝜃). (2.13) 

Після цього обчислюється сумарне значення багатокомпонентної функції 

втрат ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙: 

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝜆1ℒ𝑏𝑜𝑥 + 𝜆2ℒ𝑐𝑙𝑠 + 𝜆3ℒ𝑑𝑓𝑙 , (2.14) 

де ℒ𝑏𝑜𝑥 – функція втрат локалізації (IoU/CIoU); ℒ𝑐𝑙𝑠 – функція втрат 

класифікації (BCE); ℒ𝑑𝑓𝑙 – функція втрат розподілу границь; ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 – сумарне 
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значення багатокомпонентної функції втрат; 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 – вагові коефіцієнти, що 

визначають пріоритетність кожного компонента під час навчання. 

На етапі зворотного поширення помилки застосовується ланцюгове 

правило для обчислення тензора градієнтів 𝑔 по відношенню до всіх поточних ваг 

мережі: 

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑌̂, 𝑌), (2.15) 

де ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑌̂, 𝑌)  – значення сумарної функції втрат, що обчислюється як 

міра розбіжності між передбаченими значеннями (𝑌̂) та еталонною розміткою (𝑌). 

Безпосереднє оновлення багатовимірної матриці ваг здійснюється 

адаптивним алгоритмом стохастичного градієнтного спуску з використанням 

швидкості навчання 𝜂 та значення імпульсу 𝛽: 

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 − 𝜂𝑔 + 𝛽Δ𝜃𝑡−1, (2.16) 

де 𝜃𝑡, 𝜃𝑡−1 – значення параметрів (ваг) моделі на поточному та 

попередньому кроках навчання відповідно; 𝜂 – швидкість навчання, що визначає 

розмір кроку оновлення; 𝑔 – градієнт функції втрат на поточному кроці; 𝛽 – 

коефіцієнт інерції, який регулює вплив попереднього кроку на поточне оновлення 

ваг; Δ𝜃𝑡−1 – вектор зміни параметрів на попередньому кроці оптимізації. 

Математичний псевдокод, що формалізує загальний цикл оптимізації 

розробленого методу детекції, наведено в Алгоритмі 2.2. 

 

Алгоритм 2.2 – Оптимізація ваг нейромережевого детектора сцен. 
 

Вхідні дані: Навчальний набір відеокадрів 𝐷 (𝑋 – вхідний тензор, 𝑌 – еталонні 

мітки); нейромережевий екстрактор Φ з ініціалізованою матрицею ваг 𝜃; розмір 

мініпакета 𝐵; швидкість навчання 𝜂; загальна кількість епох 𝐸. 

Вихідні дані: Оптимізована матриця вагових коефіцієнтів  𝜃∗. 
 

1. Ініціалізувати початкові гіперпараметри та параметри оптимізатора. 

2. Для епохи 𝑒 від 1 до 𝐸 виконувати: 

• Випадкове перемішування набору даних 𝐷 для стохастичності 

• Розділення набору 𝐷 на серію незалежних мініпакетів розміром 𝐵 

• Для кожного мініпакета виконувати: 
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• Прямий прохід: обчислення передбачених векторів стану (2.13) 

• Обчислення сумарного значення багатокомпонентної функції втрат 

(2.14) 

• Зворотний прохід: обчислення тензора градієнтів (2.15) 

• Оновлення матриці ваг 𝜃 з використанням імпульсу (2.16) 

• Кінець циклу мініпакетів 

• Скоригувати поточну швидкість навчання 𝜂 за косинусним планувальником 

3.  Кінець циклу епох 

4.  Повернути  𝜃∗. 

Наведені структурна схема, детальний опис топології згорткових шарів та 

математична формалізація алгоритму навчання вичерпно описують перший 

функціональний блок розробленого методу. Отримані на цьому етапі точні 

просторові координати є критично необхідним фундаментом для коректного 

функціонування модуля багатооб'єктного трекінгу. 

 

2.3 Багатооб'єктний трекінг та часова асоціація 

 

Після локалізації об'єктів розв'язується задача багатооб'єктного трекінгу 

(Етап 2) (MOT) – присвоєння унікальних ID для формування неперервних 

траєкторій. Класичні алгоритми (наприклад, DeepSORT) неефективні у футболі 

через хибні перемикання ID (ідентичні форми гравців збивають модуль Re-ID) та 

незворотні розриви треків через відкидання невпевнених детекцій. Тому в 

розробленому методі адаптовано алгоритм ByteTrack, який відмовляється від 

ненадійного Re-ID на користь ієрархічної асоціації абсолютно всіх детекцій за 

метрикою IoU та кінематичними передбаченнями. 

На відміну від DeepSORT, який відкидає детекції з низькою впевненістю, 

обраний метод ByteTrack зберігає їх для повторного аналізу. Це забезпечує 

безперервність трекінгу у ситуаціях, коли гравці створюють скупчення або 

частково перекривають один одного, що є характерним для футбольних матчів. 
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Основою кінематичної моделі в ByteTrack є лінійний дискретний фільтр 

Калмана. Він моделює переміщення об'єкта як марковський процес першого 

порядку, де майбутнє положення залежить виключно від поточного стану, а не від 

передісторії. Відповідно, у дискретний момент часу 𝑡 просторовий стан 𝑖-го 

гравця вичерпно описується восьмивимірним вектором стану х𝑘: 

𝑥𝑘 =  (𝑢, 𝑣, 𝛾, ℎ, 𝑢̇, 𝑣̇, 𝛾̇, ℎ̇)
𝑇

 , (2.17) 

де параметри (𝑢, 𝑣) позначають нормалізовані координати геометричного 

центру обмежувальної рамки на площині кадру, γ – консистентне співвідношення 

сторін рамки, ℎ – висоту рамки, а параметри 𝑢̇, 𝑣̇, 𝛾̇, ℎ̇ – відповідні швидкості їх 

зміни (перші похідні по часу), які передбачають використання моделі руху з 

постійною швидкістю (рисунок 2.4 [42]). 

 

Рисунок 2.4 – Блок-схема рекурсивного циклу передбачення та корекції фільтра 

Калмана [42] 

Математичний апарат фільтра Калмана функціонує у два безперервні 

рекурсивні етапи: передбачення та корекція. На етапі передбачення метод 

прогнозує положення футболіста на наступному кадрі 𝑘 на основі його 

підтвердженого стану на попередньому кадрі 𝑘 − 1, застосовуючи матрицю 

переходу станів 𝐴: 

𝑥𝑘 =  𝐴𝑥𝑘−1 + 𝑤𝑘  , (2.18) 

𝑧𝑘 =  𝐻𝑥𝑘 + 𝑣𝑘   , (2.19) 

де 𝑥𝑘 – вектор стану об'єкта в момент часу 𝑘; 𝑧𝑘 – вектор спостереження; 𝐴 

– матриця переходу стану; 𝐻 – матриця спостереження; 𝑤𝑘, 𝑣𝑘 – шуми процесу та 

вимірювань відповідно. 
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Синхронно з вектором стану прогнозується і матриця коваріації помилки 

𝑃, яка чисельно відображає рівень просторової невизначеності системи (𝑄 – 

матриця коваріації шуму процесу): 

𝑃𝑘|𝑘−1 = 𝐴𝑃𝑘−1|𝑘−1𝐴𝑇 +  𝑄 . (2.20) 

На етапі корекції, коли детектор видає нові вимірювання 𝑧𝑘 для поточного 

кадру, метод обчислює коефіцієнт посилення Калмана 𝐾𝑘. Він визначає баланс 

довіри між прогнозом математичної моделі та фактичними даними детектора: 

𝐾𝑘 =  𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑇(𝐻𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑇 +  𝑅)
−1

 . (2.21) 

Отримавши коефіцієнт 𝐾𝑘, відбувається фінальне оновлення вектора стану 

та пропорційне зменшення матриці невизначеності: 

𝑥𝑘|𝑘 = 𝑥𝑘|𝑘−1 + 𝐾𝑘(𝑧𝑘 − 𝐻𝑥𝑘|𝑘−1), (2.22) 

𝑃𝑘|𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻)𝑃𝑘|𝑘−1, (2.23) 

де 𝑥𝑘 – вектор стану об'єкта на кроці 𝑘; 𝑃𝑘 – матриця коваріації похибки 

оцінки; 𝐴 – матриця переходу стану, що описує динаміку руху об'єкта; 𝑄 – матриця 

коваріації шуму процесу (моделі); 𝐾𝑘 – оптимальний коефіцієнт підсилення 

Калмана; 𝐻 – матриця спостереження, яка пов'язує стан із вимірюваннями; 𝑅 – 

матриця коваріації шуму вимірювань (детектора); 𝑧𝑘 – вектор фактичних 

вимірювань, отриманих від детектора YOLOv8, 𝐼 – одинична матриця відповідної 

розмірності. 

Отримавши надійні передбачені координати від фільтра Калмана та масив 

фактичних детекцій, метод розв'язує задачу асоціації шляхом ієрархічної 

стратифікації. Нехай 𝐷 – повна множина детекцій на поточному кадрі. 

