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Resumen

Este proyecto se enfoca en el desarrollo de un sistema de monitoreo de rendi-
miento para jugadores de rugby, utilizando tecnologias avanzadas como la tarjeta
LilyGO T-Beam, el GPS NEO-6M y conectividad Wi-Fi. Este sistema tiene co-
mo objetivo capturar datos en tiempo real sobre posicion, velocidad y aceleracién
de los jugadores, para posteriormente enviarlos a la plataforma de andlisis en la
nube Microsoft Azure [0T. A través de esta integracion tecnoldgica, se busca opti-
mizar los entrenamientos, prevenir lesiones y facilitar la planificacion estratégica
basada en datos. El sistema incluye funcionalidades como la almacenamiento y
encapsulacion de datos para garantizar la integridad de la informacién en caso de
desconexién, y modos de ahorro energético que permiten extender la autonomia
del dispositivo durante los entrenamientos o partidos. Las pruebas realizadas en
escenarios reales han demostrado la viabilidad del sistema, destacando su preci-
sién en la captura de datos y su capacidad de transmision confiable. Ademds, el
andlisis de datos en Azure 10T permitié generar mapas de calor, trayectorias de
movimiento y estadisticas clave sobre el rendimiento fisico de los jugadores. El
proyecto representa una contribucion significativa al &mbito del andlisis deportivo
en rugby, no solo por su capacidad de mejora en la planificacién de entrenamien-
tos, sino también como una herramienta preventiva para evitar lesiones. Su arqui-
tectura escalable y adaptable permite su aplicacion en otros deportes y escenarios

que requieran andlisis detallado del rendimiento fisico.

Palabras Clave: Monitoreo Deportivo, Métricas de Rendimiento, Andlisis de

Datos, Internet de las Cosas.
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Abstract

This project focuses on developing a performance monitoring system for rugby
players, leveraging advanced technologies such as the LilyGO T-Beam board, the
GPS NEO-6M, and Wi-Fi connectivity. The system aims to capture real-time data
on players’ position, speed, and acceleration, transmitting this information to the
Microsoft Azure IoT cloud platform. Through this technological integration, the
project seeks to optimize training, prevent injuries, and enable data-driven strate-
gic planning. The system includes features such as data buffering to ensure infor-
mation integrity in case of disconnection, and energy-saving modes that extend
device autonomy during training or matches. Real-world testing demonstrated the
system’s feasibility, highlighting its data accuracy and reliable transmission capa-
bilities. Additionally, data analysis in Azure IoT enabled the generation of heat-
maps, movement trajectories, and key statistics on players’ physical performance.
This project represents a significant contribution to sports analysis in rugby, not
only improving training planning but also serving as a preventive tool to avoid in-
juries. Its scalable and adaptable architecture allows for application in other sports

and scenarios requiring detailed physical performance monitoring.

Keywords: Sports Monitoring, Performance Metrics, Data Analysis, Internet

of Things (IoT).
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CAPITULO 1 : INTRODUCCION

1. Introduccion

En el 4ambito deportivo contemporaneo, la tecnologia ha emergido como una he-
rramienta esencial para maximizar el rendimiento de los atletas, prevenir lesiones y
mejorar la toma de decisiones. En deportes de alto contacto como el rugby, la capa-
cidad de monitorear y analizar en tiempo real los movimientos y condiciones fisicas
de los jugadores se ha vuelto crucial para optimizar su desempefio en el campo. Este
proyecto busca implementar una solucién tecnoldgica destinada a mejorar la planifica-
cién de los entrenamientos y el rendimiento de los jugadores del equipo All Brads, un

equipo chileno nacido en 2019 que actualmente compite en la segunda division.

El uso de tecnologias avanzadas en el deporte ha transformado la manera en que los
entrenadores y equipos técnicos gestionan el rendimiento de sus jugadores. Los dispo-
sitivos portatiles, sensores GPS (del inglés Global Positioning System), acelerometros
y giroscopios permiten la recoleccion de datos en tiempo real, lo que proporciona una
vision detallada de los pardmetros fisicos clave. Estos datos, al ser analizados, permiten
tomar decisiones informadas que mejoran la eficacia de los entrenamientos, previenen

lesiones y maximizan el rendimiento en el juego.

Entre las tecnologias mds importantes se encuentra el Global Positioning System
(GPS), que permite observar la ubicacién y la velocidad de los jugadores. Combinado
con otras tecnologias como los giroscopios y acelerémetros, se puede obtener infor-
macion precisa sobre aceleraciones, cambios de direccion y fuerzas aplicadas durante
los partidos o entrenamientos. Por otro lado, plataformas de andlisis en la nube, como
Microsoft Azure, juegan un papel crucial en la gestion y procesamiento de los datos en

tiempo real, facilitando el acceso y andlisis de la informacion.