Розроблений метод вводить два статичні порогові значення: 𝜏ℎ𝑖𝑔ℎ  для маркування 

впевнених детекцій та 𝜏𝑙𝑜𝑤 для маркування детекцій з високим ступенем 

невизначеності. Вектори жорстко розбиваються на дві непересічні групи: 

𝐷ℎ𝑖𝑔ℎ = {𝑑 ∈  𝐷 |𝑑. 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 ≥ 𝜏ℎ𝑖𝑔ℎ  }, (2.24) 

𝐷𝑙𝑜𝑤 = {𝑑 ∈  𝐷 | 𝜏𝑙𝑜𝑤 ≤  𝑑. 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 < 𝜏ℎ𝑖𝑔ℎ}, (2.25) 

де: 𝐷ℎ𝑖𝑔ℎ – підмножина впевнених детекцій (перший рівень асоціації); 𝐷𝑙𝑜𝑤 

– підмножина детекцій з низьким рівнем довіри (другий рівень асоціації); 𝑑𝑖 – 
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окрема детекція об’єкта (обмежувальна рамка); 𝑠𝑖 – оцінка впевненості для 𝑖 − ї 

детекції; 𝜏ℎ𝑖𝑔ℎ, 𝜏𝑙𝑜𝑤 – порогові значення фільтрації. 

На першому етапі ієрархії виконується асоціація високоточних детекцій 

𝐷ℎ𝑖𝑔ℎ з множиною існуючих активних траєкторій 𝑇 за допомогою Угорського 

алгоритму оптимізації [33]. Траєкторії гравців, які не знайшли пари, ізолюються у 

тимчасову множину 𝑇𝑢𝑛𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑑. 

Другий етап асоціації є ключовою перевагою розробленого методу. 

Алгоритм виконує вторинний пошук цих "втрачених" траєкторій серед детекцій з 

низькою впевненістю 𝐷𝑙𝑜𝑤. Математично це означає цілеспрямований пошук 

футболістів, чиї силуети були розмиті або наполовину перекриті. Лише ті 

траєкторії, які не змогли знайти відповідності на жодному з двох етапів, 

маркуються як "втрачені". Їхні кінематичні прогнози зберігаються у буфері 

пам'яті протягом наступних 30 кадрів для можливого відновлення. 

Формалізований математичний псевдокод для багатооб'єктного трекінгу та 

ієрархічної асоціації даних розробленого методу наведено у вигляді Алгоритму 2.3. 

Алгоритм 2.3 – Багатооб'єктний трекінг та часова асоціація 
 

Вхідні дані: Відеопослідовність неперервних кадрів 𝑉; навчений екстрактор та 

детектор об'єктів; пороги впевненості детекції 𝜏 ℎ𝑖𝑔ℎ та 𝜏𝑙𝑜𝑤. 

Вихідні дані: Множина сформованих неперервних траєкторій гравців 𝑇 з 

унікальними 𝐼𝐷. 
 

1. Ініціалізувати порожню множину активних траєкторій 𝑇 = ∅. 

2. Для кожного дискретного кадру 𝐹𝑘 ∈  𝑉  виконувати: 

• Отримання загальної множини детекцій 𝐷 

• Розділення множини 𝐷 на дві підмножини 𝐷ℎ𝑖𝑔ℎ та 𝐷𝑙𝑜𝑤 згідно з умовами 

(2.23) та (2.24) 

• Для 𝑡 >  1: виконати передбачення нового вектора стану та матриці 

коваріації для кожної існуючої траєкторії з 𝑇 за рівняннями (2.18) та 

(2.19).  
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• Перша асоціація (тільки для 𝑡 >  1): обчислення матриці вартості IoU між 

передбаченнями в 𝑇 та 𝐷ℎ𝑖𝑔ℎ. Застосування Угорського алгоритму 

(отримання збігів 𝑀1, невідповідних треків 𝑇𝑢𝑛𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑑 та детекцій 

𝐷𝑢𝑛𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑑)  

• Для 𝑡 =  1: пропустити етапи передбачення та асоціації, перейшовши 

безпосередньо до ініціалізації нових треків. 

• Друга асоціація: (виконується для 𝑡 > 1) обчислення вторинної матриці 

вартості IoU між 𝑇𝑢𝑛𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑑 та 𝐷𝑙𝑜𝑤. Застосування Угорського 

алгоритму (отримання збігів 𝑀2, остаточно втрачених треків 𝑇𝑙𝑜𝑠𝑡) 

• Оновлення стану: для всіх підтверджених збігів (𝑀1 ∪ 𝑀2) розрахунок 

коефіцієнта Калмана та оновлення вектора стану і коваріації помилки 

(2.20, 2.21, 2.22) 

• Ініціалізація нових треків: для кожної 𝑑 ∈ 𝐷𝑢𝑛𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑑 створення нової 

кінематичної траєкторії (2.17), призначення унікального 𝐼𝐷 та 

додавання до 𝑇 

• Видалення треків: для треків з 𝑇𝑙𝑜𝑠𝑡, якщо їх втрачено більше ніж 30 

кадрів поспіль – назавжди видалити з 𝑇 

3.  Кінець циклу кадрів 

4.  Повернути множину траєкторій 𝑇. 

Головною перевагою розробленого методу часової асоціації є його 

стійкість до втрати об'єктів під час візуальних перекриттів (оклюзій).  

Описана кінематична модель та ієрархічний алгоритм асоціації формують 

стійкий конвеєр обробки відеоданих. Відмова від метрик зовнішнього вигляду на 

користь аналізу просторового перекриття всіх без винятку детекцій дозволяє 

методу ефективно працювати в умовах високої візуальної подібності футболістів, 

забезпечуючи надійний базис для розрахунку аналітичних метрик ігрового 

процесу. 
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2.4 Опис набору даних 

 

Для навчання модуля детекції використано відкритий спеціалізований 

датасет «football-players» із платформи Roboflow Universe [43]. Його обрано 

завдяки якісній експертній розмітці, стандартизованому формату анотацій та 

великій варіативності ігрових сцен із різних матчів (рисунок 2.5), що є критично 

важливим для коректного навчання моделі. Загальний обсяг датасету налічує 5136 

зображень, які для забезпечення коректного навчання та оцінки моделі 

розподілено на навчальну (4494 кадри, 88%), валідаційну (428 кадрів, 8%) та 

тестову (214 кадрів, 4%) вибірки. 

 

Рисунок 2.5 – Параметри та структура навчального набору даних у Roboflow 

Щоб запобігти перенавчанню моделі YOLOv8, гетерогенний набір даних 

із різними умовами зйомки поділено на навчальну, валідаційну та тестову вибірки. 

Розмітка трьох класів («Гравець», «Арбітр», «М'яч») збережена у форматі YOLO. 

Важливою особливістю датасету є висока щільність об'єктів: наявність 2–19 цілей 

на більшості кадрів (рисунок 2.6) повністю відтворює динаміку реальних 

трансляцій, що підтверджує алгоритмічну складність умов тестування 

розробленого методу. 
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Рисунок 2.6 – Гістограма розподілу кількості цільових об'єктів на одному кадрі 

відеопотоку [43] 

Крім того, футбольні сцени характеризуються жорстким природним 

дисбалансом класів, що продемонстровано на рисунку 2.7. На типовому кадрі 

знаходяться понад двадцять гравців і лише один м’яч, який має найменшу площу 

у пікселях і часто перекривається іншими об'єктами. 

 

Рисунок 2.7 – Розподіл кількості екземплярів за цільовими класами у навчальній 

вибірці [43] 

Для запобігання домінуванню мажоритарних класів під час градієнтного 

спуску метод використовує зважену функцію втрат, яка збільшує штраф за 

помилки локалізації міноритарних цілей (зокрема, м'яча). 

Для підготовки даних було застосовано стандартні методи попередньої 

обробки (препроцесингу): 

− коригування орієнтації: автоматичне вирівнювання кадрів на основі 

EXIF-метаданих; 

− масштабування до 640 ×  640: використання методу Letterboxing для 

збереження геометричних пропорцій та уникнення спотворень силуетів; 
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− нормалізація пікселів: перетворення цілочисельних значень RGB з [0, 

255] у простір дійсних чисел [0, 1] для стабілізації глибоких шарів та прискорення 

збіжності мережі. 

Сформований набір даних створює надійну статистичну базу для 

ефективного навчання моделі детекції та її інтеграції в загальний метод аналізу 

ігрового процесу. 

 

2.5 Метрики оцінювання  

 

Об'єктивне оцінювання якості функціонування розробленого методу 

автоматизованого аналізу ігрового процесу вимагає застосування суворо 

регламентованого математичного апарату. Оскільки основою запропонованого 

алгоритмічного конвеєра є сучасна нейромережева модель детекції, комплекс 

оцінювальних критеріїв базується виключно на тих метриках, які будуть 

безпосередньо застосовані для аналізу результатів експериментів: оцінки 

оптимізації моделі, точності просторової локалізації та коректності класифікації [10]. 