Importancia del Uso de la Tecnologia en el Deporte El uso de tecnologia en el
deporte no solo ayuda a mejorar el rendimiento inmediato de los jugadores, sino que
también permite una planificacion estratégica mas eficiente. En rugby, donde el contac-
to fisico es constante y el riesgo de lesiones es alto, la capacidad de supervisar el estado

fisico de los jugadores en tiempo real es clave. Esto ayuda no solo a ajustar las tacticas
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y estrategias en el juego, sino también a prevenir sobreentrenamientos y optimizar los

periodos de descanso.

Los sistemas de seguimiento también proporcionan a los entrenadores datos como
la distancia recorrida por los jugadores, su velocidad mdxima, y la cantidad de acele-
raciones y desaceleraciones que realizan durante los entrenamientos y partidos. Esta
informacion es vital para planificar entrenamientos mas especificos y evitar la fatiga

acumulada, lo que se traduce en una mejora en el rendimiento general del equipo.

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un sistema de medicidn y ana-
lisis de datos que permita al equipo All Brads optimizar sus entrenamientos y mejorar
su rendimiento en el campo. Este sistema estard basado en la recolecciéon de datos en
tiempo real sobre la posicion, velocidad, aceleracion y movimientos del cuerpo de los
jugadores, utilizando sensores avanzados que proporcionen una visién precisa de su

comportamiento fisico durante los entrenamientos y partidos.

El sistema también tiene como objetivo mejorar la gestién de la carga de trabajo
de los jugadores y contribuir a la prevencion de lesiones, aspectos clave para cual-
quier equipo que aspire a competir al mas alto nivel. Al implementar esta tecnologia, el
equipo técnico podrd tomar decisiones informadas sobre la planificacién de los entre-

namientos y ajustar las tacticas de juego con base en datos objetivos y cuantificables.

El equipo All Brads, nacido en Chile en 2019 y que actualmente compite en la se-
gunda divisién, busca nuevas formas de mejorar su rendimiento y consolidar su creci-
miento dentro del rugby chileno. Este proyecto responde a la necesidad de implementar
una solucién tecnoldgica que permita supervisar de manera precisa el estado fisico y las
cargas de trabajo de los jugadores durante los entrenamientos y partidos. La capacidad
de analizar estos datos en tiempo real ofrece una ventaja competitiva en la preparacion

del equipo, permitiendo mejorar la estrategia y reducir el riesgo de lesiones.
La solucién estd compuesta por un sistema que utiliza una ESP32, un GPS NEO

Ublox 6M y un giroscopio. Estos dispositivos proporcionan datos en tiempo real sobre

la ubicacién, el movimiento y la aceleracion de los jugadores, los cuales son enviados
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a la plataforma de anélisis en la nube Microsoft Azure a través de una conexién Wi-Fi.
Esta arquitectura permite al equipo técnico acceder a informacién valiosa de manera
inmediata, optimizando la toma de decisiones tanto durante los entrenamientos como

en los partidos.

El enfoque técnico del proyecto se basa en la integracion de sensores avanzados y
tecnologia de conectividad que permite recopilar, transmitir y analizar datos en tiempo

real. Los componentes principales son:

ESP32: Este microcontrolador es el encargado de gestionar la recopilacion de datos
de los sensores y transmitirlos a la nube. Su capacidad para manejar maltiples entradas
de sensores y conectarse a redes Wi-Fi lo convierte en la opcién ideal para este tipo de

proyectos.

GPS NEO Ublox 6M: Proporciona datos precisos sobre la ubicacion y velocidad de
los jugadores, lo que es esencial para analizar la carga fisica durante los entrenamientos
y partidos. Este sensor permite obtener informacién sobre la distancia recorrida y las

areas del campo donde los jugadores son mds activos.

Giroscopio: Monitorea los cambios de orientaciéon y los movimientos del cuerpo,
permitiendo medir aceleraciones bruscas y colisiones. Estos datos son importantes para
evaluar la intensidad de los impactos durante los tackles y colisiones, lo que ayuda a

gestionar el riesgo de lesiones.

La comunicacion entre los sensores y la plataforma de anélisis se realiza a través
de Wi-Fi, lo que permite enviar los datos a Microsoft Azure para su almacenamiento y
procesamiento. Azure facilita el andlisis de grandes volimenes de datos en tiempo real,
lo que permite al equipo técnico del All Brads tener acceso inmediato a informacién

detallada sobre el rendimiento de los jugadores.