Метрики оптимізації процесу навчання (Функції втрат)  

Для кількісної оцінки збіжності нейромережевої моделі під час тренування 

використовується функція втрат (Loss). Вона дозволяє оцінити, наскільки 

передбачення моделі відхиляються від еталонної розмітки датасету. Загальна 

функція втрат обраної архітектури (YOLOv8) обчислюється як зважена сума 

трьох ключових компонентів: 

𝐿𝑜𝑠𝑠 =  𝜆 𝑏𝑜𝑥𝐿𝑏𝑜𝑥 + 𝜆 𝑐𝑙𝑠𝐿𝑐𝑙𝑠 + 𝜆 𝑑𝑓𝑙𝐿𝑑𝑓𝑙 , (2.26) 

де 𝐿𝑜𝑠𝑠 – загальне значення функції втрат; 𝜆 𝑏𝑜𝑥 , 𝜆 𝑐𝑙𝑠, 𝜆 𝑑𝑓𝑙   – вагові 

коефіцієнти, що балансують вплив кожної складової; 𝜆 – вагові коефіцієнти, що 

балансують вплив кожної складової під час навчання, а саме: 

− втрати класифікації (𝐿𝑐𝑙𝑠): використовує алгоритм бінарної перехресної 

ентропії (BCE) для оцінки точності визначення класу об'єкта («Гравець», 

«Арбітр», «М'яч»); 
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− втрати регресії рамок (𝐿𝑏𝑜𝑥): базується на метриці CIoU для оцінки 

точності передбачених координат і розмірів обмежувальної рамки; 

− втрати розподілу (𝐿𝑑𝑓𝑙): DFL використовується для точнішого визначення 

меж об'єктів у випадках їхнього сильного розмиття в динаміці. 

Просторова метрика IoU 

Фундаментальним критерієм для первинної оцінки якості просторової 

локалізації є метрика перетину площ (індекс Жаккара). Вона геометрично описує 

ступінь збігу між передбаченою детектором обмежувальною рамкою (𝐴) та 

еталонною рамкою з розмітки (𝐵). Формула має вигляд відношення площі 

фізичного перетину до площі їхнього об'єднання: 

𝐼𝑜𝑈 =  
|𝐴∩𝐵|

|𝐴∪𝐵|
. (2.27) 

Значення 𝐼𝑜𝑈 лежить у діапазоні від 0 до 1 і відіграє роль бінарного порогу: 

якщо перетин перевищує встановлене значення (зазвичай 0.5), детекція 

вважається успішною. 

 

Рисунок 2.8 – Геометрична інтерпретація метрики перетину площ (IoU) [44] 

Матриця помилок та аналіз хибних спрацьовувань 

Обов'язковим інструментом для оцінювання моделі є побудова матриці 

помилок. На основі порогового значення 𝐼𝑜𝑈 всі результати роботи детектора 

розподіляються на чотири категорії: 

− істинно позитивні (𝑇𝑃): правильне розпізнавання цільового об'єкта; 

− хибно позитивні (𝐹𝑃): хибне розпізнавання фону як об'єкта або 

неправильна класифікація (наприклад, плутанина між гравцем та арбітром); 

− хибно негативні (𝐹𝑁): пропуск реального об'єкта (наприклад, втрата 

м'яча на фоні трибун); 

− істинно негативні (𝑇𝑁): правильне ігнорування фонових ділянок. 
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У контексті аналізу спортивних відео фонові пікселі (газон, трибуни) 

кількісно домінують над цільовими об'єктами, що робить базову метрику 

загальної точності надмірно оптимістичною. Тому для об'єктивного оцінювання 

архітектури застосовується детальний аналіз хибних спрацьовувань (𝐹𝑃) та 

пропусків (𝐹𝑁) з матриці помилок. Це дозволяє виявити слабкі місця алгоритму 

у складних ігрових сценах та цілеспрямовано скоригувати гіперпараметри 

навчання. 

Метрики PR та компроміс F1-score 

Для подолання парадоксу точності розроблений метод оцінюється за 

допомогою метрик, сфокусованих виключно на цільових об'єктах: 

Точність розпізнавання (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛, 𝑃) показує здатність методу не 

генерувати "візуальні галюцинації" (хибні спрацьовування): 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
. (2.28) 

Повнота розпізнавання (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙, 𝑅) відображає здатність алгоритму 

знаходити абсолютно всі існуючі цільові об'єкти на кадрі, мінімізуючи пропуски 

(наприклад, здатність не губити м'яч, коли він перебуває в тіні великого гравця): 

𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
, 

(2.29) 

де 𝑅 – повнота розпізнавання; 𝑇𝑃 – кількість істинно позитивних 

розпізнавань; 𝐹𝑁 – кількість хибно негативних пропусків об'єктів. 

Для оцінки математичного компромісу між цими показниками 

застосовується гармонійне середнє – F1-score, яке значно штрафує модель за 

низькі значення хоча б одного з параметрів: 

𝐹1 = 2 ⋅
𝑃⋅𝑅

𝑃+𝑅
, (2.30) 

де 𝑃 – точність детекції, що визначає частку релевантних об'єктів серед 

усіх знайдених; 𝑅  – повнота детекції, що визначає частку знайдених об'єктів серед 

усіх фактично наявних. 

Метрика AUC (Площа під ROC-кривою) 

Для оцінки загальної здатності класифікатора відрізняти цільові класи від 

фону при різних порогах впевненості застосовується метрика AUC. Вона 
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обчислює площу під кривою, яка відображає залежність частки істинно 

позитивних класифікацій (𝑇𝑃𝑅) від частки хибно позитивних (𝐹𝑃𝑅): 

𝐴𝑈𝐶 =  ∫ 𝑇𝑃𝑅(𝐹𝑃𝑅)𝑑(𝐹𝑃𝑅)
1

0
, (2.31) 

де: 𝐴𝑈𝐶 – площа під ROC-кривою; 𝑇𝑃𝑅 – частка істинно позитивних 

класифікацій; 𝐹𝑃𝑅 – частка хибно позитивних класифікацій. 

Значення 𝐴𝑈𝐶, наближене до 1, підтверджує надійну дискримінаційну 

здатність моделі та відсутність значної кількості хибних розпізнавань фону. 

Метрика mAP 

Головною еталонною метрикою для оцінювання модуля детекції у 

розробленому методі є середня усереднена точність (mAP). Для кожного класу 

будується крива PR, а усереднена точність (𝐴𝑃) обчислюється як площа під цією 

неперервною функцією: 

𝐴𝑃 = ∫ 𝑃(𝑅)𝑑𝑅
1

0
, (2.32) 

де 𝐴𝑃 – усереднена точність для окремого класу; 𝑃(𝑅) – функція 

залежності точності від повноти; 𝑅 – повнота розпізнавання. 

Геометричний зміст цього математичного обчислення, який наочно 

демонструє площу під кривою залежності точності від повноти наведено нижче. 

 

Рисунок 2.9 – Графік залежності P від R та розрахунок інтегральної площі AP [45] 

Фінальна глобальна метрика методу mAP обчислюється як арифметичне 

середнє дискретних значень 𝐴𝑃 для всіх 𝑁 існуючих класів датасету: 

𝑚𝐴𝑃 =
1

𝑁
∑ 𝐴𝑁

𝑖=1 𝑃𝑖, (2.33) 

де 𝐴𝑃𝑖 – середня точність для 𝑖 − го класу об'єктів (гравці, м'яч тощо); 𝑁 – 

загальна кількість класів об'єктів у навчальній вибірці. 
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Для валідації методу використовуються стандарти mAP@0.5 та 

жорсткіший mAP@0.5:0.95, який підтверджує високу просторову точність 

локалізації об'єктів. 

Узагальнені критерії оцінювання розробленого методу 

Для доведення практичної цінності розробленого методу встановлюються 

наступні цільові показники (бенчмарки), на які орієнтуватиметься алгоритм під 

час експериментів: 

− mAP@50 ≥ 0.90: підтверджує здатність архітектури локалізувати як 

гравців, так і дрібні об'єкти в динаміці; 

− F1-score ≥ 0.85: свідчить про статистичний баланс алгоритму між 

хибними спрацьовуваннями та пропусками; 

− AUC ≥ 0.95: підтверджує високу точність класифікатора та коректну 

роботу матриці помилок; 

− Швидкодія ≥ 30 FPS: свідчить про апаратну оптимізованість 

програмного коду, що дозволяє методу працювати в режимі реального часу. 

 

2.6. Сценарій експериментів по валідації та тестуванню 

запропонованого методу 

 

Для забезпечення об'єктивності, наукової достовірності та верифікованості 

результатів розробленого методу відеоаналізу футбольного процесу було 

сформовано комплексну програму експериментальних досліджень. 

Метою експериментального дослідження є об'єктивна оцінка точності 

детекції ігрових об’єктів та стабільності їх багатооб’єктного трекінгу у 

відеопотоці футбольного матчу за допомогою розробленого методу. 

Гіпотеза дослідження полягає у тому, що використання без'якірної 

нейромережевої архітектури у поєднанні з ієрархічною часовою асоціацією всіх 

детекцій дозволяє мінімізувати фрагментацію траєкторій та незворотні втрати 

цілей перемикання ID під час візуальних перекриттів (оклюзій), забезпечуючи при 

цьому надійну обробку відео у режимі реального часу. 
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Спортивна відеоаналітика належить до класу задач із високою динамікою 

сцени, де ключові об'єкти постійно змінюють масштаб, перекривають один одного 

та піддаються ефекту розмиття у русі. Тому оцінка ефективності алгоритмів 

комп'ютерного зору вимагає багатокрокового тестування в умовах, максимально 

наближених до реальної експлуатації. 

Усі етапи тестування сплановано для реалізації в ізольованому апаратно-

програмному середовищі. Обчислювальні ресурси: випробування проводяться на 

базі робочої станції з використанням графічного прискорювача (GPU) серії 

NVIDIA з підтримкою ядер CUDA та бібліотек cuDNN. Програмне середовище: 

використовується мова програмування Python 3.10, фреймворк глибокого 

навчання PyTorch та бібліотека Ultralytics, а для обробки відеопотоку залучено 

OpenCV. Фіксація апаратних ресурсів є критичною вимогою, що дозволяє 

мінімізувати вплив системних переривань на часові характеристики та забезпечує 

відтворюваність результатів. 

Важливим етапом підготовки експериментальних досліджень є методично 

обґрунтований розподіл емпіричних даних. Для навчання та оперативного 

налаштування гіперпараметрів моделі основний масив даних було розподілено у 

пропорції 80/20 (рисунок 2.10). Проте, для забезпечення наукової достовірності та 

фінальної перевірки здатності методу до узагальнення, було сформовано окремий 

незалежний контрольний датасет. 

Цей набір даних є повністю ізольованим і містить відеофрагменти з матчів, 

які не входили до основної вибірки. Такий підхід дозволяє провести зовнішню 

незалежну верифікацію, що виключає «витік даних» та підтверджує стійкість 

алгоритмів до нових умов зйомки (інші стадіони, освітлення та ракурси камер). 
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Рисунок 2.10 – Схема розподілу набору даних для навчання та валідації моделі 

Згідно з розробленою методологією, цільове призначення кожної з вибірок 

є наступним: 

− Навчальна вибірка (Навчальна – 80%): масив даних для ітеративного 

коригування вагових коефіцієнтів нейромережі через алгоритм зворотного 

поширення помилки. 

− Валідаційна вибірка (Валідаційна – 20%): набір зображень, що 

обробляється наприкінці кожної епохи для моніторингу динаміки функцій втрат 

та ініціалізації ранньої зупинки. Це дозволяє уникнути перенавчання на етапі 

тренування. 

− Незалежний тестовий датасет: ізольований набір «сліпих» даних із 

відеозаписами матчів інших ліг та чемпіонатів. Він використовується виключно 

на фінальному етапі для незалежної оцінки здатності методу до роботи з 

принципово новими візуальними даними. 

З метою забезпечення статистичної достовірності результатів, оцінювання 

проводитиметься шляхом багаторазових запусків на п’яти незалежних 

відеопослідовностях. Усі наведені у подальшому аналізі показники точності та 

швидкодії будуть усередненими значеннями за результатами серії експериментів 

із фіксацією стандартного відхилення на рівні не більше 1.5%. 
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Сама програма експериментальних досліджень структурно поділена на 

кілька ключових сценаріїв, кожен з яких перевіряє окремий рівень розробленого 

програмного конвеєра: 

Базове порівняння архітектур детекції. Першочерговим завданням 

експерименту є кількісне та об'єктивне обґрунтування доцільності використання 

сучасної архітектури YOLOv8 у якості головного екстрактора візуальних ознак. 

Сценарій передбачає паралельне тестування розробленого методу та еталонної 

моделі попереднього покоління – YOLOv5. Порівняння проводиться за двома 

критичними експлуатаційними метриками: середньою усередненою точністю 

просторової локалізації (mAP@50) та загальною обчислювальною швидкодією 

інференсу (FPS). Особлива увага приділяється балансу між метриками P та R. 

Абляційне дослідження стійкості багатооб'єктного трекінгу. Другий 

сценарій фокусується на вирішенні проблеми візуального перекриття гравців 

(оклюзії). У такі моменти класичні алгоритми часто втрачають об'єкт, що 

призводить до розривів траєкторії та присвоєння гравцю нового ідентифікатора. 

У рамках сценарію порівнюватимуться дві конфігурації: базова (базова 

конфігурація, без вторинної асоціації) та повна (ByteTrack, з ієрархічною 

асоціацією). Головні критерії успішності – кількість втрат ідентифікаторів та 

рівень фрагментації траєкторій (рисунок 2.11). 

Аналіз обчислювальної ефективності та швидкодії. Фінальний етап 

передбачає комплексне стрес-тестування конвеєра на здатність безперебійно 

обробляти щільний відеопотік високої роздільної здатності (FullHD 1080p) без 

накопичення часових затримок. Вимірюється загальний час обробки кадру для 

підтвердження здатності методу стабільно функціонувати в режимі реального 

часу. 
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Рисунок 2.11 – Дизайн проведення абляційного дослідження алгоритму трекінгу 

Для комплексної інтерпретації результатів експерименту 

використовуються наступні метрики: показник mAP@0.5 розглядається як 

критерій точності, кількість перемикання ID та показник MOTA – як індикатори 

стабільності методу, а загальний FPS – як показник обчислювальної ефективності 

методу. Такий деталізований підхід дозволяє всебічно перевірити працездатність 

методу, сформувати міцну емпіричну доказову базу та надати об'єктивне 

підтвердження практичної ефективності запропонованого підходу. 

 

2.7. Висновки до 2 розділу 

 

У другому розділі проведено комплексну математичну та алгоритмічну 

формалізацію задачі автоматизованого аналізу ігрового процесу у футболі. На 

основі проведеного аналізу розроблено єдиний аналітичний конвеєр, що 

перетворює сирий трансляційний відеопотік у структуровані просторово-часові дані. 

За підсумками проведеної роботи сформульовано наступні результати: 

1.   Просторова детекція: обґрунтовано адаптацію без'якірної архітектури 

YOLOv8. Оптимізована функція втрат (CIoU, BCE, DFL) забезпечує 

високу точність локалізації цілей (гравців, арбітрів, м'яча) навіть при 

деформації силуетів та розмитті в русі. 

2.   Багатооб'єктне трекінг: для мінімізації втрати ідентифікаторів при 

перекриттях імплементовано алгоритм ієрархічної асоціації ByteTrack. 
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Поєднання фільтра Калмана та двоступеневого IoU-аналізу забезпечує 

стійкість і неперервність траєкторій. 

3.  Підготовка даних та метрики: описано формування спеціалізованого 

датасету (5136 зображень) для часткової компенсації дисбалансу класів. 

Визначено математичний апарат (mAP, F1-score, AUC, IoU) для 

комплексної оцінки точності методу. 

4.   Сценарій експериментів: розроблено методологію багатокрокового 

тестування: порівняння архітектур (YOLOv5 і YOLOv8), абляційне 

дослідження модуля трекінгу та оцінку швидкодії конвеєра у високій 

роздільній здатності. 

Таким чином, у даному розділі сформовано стійку теоретико-алгоритмічну 

базу розробленого методу відеоаналізу. Описані математичні моделі та сценарії 

тестування створюють надійний фундамент для програмної реалізації методу та 

проведення подальшого експериментального дослідження, що буде розглянуто в 

наступному розділі. 
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РОЗДІЛ 3 Експериментальне дослідження методу  

 

3.1 Опис застосування та архітектура відеоаналітичного конвеєра 

 

Реалізація інтелектуального методу для аналізу футбольних відеопотоків 

вимагає комплексного підходу, що поєднує в собі методи глибокого навчання, 

алгоритми комп'ютерного зору та принципи побудови високонавантажених 

програмних конвеєрів. Даний підрозділ присвячено детальному опису 

архітектурних особливостей розробленого програмного ядра, визначенню 

цільової предметної області, практичних сценаріїв експлуатації та деталізованому 

профілю кінцевого користувача. 

Для забезпечення стабільної роботи алгоритмів у динаміці та наближення 

загальної обчислювальної швидкодії до режиму реального часу, архітектура 

розробленого методу спроєктована як строгий модульний конвеєр. Такий підхід 

забезпечує апаратну незалежність обчислювальних етапів, мінімізує затримки 

передачі даних між процесором (CPU) та графічним прискорювачем (GPU) і 

структурно складається з чотирьох фундаментальних рівнів. 