El alcance del proyecto incluye la implementacion del sistema de monitorizacién
durante los entrenamientos del equipo All Brads, pero su arquitectura escalable per-
mite su uso en partidos y competiciones oficiales. Al proporcionar datos en tiempo

real, el sistema ayudard a los entrenadores a ajustar las tacticas de juego y gestionar el
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rendimiento fisico de los jugadores durante los partidos.

A futuro, el sistema podria ser adoptado por otros equipos de rugby o deportes de
contacto que requieran un andlisis detallado del rendimiento fisico y la prevencion de
lesiones. Ademds, la integracion de inteligencia artificial en la plataforma de andlisis
en la nube podria permitir la prediccién de lesiones basadas en patrones de movimiento
y carga de trabajo, lo que mejoraria ain mas la planificacion de los entrenamientos y la

gestion de la salud de los jugadores.

Este proyecto propone una solucion tecnoldgica innovadora para el equipo All
Brads, enfocada en la mejora del rendimiento y la optimizacién de los entrenamientos
a través del uso de sensores avanzados y andlisis de datos en la nube. Al integrar tecno-
logias como el GPS y los giroscopios con la capacidad de procesamiento de Microsoft
Azure, el equipo podrd obtener informacidn precisa y en tiempo real que permitird

mejorar la toma de decisiones y la gestion del rendimiento fisico de los jugadores.

La implementacién de esta solucién no solo beneficiard al equipo en su crecimien-
to dentro de la segunda division del rugby chileno, sino que también servird como un
modelo para otros equipos que buscan aprovechar la tecnologia para optimizar su rendi-
miento y minimizar el riesgo de lesiones. Este enfoque basado en datos es fundamental
en el rugby moderno, donde cada ventaja competitiva es crucial para el éxito a largo

plazo.
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1.1. Objetivos
1.1.1. Objetivo Principal

Implementar un sistema inaldmbrico de monitoreo para jugadores de rugby, basado
en la captura y transmision en tiempo real de datos GPS a la plataforma Azure 10T, con
el propdsito de optimizar el seguimiento del rendimiento fisico durante entrenamien-
tos y partidos, asegurando precision, fiabilidad y eficiencia en el procesamiento de la

informacion.

1.1.2. Objetivos Especificos

1. Planificar un sistema portétil que integre la tarjeta LilyGO T-Beam para capturar
datos de posicion GPS en tiempo real, asegurando su funcionalidad y adaptabili-

dad a las condiciones del campo de juego.

2. Disefiar e implementar el sistema portétil, incorporando tecnologias como la tar-
jeta LilyGO T-Beam y el GPS NEO-6M, para garantizar una captura precisa de

datos durante entrenamientos y partidos.

3. Desarrollar un firmware optimizado que permita la captura, almacenamiento tem-
poral y transmision eficiente de los datos GPS a la plataforma Azure IoT, maxi-

mizando la eficiencia energética y el rendimiento del sistema.

4. Validar la conectividad y estabilidad del sistema en entornos de juego reales,
garantizando una transmision continua de datos sin interrupciones y asegurando

la fiabilidad del sistema en condiciones précticas.
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2. Estado del Arte

La integracion de la tecnologia en la medicion del rendimiento en el rugby ha trans-
formado radicalmente el enfoque con el que se evalian tanto a los jugadores como al
equipo en su conjunto. En un deporte tan fisico y estratégico, donde cada decision pue-
de determinar el resultado de un partido, contar con informacion precisa y detallada
sobre el rendimiento de los jugadores se ha convertido en una necesidad fundamental.
Este tipo de datos permite no solo mejorar el rendimiento individual y colectivo, sino
también optimizar las ticticas de juego, prevenir lesiones, y gestionar mejor los recur-
sos fisicos de los jugadores. La tecnologia, en este sentido, actiia como un catalizador

para el éxito y la sostenibilidad del equipo a largo plazo.

El rugby es un deporte caracterizado por un alto nivel de exigencia fisica y mental.
Los jugadores deben ser capaces de realizar esfuerzos intensos durante periodos pro-
longados, soportar contactos fisicos frecuentes y, al mismo tiempo, tomar decisiones
tacticas rdpidas en funcién del flujo del juego. Dado que cada jugador cumple un rol
especifico dentro del equipo, y que cada posicion requiere un conjunto particular de
habilidades y responsabilidades, la capacidad de medir con precision el rendimiento es
crucial para entender cémo cada individuo contribuye al éxito colectivo. Ademads, el
rugby, a diferencia de otros deportes, depende en gran medida de la interaccién cons-
tante entre jugadores en situaciones de contacto fisico. Esto afiade otra capa de com-
plejidad a la evaluacién del rendimiento, ya que no solo es necesario medir el esfuerzo

fisico, sino también la eficacia en el cumplimiento de las funciones ticticas.