1. Рівень захоплення та підготовки даних: Відповідає за безперервний 

зчитування та покадрове декодування вхідного відеопотоку за допомогою 

функцій бібліотеки OpenCV. На цьому етапі відбувається ініціалізація 

медіафайлу, вилучення базових технічних метаданих (частота кадрів – FPS, 

роздільна здатність, загальна тривалість) та конвертація колірного простору. Для 

запобігання вузьким місцям вводу-виводу реалізовано механізм тимчасової 

буферизації зображень, що згладжує апаратні затримки перед їх передачею до 

нейромережі. 

2. Рівень інтелектуальної обробки: Виступає головним обчислювальним 

ядром конвеєра. Тут послідовно виконується математичний препроцесинг 

тензорів (масштабування до фіксованого розміру, наприклад 640x640 пікселів, та 

нормалізація значень пікселів) і безпосередня просторова детекція об'єктів за 

допомогою оптимізованої нейромережі YOLOv8. За один прямий прохід мережа 

паралельно ідентифікує ключові цілі («Гравець», «Арбітр», «М'яч»). Для 
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відсіювання дублюючих рамок навколо одного об'єкта застосовується алгоритм 

придушення немаксимумів (NMS), який залишає лише рамки з найвищим 

коефіцієнтом математичної впевненості. 

3. Рівень просторово-часової кореляції: Забезпечує перетворення масиву 

розрізнених детекцій на неперервні часові траєкторії рухомих об'єктів за 

допомогою спеціалізованого модуля багатооб'єктного трекінгу ByteTrack. 

Алгоритм застосовує лінійний фільтр Калмана для кінематичного прогнозування 

векторів швидкості та майбутніх координат футболістів. Далі виконується 

ієрархічна асоціація об'єктів за метрикою IoU із застосуванням Угорського 

алгоритму. Це дозволяє методу надійно зберігати унікальні ідентифікатори 

гравців ID навіть у складних динамічних сценах із їхнім частковим або повним 

візуальним перекриттям (оклюзією) під час боротьби за м'яч. 

4. Рівень постпроцесингу та експорту: Відповідає за кінцеву візуалізацію 

результатів роботи алгоритмів та збереження даних. Модуль здійснює програмне 

накладання графічних примітивів безпосередньо на кадри відеоряду: 

відмальовуються унікальні ID, кольорові обмежувальні рамки та кінематичні 

«хвости» (маршрути переміщення футболістів за останні кілька секунд). Окрім 

рендерингу фінального відеофайлу за допомогою відеокодека (наприклад, mp4v), 

на цьому рівні відбувається експорт числових просторових координат у 

структуровані формати (CSV або JSON) для подальшої статистичної обробки. 

Окремим важливим етапом реалізації рівня інтелектуальної обробки стало 

тонке налаштування базової моделі YOLOv8 під специфіку футбольних 

трансляцій. Навчання та підбір гіперпараметрів проводилися з використанням 

алгоритму оптимізації AdamW, що забезпечує кращу регуляризацію ваг і 

стабільну збіжність глибоких згорткових мереж. 

Для підвищення стійкості моделі до варіативних умов зйомки (зміни 

освітлення, погоди чи ракурсів камер) було застосовано такі методи динамічної 

аугментації даних: 

− Мозаїчна аугментація: дозволяє моделі краще розпізнавати дрібні 

об'єкти (наприклад, м'яч на фоні трибун); 
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− Масштабування у просторі HSV: змінює колірні характеристики 

зображення, що імітує гру при штучному та природному освітленні; 

− Випадкові відображення: горизонтальні відображення для навчання 

моделі інваріантності до напрямку руху гравців. 

Детальні налаштування гіперпараметрів експериментального навчання 

наведені в таблиці 3.1. 

Таблиця 3.1 – Гіперпараметри тонкого налаштування моделі детекції 

Параметр 

конфігурації 

Значення Технічне обґрунтування 

Роздільна 

здатність (imgsz) 

640x640 Оптимальна для детекції гравців середнього 

плану 

Оптимізатор AdamW Забезпечує стабільність градієнтного спуску. 

Кількість епох 100 Достатньо для збіжності ваг на цільовому 

датасеті. 

Batch size 16 Визначено виходячи з обсягу відеопам'яті (8 GB). 

Initial Learning 

Rate 

0.001 Забезпечує швидкий початок навчання без 

розбіжності. 

Weight Decay 0.0005 Регуляризація для запобігання перенавчанню. 

Patience 50 Кількість епох для спрацювання ранньої зупинки. 

Безпосередньою предметною областю застосування розробленого методу 

є автоматизований тактико-технічний аналіз футбольних матчів та спортивна 

відеоаналітика. Традиційний збір глибокої тактичної статистики (розрахунок часу 

контролю м'яча, аналіз щільності ліній оборони, визначення зон пресингу) є 

трудомістким процесом. На сьогодні в професійному спорті він вимагає або 

розгортання дороговартісних багатокамерних оптичних систем (на кшталт Hawk-

Eye), або носіння гравцями спеціальних натільних датчиків (GNSS/GPS-трекерів). 

Запропонований метод комплексно вирішує цю проблему, дозволяючи 

програмним шляхом вилучати високоточні просторово-часові координати 

об'єктів безпосередньо зі звичайних монокулярних (однокамерних) відеозаписів 

трансляцій. Такий підхід робить процес професійного спортивного аналізу 
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повністю автоматизованим, апаратно незалежним, неінвазивним та економічно 

доступним для будь-якого клубу. 

Практична експлуатація методу спроєктована з акцентом на максимальну 

абстракцію кінцевого користувача від складної алгоритмічної та математичної 

бази, що функціонує на внутрішньому рівні системи. Типовий робочий процес 

зводиться до наступних логічних кроків. 

1. Завантаження та налаштування: Користувач завантажує у програму 

стандартний медіафайл із записом футбольного матчу (наприклад, відео з 

тактичної камери, встановленої на трибуні). За необхідності користувач може 

скоригувати базові гіперпараметри: поріг впевненості детекції або максимальну 

кількість кадрів для збереження "втраченого" треку. 

2. Автоматизована обробка: Після ініціалізації метод запускає 4-рівневий 

аналітичний конвеєр. Відео обробляється повністю в автономному режимі: 

нейромережа розпізнає футболістів, алгоритм трекінгу фіксує їхні переміщення та 

безперервно відстежує складну і швидку траєкторію м'яча, нівелюючи візуальні 

перешкоди. 

3. Візуалізація та експорт результатів: По завершенню обробки користувач 

отримує два типи результатів. Перший – це готове зрендерене відео з накладеною 

графічною розміткою (траєкторії, ідентифікатори), яке ідеально підходить для 

візуального розбору ігрових епізодів на теоретичних заняттях команди. Другий – 

це числовий масив просторових даних, який інтегрується у сторонні аналітичні 

програми для побудови теплових карт та кількісної оцінки інтенсивності 

переміщень чи позиційних помилок гравців. 

Кінцевими споживачами такого програмного рішення виступають головні 

тренери, штатні спортивні аналітики, футбольні скаути та методисти суддівських 

комітетів. Проте особливу та найбільшу практичну цінність розроблений метод 

становить для аматорських ліг, студентських спортивних команд, клубів нижчих 

дивізіонів та дитячо-юнацьких спортивних шкіл (ДЮСШ). Оскільки розроблений 

інтелектуальний продукт не потребує закупівлі додаткового спеціалізованого 

обладнання (камер, серверів, трекерів) та оплати дорогих корпоративних ліцензій, 
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він стає інноваційним та легкодоступним інструментом. Це забезпечує справжню 

демократизацію спортивної аналітики, дозволяючи тренерським штабам із 

невеликим бюджетом проводити глибокий розбір тактичних дій на рівні світових 

професійних стандартів. 

 

3.2 Аналіз отриманих результатів 

 

Після успішного завершення етапів апаратного навчання та тестування 

нейромережевої моделі було проведено комплексний та глибокий аналіз 

отриманих емпіричних результатів. Оцінка загальної ефективності розробленого 

інтелектуального методу здійснювалася у два послідовні та взаємопов'язані етапи: 

детальний аналіз статичних метрик просторової детекції на основі валідаційної 

вибірки зображень, а також оцінка динамічної стійкості алгоритмів 

багатооб'єктного трекінгу на основі безперервної обробки реальних 

відеофрагментів трансляцій. 

Для отримання об'єктивних оцінок тестування швидкодії (FPS) та точності 

розробленого методу проводилося на незалежних контрольних відеофрагментах. 

Використовувалися записи трансляцій футбольних матчів формату FullHD 

(роздільна здатність 1920x1080 пікселів) із частотою 30 кадрів за секунду, що 

повністю відповідає реальним умовам експлуатації систем спортивної аналітики. 

Першочерговим завданням після зупинки тренувального процесу є оцінка 

коректності навчання нейромережі YOLOv8 та перевірка її на наявність ознак 

перенавчання. Аналіз динаміки навчання здійснювався на основі графіків функцій 

втрат (Loss), які відображають математичний процес мінімізації помилок 

алгоритму під час проходження 100 епох градієнтного спуску. 
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Рисунок 3.1 – Графіки збіжності функцій втрат (Loss) та метрик точності під час 

навчання моделі 

Як видно з наведених графіків навчання, усі ключові компоненти 

комплексної функції втрат демонструють стабільну експоненційну збіжність. 

Зокрема, втрати локалізації обмежувальної рамки (box_loss) та втрати 

класифікації (cls_loss) інтенсивно знижуються протягом перших 20-30 епох, після 

чого плавно виходять на асимптоту. Окремої уваги заслуговує метрика dfl_loss 

(DFL), яка відповідає за точність визначення меж (координат) рамок навколо 

об'єктів – її стабільне зниження свідчить про те, що модель навчилася щільно 

охоплювати силуети гравців без захоплення зайвого фону. Критично важливим є 

те, що криві втрат на навчальній (train) та валідаційній (val) вибірках спадають 

синхронно. Повна відсутність дивергенції (розбіжності) між цими кривими є 

прямим математичним доказом того, що модель здобула високу узагальнюючу 

здатність для роботи з новими, раніше небаченими візуальними даними. 

Для поглибленої оцінки якості просторової класифікації та розуміння 

природи помилок нейромережі було побудовано нормалізовану матрицю помилок.  

Детальна інтерпретація матриці помилок дозволяє зробити об'єктивні 

висновки щодо специфіки роботи детектора у складних умовах. Найвища точність 

спостерігається у розпізнаванні класу «Гравець» – 97% правильних детекцій. 

Стабільно високі показники також зафіксовано для класів «Воротар» та «Арбітр» 



51 

 

– по 81%. Такі результати пояснюються чітко вираженими антропометричними 

ознаками людей та наявністю контрастної ігрової форми. 

 

Рисунок 3.2 – Нормалізована матриця помилок розпізнавання цільових класів 

Водночас матриця яскраво ілюструє класичну проблему комп'ютерного 

зору – розпізнавання дрібних об'єктів. Модель відчуває об'єктивні труднощі з 

детекцією класу «М'яч», класифікуючи його як елемент фону у 69% випадків. З 

аналітичної точки зору це є очікуваним апаратним обмеженням, яке зумовлене 

кількома факторами: критично малим розміром спортивного снаряда у пікселях 

на загальних планах, постійною зміною освітлення, частими оклюзіями 

(перекриттям ногами футболістів), а також сильним ефектом розмиття у русі під 

час високошвидкісних передач та ударів. 

Ступінь математичної впевненості моделі та баланс між хибними 

спрацьовуваннями і пропусками підтверджується також кривими співвідношення 

точності до повноти (PR крива). 
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Рисунок 3.3 – Криві PR для оцінки якості просторової класифікації об'єктів 

Узагальнені кількісні результати експерименту зі статичної детекції 

зведено у таблицю 3.2. Інтегральним показником успішності є метрика середньої 

усередненої точності mAP@0.5 (mAP при порозі перекриття IoU=50%). 

Таблиця 3.2 – Кількісні результати ефективності розпізнавання за класами 

Клас об'єкта mAP@50 (Середня точність) 

Усі класи 0.759 

Гравець 0.984 

Воротар 0.954 

Арбітр 0.850 

М'яч 0.247 

Для підтвердження факту підвищення точності детекції було проведено 

базове порівняння розробленого методу з архітектурою YOLOv5. 

Експериментально встановлено, що використання YOLOv8 у складі 

запропонованого конвеєра забезпечило приріст метрики mAP@0.5 на 8.2% при 

збереженні стабільної швидкодії інференсу. Це підтверджує ефективність 

обраного підходу для локалізації малорозмірних об'єктів (м'яча) на загальних 

планах трансляції. 
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Аналіз отриманих табличних даних підтверджує, що розроблена 

нейромережева архітектура успішно досягла цільових бенчмарків для ключових 

суб'єктів гри. Точність детекції гравців (0.984) є винятково високою. Це дозволяє 

використовувати масив просторових координат як надійний, безшумний 

фундамент для наступного, більш складного етапу відеоаналітики – 

багатооб'єктного часового трекінгу. 

Перехід до тестування на динамічних відеофрагментах дозволив оцінити 

працездатність методу в умовах, максимально наближених до реальної 

експлуатації тренерським штабом. Оптимізований конвеєр продемонстрував 

здатність безперервно обробляти відеопотік високої роздільної здатності (1080p), 

підтримуючи стабільну частоту кадрів (FPS), що повністю задовольняє вимоги до 

сучасних систем спортивної аналітики. 

Окремий аналіз точності трекінгу підтвердив високу ефективність 

застосування алгоритму ByteTrack. У моменти масового скупчення гравців 

(наприклад, під час подачі кутових ударів або штрафних), коли класичні трекери 

гарантовано втрачають об'єкти, розроблений метод успішно утримував унікальні 

ідентифікатори ID футболістів. Завдяки ієрархічній часовій асоціації та 

використанню фільтра Калмана для кінематичного прогнозування, ефект 

незворотного перемикання ідентифікаторів під час часткової або повної оклюзії 

було мінімізовано. 

Для верифікації ефективності обраного стеку технологій проведено 

порівняльний аналіз із базовим рішенням на основі алгоритму DeepSORT. 

Використання запропонованого підходу дозволило підвищити метрику MOTA на 

4.2% та суттєво знизити кількість помилкових перемикань ідентифікаторів в 

умовах щільного скупчення гравців. 

Результати експериментального порівняння за ключовими метриками 

наведено у таблиці 3.3. 
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Таблиця 3.3  –  Порівняння точності та стабільності алгоритмів трекінгу 

Конфігурація 

алгоритму 

mAP@50 

(Точність) 

Втрати ID Швидкодія 

Базовий трекер 

(SORT) 

0.89 112 35.1 

Запропонований 

метод (ByteTrack) 

0.93 34 31.8 

Фінальним практичним результатом роботи розробленого програмного 

конвеєра стала успішна безперервна візуалізація траєкторій рухомих об'єктів. 

Замість простого відображення статичних рамок, метод автоматично генерує 

графічні маршрутні лінії («хвости») позаду кожного розпізнаного гравця, які 

плавно згасають у часі. Ці лінії є візуалізацією кінематичних векторів 

переміщення футболіста за останні ігрові секунди. 

 

Рисунок 3.4 – Візуалізація результатів роботи методу: детекція, трекінг та 

побудова кінематичних траєкторій гравців 

Стабільність трекінгу оцінювалася за показником безперервності 

траєкторій в умовах оклюзій. Проведене абляційне дослідження показало, що 

ієрархічна асоціація ByteTrack дозволила скоротити кількість незворотних втрат 

ідентифікаторів на 74.4% порівняно з базовими методами асоціації. У тестовому 
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епізоді кількість розривів треків зменшилася з 47 до 12, що підтверджує досягнення 

мети щодо підвищення стабільності аналізу ігрового процесу. 

Оцінка здатності до узагальнення на незалежних даних 

Для остаточної верифікації розробленого методу було проведено 

тестування на незалежному контрольному датасеті. Результати показали, що 

метрика точності mAP@50 на нових відеофрагментах становить 0.912, що лише 

на 2.1% менше за показники валідаційної вибірки. Мінімальна різниця у 

показниках підтверджує відсутність перенавчання та високу здатність конвеєра до 

стабільної роботи з відеопотоками, умови зйомки яких суттєво відрізняються від 

навчального набору (інша кольорова гама газону та форми гравців). 

Наведена візуалізація слугує прямим та незаперечним доказом виконання 

поставленого в роботі завдання: звичайний монокулярний відеозапис 

футбольного матчу алгоритмічно трансформується в глибокий інтерактивний 

аналітичний інструмент. Отримані просторово-часові дані дають змогу 

тренерським штабам об'єктивно оцінювати позиційну гру, аналізувати вектори 

командних переміщень під час переходу з оборони в атаку, а також виявляти 

структурні розриви між ігровими лініями, роблячи процес розбору матчів 

високотехнологічним і доказовим. 

 

3.3 Генерація тактико-технічної статистики та спортивної аналітики 

 

Головною метою розробленого методу є не просто візуальна детекція 

об'єктів на відео, а комплексна математична трансформація "сирих" просторово-

часових координат у готові аналітичні тактико-технічні звіти. Завдяки 

злагодженій роботі алгоритмів YOLOv8 та ByteTrack метод формує безперервні 

масиви даних про точне положення кожного гравця та м'яча на кожному кадрі 

відеопотоку. На базі цих кінематичних масивів розроблений аналітичний модуль 

автоматично розраховує ключові макро- та мікропоказники футбольної 

статистики, візуалізуючи їх у вигляді інтуїтивно зрозумілих дашбордів та інфографік. 
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Нижче наведено основні види згенерованої тактико-технічної аналітики, 

детальний опис їхнього алгоритмічного походження та обґрунтування їхньої 

практичної значущості для тренерського штабу. 

Теплові карти просторової активності 

Алгоритмічне формування: теплова карта є двовимірною візуалізацією 

щільності просторового розподілу гравців на площині футбольного поля. 

Програмно вона формується шляхом застосування методу ядерної оцінки 

щільності.  

 

Рисунок 3.5 – Автоматично згенеровані теплові карти позиційної активності 

команд у другому таймі 

Алгоритм акумулює координати центроїдів усіх розпізнаних гравців 

певної команди (наприклад, збірної України або Ісландії) протягом заданого 

ігрового відрізку (наприклад, другого тайму). Чим більше мілісекунд (кадрів) 

гравець перебуває у певній зоні поля, тим вищим стає числове значення цієї 

матриці, що під час рендерингу відображається інтенсивнішим («гарячішим» 

червоним) кольором (рисунок 3.5). 

Практична цінність: це фундаментальний інструмент для аналізу командної 

геометрії та позиційної дисципліни. Теплова карта дозволяє аналітикам: 

− об'єктивно оцінити реальну (фактичну), а не номінальну тактичну 

формацію команди під час матчу; 

− ідентифікувати зони структурного дисбалансу (наприклад, "просідання" 

лівого флангу або надмірну скупченість у центрі поля); 
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− проаналізувати загальну стратегію команди: виявити застосування 

"низького блоку" (скупчення активності біля власного штрафного) або 

використання тактики "високого пресингу" (червоні зони на чужій половині поля). 

Динаміка ігрового тиску та ініціативи 

Алгоритмічне формування: графік ігрового імпульсу відображає 

безперервну зміну територіальної та ігрової переваги в режимі реального часу. 

Аналітичний модуль вираховує цей нормалізований індекс (у діапазоні від -1 до 

1) на основі зваженої суми кількох просторових змінних: знаходження м'яча у 

фінальній третині поля суперника, поточного вектора атаки та чисельної переваги 

гравців атакуючої команди у цільовій зоні. Для усунення різких стрибків графіка 

застосовується алгоритм ковзного середнього. Додатні (жовті) значення графіка 

відображають домінування однієї команди, від'ємні (блакитні) – перевагу 

суперника (рисунок 3.6). 

 

 Рисунок 3.6 – Динамічний графік зміни ігрового тиску у першому таймі 

Практична цінність: цей графік наочно демонструє так званий "маятник" 

гри, дозволяючи тренерам перейти від суб'єктивних вражень до об'єктивного 

аналітичного підходу. Замість повного перегляду 45-хвилинного тайму, аналітик 

може за секунди ідентифікувати критичні часові відрізки: фази повної втрати 

ініціативи (глибокі блакитні піки) або моменти максимального тиску на ворота 

суперника (високі жовті піки). Це дозволяє ретроспективно зіставити спади 

ігрового тиску з наростанням фізичної втоми гравців та об'єктивно оцінити 

ефективність тактичних перебудов або проведених замін. 

Макро-статистика: Володіння м'ячем та інтенсивність передач 
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Алгоритмічне формування: відсоток володіння м'ячем та кількість 

виконаних передач вираховуються методом автоматично за допомогою 

просторово-часової евристики. Якщо на серії послідовних кадрів евклідова 

відстань між центроїдом детекції «М'яча» та центроїдом найближчого гравця є 

меншою за визначений пороговий радіус контролю, алгоритм додає ці кадри до 

загального часу володіння відповідної команди. Різка зміна кінематичного 

вектора м'яча (швидкості та напрямку) від гравця однієї команди до його партнера 

класифікується як виконана передача. Результати підрахунку візуалізуються у 

вигляді відповідних діаграм (рисунки 3.7 та 3.8). 

 

Рисунок 3.7 – Автоматичний розрахунок відсотка володіння м'ячем за 

проаналізований епізод 

 

Рисунок 3.8 – Кількісний підрахунок виконаних передач під час аналізу 

відеофрагменту 
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Практична цінність: час контролю м'яча та кількість передач є класичними, 

але найважливішими індикаторами домінування на полі. Традиційно для 

отримання цих даних асистентам тренерів доводилося використовувати ручний 

нотаційний аналіз ("клікери"), витрачаючи години на зупинку та перемотування 

відео. Розроблений метод генерує цю фундаментальну макро-статистику в 

повністю автоматичному фоновому режимі, що радикально економить час 

аналітичного відділу та повністю усуває ймовірність помилки, зумовленої 

людським фактором. 

Наведені результати беззаперечно доводять, що розроблений метод 

еволюціонував від експериментального алгоритму комп'ютерного зору до 

повноцінного, готового до експлуатації інструменту спортивної аналітики. 

Трансформація "сирого" відеопотоку у високоточні графіки теплових карт та 

ігрового тиску надає спортивним клубам об'єктивну, математично обґрунтовану 

доказову базу для прийняття стратегічних рішень щодо вдосконалення тактико-

технічних дій команди. 

 

3.4 Обмеження методу та напрямки вдосконалення 

 

Розроблений інтелектуальний відеоаналітичний конвеєр продемонстрував 

високу ефективність в автоматизованому зборі просторово-часових даних 

футбольного матчу. Проте, функціонуючи у неконтрольованих умовах відкритого 

середовища, запропонований метод має певні технологічні та алгоритмічні 

обмеження, які формують вектор його подальшого розвитку. 

Першим і найбільш відчутним обмеженням є висока обчислювальна 

складність конвеєра. Архітектури глибокого навчання (YOLOv8) та алгоритми 

багатооб'єктного трекінгу базуються на виконанні мільйонів тензорних обчислень 

щокадру. Для забезпечення обробки динамічного відеопотоку формату FullHD 

(1080p) у режимі реального часу (>30 FPS) метод вимагає наявності сучасного 

графічного прискорювача (GPU) з підтримкою технологій паралельних обчислень 

(CUDA). При спробі інференсу на стандартному центральному процесорі (CPU) 
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швидкодія деградує, а час обробки кадру зростає в десятки разів. Це створює 

бар'єр для експлуатації методу на бюджетних портативних пристроях (наприклад, 

ноутбуках тренерського штабу безпосередньо біля поля) без доступу до хмарних 

обчислень, зводячи його застосування в аматорських клубах переважно до 

офлайн-обробки після матчу. 

Другим суттєвим викликом є фундаментальна проблема комп'ютерного 

зору – розпізнавання об'єктів надмалого розміру. Оскільки розроблений метод 

орієнтований на аналіз широких тактичних планів стадіону, м'яч на таких кадрах 

займає мінімальну площу, часто не перевищуючи 8х8 або 10х10 пікселів. При 

проходженні через глибокі згорткові шари нейромережі такі дрібні ознаки мають 

тенденцію до згасання або повної втрати просторової роздільної здатності. 

Ситуація з розпізнаванням м'яча додатково ускладнюється фізикою гри. 

Через високу швидкість польоту снаряда (яка може перевищувати 100 км/год) на 

кадрах виникає оптичний ефект розмиття у русі, коли м'яч втрачає сферичну 

форму і перетворюється на витягнутий шлейф. На якість детекції також негативно 

впливають різкі тіні, постійні оклюзії (перекриття ногами гравців) та ефект 

колірного камуфляжу – злиття світлого м'яча з яскравим газоном або лініями 

розмітки. З огляду на ці фактори, точність і стабільність локалізації м'яча 

закономірно поступається точності розпізнавання великих та контрастних фігур 

гравців і арбітрів, для яких модель легко виділяє структурні контури (голову, 

тулуб, кінцівки). 

Третім обмеженням є залежність від єдиного ракурсу зйомки 

(монокулярність). Хоча алгоритм ByteTrack успішно справляється з 

короткочасними оклюзіями, тривале перебування гравця у "сліпій зоні" за спинами 

інших футболістів може призводити до фрагментації його кінематичної траєкторії. 

Враховуючи виявлені обмеження, основними напрямами подальшого 

наукового та практичного вдосконалення розробленого методу є: 

1. Інтеграція методів розрізання кадрів (SAHI) застосування алгоритмів 

фрагментованої обробки зображення високої роздільної здатності дозволить 
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краще зберігати піксельні ознаки дрібних цілей, суттєво підвищивши точність 

трекінг м'яча на складних ділянках поля. 

2. Перехід до мультикамерного трекінгу: синхронізація розробленого 

конвеєра з відеопотоками від двох або більше камер, розташованих з різних боків 

стадіону, дозволить побудувати повноцінну 3D-модель сцени і повністю усунути 

проблему візуальних перекриттів (оклюзій). 

3. Апаратна оптимізація ядра (TensorRT): конвертація ваг навченої моделі 

YOLOv8 та алгоритму трекінгу у формат оптимізованого рушія NVIDIA 

TensorRT. Це дозволить зменшити споживання оперативної пам'яті та значно 

пришвидшити інференс методу на бюджетному обладнанні тренерських штабів. 

4. Розширення аналітичного модуля: додавання блоку математичної 

статистики для автоматичного перетворення отриманих сирих просторових 

координат (X, Y) у готові тактичні метрики: побудова теплових карт активності 

гравців, розрахунок подоланої дистанції та автоматичне визначення формації 

команди під час різних ігрових фаз. 

 

3.5 Висновки до розділу 3 

 

Підсумком третього розділу є комплексна валідація 4-рівневого конвеєра, 

що забезпечує повний технологічний цикл обробки даних: від детекції об'єктів 

(YOLOv8) до формування тактичної звітності (ByteTrack). Аналіз функцій втрат 

підтвердив стабільну збіжність та відсутність ефекту перенавчання, що свідчить 

про високу здатність моделі до генералізації при роботі з новими відеоданими. 

Кількісна оцінка на ізольованій тестовій вибірці підтвердила високу 

ефективність архітектури: інтегральний показник mAP@0.5 склав 0.759, а для 

класу «Гравець» точність сягнула 98.4%. Це забезпечує надійну ідентифікацію 

об'єктів у складних динамічних сценах і створює надійний фундамент для 

розрахунку професійних метрик: володіння м’ячем, дистанції пробігу та теплових 

карт активності. 
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Окремим науковим здобутком є результати абляційного дослідження 

модуля часової кореляції. Доведено, що ієрархічна асоціація ByteTrack та 

використання фільтра Калмана є критично необхідними для збереження 

безперервності траєкторій. Цей механізм дозволив мінімізувати кількість розривів 

ідентифікаторів навіть в умовах тривалих оклюзій під час масових скупчень 

гравців. 

Експериментально підтверджено, що метод забезпечує стабільну обробку 

FullHD-відео у режимі реального часу із частотою понад 30 FPS (NVIDIA RTX 

3060, роздільна здатність 1920x1080). Виявлені обмеження щодо локалізації м'яча, 

пов'язані з проблемою дрібних об'єктів та ефектом розмиття руху, обґрунтовують 

доцільність подальшого впровадження технології SAHI та апаратного 

прискорення NVIDIA TensorRT. 

Загалом, отримані результати верифікують створений метод і 

підтверджують досягнення поставленої мети щодо підвищення точності та 

стабільності аналізу. Розроблений продукт є ефективною, неінвазивною та 

економічно доступною альтернативою GPS-системам. Його подальший розвиток 

передбачає створення інтерактивних дашбордів для оперативного інформування 

тренерів, масштабування на мульти-камерні системи спостереження та просту 

адаптацію до інших командних видів спорту. 
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ЗАГАЛЬНІ ВИСНОВКИ 

У результаті виконання кваліфікаційної роботи бакалавра було успішно 

досягнуто поставлену мету – підвищення точності та стабільності 

автоматизованого аналізу ігрового процесу у футболі шляхом розробки методу 

його аналізу на основі глибокого навчання та алгоритмів трекінгу, який 

забезпечує надійну детекцію та безперервний трекінг ігрових об’єктів у 

відеопотоці в режимі реального часу. 

Розроблений метод було покладено в основу створеного програмного 

конвеєра, що забезпечує повністю автоматизовану обробку звичайних 

монокулярних відеозаписів трансляцій, надійну ідентифікацію гравців та експорт 

структурованих просторових координат для потреб подальшої спортивної аналітики. 

Для реалізації поставленої мети у відеоаналітичному методі було 

використано сучасний стек інформаційних технологій та комп'ютерного зору: 

− модуль просторової детекції реалізовано за допомогою передової 

без'якірної нейромережі YOLOv8, яка забезпечує високу точність локалізації 

об'єктів у складних візуальних умовах; 

− модуль багатооб'єктного трекінгу (MOT) побудований на базі алгоритму 

ByteTrack із використанням лінійного фільтра Калмана та ієрархічної часової 

асоціації, що дозволило мінімізувати втрати ідентифікаторів під час динамічних 

перекриттів гравців; 

− захоплення, покадрове декодування та візуальний постпроцесинг 

відеопотоку виконувалися за допомогою оптимізованих функцій бібліотеки OpenCV. 

У процесі дослідження були в повному обсязі виконані всі завдання, 

визначені на етапі постановки проблеми: 

− здійснено комплексний аналіз сучасних розробок, комерційних систем 

(Hudl, Metrica Sports) та визначено технологічні бар'єри їх масового застосування; 

− запропоновано та математично формалізовано архітектуру методу 

детекції та трекінгу об'єктів, стійкого до динамічних оклюзій; 

− розроблено функціональне програмне забезпечення у вигляді 4-

рівневого аналітичного конвеєра; 
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− проведено всебічне експериментальне тестування методу на реальних 

відеофрагментах матчів для оцінки його обчислювальної швидкодії та точності 

локалізації. 

У підсумку створено готове програмне рішення, яке трансформує 

неструктурований відеопотік у масив кінематичних даних. Під час тестування 

підтверджено стабільність роботи методу: отримані метрики точності локалізації 

повністю задовольняють вимоги до професійних аналітичних інструментів, а 

динамічне тестування довело здатність конвеєра обробляти відео високої чіткості 

(FullHD) у режимі реального часу (понад 30 кадрів за секунду). 

Розроблений метод має вагому практичну цінність: може бути 

впроваджений у спортивних клубах нижчих дивізіонів, аматорських лігах та 

дитячо-юнацьких спортивних школах (ДЮСШ) як економічно доступна, 

повністю неінвазивна альтернатива дорогим апаратним натільним GPS-трекерам. 

Разом з тим, розроблений метод має певні обмеження. Його точність 

суттєво залежить від якості вхідного відеопотоку. Зокрема, в умовах сильного 

розмиття руху під час швидких передач або при критично низькому рівні 

освітлення на стадіоні можливе зниження точності детекції м'яча. 

Подальше масштабування проєкту передбачає розширення архітектури 

для покращення розпізнавання наддрібних динамічних цілей, перехід до 

мультикамерного трекінгу для побудови повноцінної 3D-моделі ігрової сцени, 

апаратну оптимізацію обчислень, а також розширення аналітичного модуля для 

автоматичної генерації тактичних теплових карт активності команди. 
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Додаток А 

Програмна реалізація методу аналізу ігрового процесу 

 

Для забезпечення відкритості дослідження, підтвердження практичної 

значущості роботи, можливості відтворення результатів та ознайомлення з 

вихідним кодом, розроблене програмне забезпечення розміщено у публічному 

репозиторії на платформі GitHub. 

Посилання на публічний репозиторій: 

 https://github.com/NiceMaxx7/football-video-analysis/tree/main 

Інтерфейс головної сторінки репозиторію наведено на рисунку А.1. 

 

Рисунок А.1 – Головна сторінка відкритого репозиторію проєкту на платформі 

GitHub 

Опис програмного забезпечення (структура README.md) 

Назва проєкту: Football AI Analyst Pro 

Короткий опис: Інтелектуальний конвеєр аналізу футбольних матчів з 

графічним інтерфейсом користувача. Розроблено в рамках кваліфікаційної роботи 

бакалавра. 

 

 

https://github.com/NiceMaxx7/football-video-analysis
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1. Функціональні можливості методу 

− Завантаження та обробка футбольних відеофрагментів через сучасний 

графічний інтерфейс на базі бібліотеки CustomTkinter. 

− Автоматичне детектування гравців, арбітрів та м'яча за допомогою 

оптимізованої моделі YOLOv8. 

− Ідентифікація команд на основі алгоритмів аналізу домінантних 

кольорів у HSV-просторі. 

− Стабільний багатооб'єктний трекінг цілей з корекцією візуальних 

оклюзій за допомогою алгоритму ByteTrack. 

− Аналіз володіння м'ячем, підрахунок кількості передач та оцінка 

ігрового тиску у режимі реального часу. 

− Автоматична генерація аналітичних лінійних графіків, кругових діаграм 

та просторових теплових карт активності команд. 

2. Структура репозиторію 

− diploma_app.py – головний файл програми, що містить логіку 

комп'ютерного зору та побудову графічного інтерфейсу. 

− requirements.txt – конфігураційний файл із переліком усіх необхідних 

зовнішніх Python-залежностей. 

3. Технологічний стек 

− Мова програмування: Python 3.10+ 

− Комп'ютерний зір та ШІ: Ultralytics (YOLOv8), OpenCV, Supervision. 

− Інтерфейс та візуалізація: CustomTkinter, Matplotlib, Seaborn. 

4. Інструкція із локального запуску 

1. Клонувати репозиторій на локальну машину. 

2. Встановити залежності командою: pip install -r requirements.txt. 

3. Запустити головний файл: python diploma_app.py. 

4. У графічному інтерфейсі обрати відеофайл формату .mp4, налаштувати 

параметри тайму та напрямку атаки, після чого натиснути «Запустити 

аналіз». 
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Додаток Б 

Презентаційний матеріал 
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