La construccién de perfiles de rendimiento especificos para cada posicién dentro
del equipo ha permitido a los entrenadores no solo optimizar las estrategias de juego,
sino también realizar ajustes ticticos precisos en funcion de los datos empiricos obteni-
dos [1] . Estos perfiles permiten, por ejemplo, identificar variaciones intra-posicionales
significativas entre jugadores que ocupan la misma posicion, lo que a su vez sugiere la
necesidad de adaptar las ticticas de acuerdo con las caracteristicas individuales de cada

jugador. Este enfoque detallado, basado en la tecnologia, proporciona una visién mas
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precisa de cémo cada jugador puede contribuir de manera éptima al equipo.

Otro aspecto fundamental de la integracion tecnoldgica en el rugby es la capacidad
de prevenir lesiones y gestionar mejor el esfuerzo fisico de los jugadores. Dado que el
rugby es un deporte de contacto, los jugadores estdn expuestos a un riesgo considerable
de lesiones, especialmente aquellas relacionadas con impactos repetidos, colisiones y
sobrecargas fisicas. Las tecnologias de medicién del rendimiento permiten monitorear
el estado fisico de los jugadores en tiempo real y, de esta manera, identificar sefiales de

fatiga o sobreesfuerzo antes de que se conviertan en lesiones graves.

Las tecnologias como el GPS o los acelerémetros pueden medir el impacto de las
colisiones y determinar si los jugadores estin recibiendo una carga fisica excesiva. Esto
es particularmente util para disefiar programas de entrenamiento personalizados, ajus-
tando la intensidad y la duracién del entrenamiento de acuerdo con el estado fisico de
cada jugador. El uso de perfiles de rendimiento que incluyan comportamientos tanto
comunes como especificos de cada jugador permite a los entrenadores realizar ajustes
precisos en los programas de entrenamiento, reduciendo el riesgo de lesiones y mejo-
rando la recuperacién de los jugadores [2]. Esta capacidad de adaptar el entrenamiento
a las necesidades individuales no solo optimiza el rendimiento, sino que también me-

jora la longevidad de la carrera deportiva de los jugadores.

Ademas, el andlisis de datos en tiempo real permite a los entrenadores tomar deci-
siones informadas durante los partidos. Por ejemplo, si un jugador muestra signos de
fatiga o ha recibido multiples impactos, el equipo médico puede intervenir rapidamen-
te para evaluar si es necesario sustituirlo, evitando asi el riesgo de una lesién mayor.
De este modo, la integracion de la tecnologia en la medicién del rendimiento no solo
tiene un impacto directo en el rendimiento inmediato, sino que también contribuye a la
preservacion de la salud y bienestar de los jugadores a largo plazo.

La capacidad de recopilar y analizar datos precisos sobre el rendimiento también ha

cambiado la forma en que los entrenadores abordan la planificacién tictica y estratégi-

ca en el rugby. Tradicionalmente, la planificacién del juego dependia en gran medida
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de la experiencia y el instinto del entrenador. Sin embargo, con el advenimiento de
tecnologias avanzadas, es posible basar estas decisiones en datos objetivos y cuantifi-
cables. Los sistemas de andlisis de video, por ejemplo, permiten desglosar el juego en
componentes especificos, como el posicionamiento de los jugadores, los patrones de

movimiento y la eficacia en los tackles o las colisiones.

Esto es especialmente importante en el rugby, donde el éxito de una jugada a menu-
do depende de la coordinacidn entre varios jugadores en momentos criticos. Al analizar
datos de rendimiento, los entrenadores pueden identificar patrones en el comportamien-
to de los jugadores y ajustar las ticticas para explotar las debilidades del equipo contra-
rio. El andlisis de las jugadas de ataque y defensa en el rugby ha revelado diferencias
significativas entre equipos, particularmente en cuanto a la frecuencia con la que un
equipo entra en el dltimo tercio del campo del oponente y en los métodos utilizados
para ganar terreno [3]. Estos datos proporcionan a los entrenadores una base empiri-
ca para ajustar sus estrategias y aumentar las posibilidades de éxito en el campo. La
optimizacion tictica no se limita solo a los partidos. Durante los entrenamientos, los
datos recopilados a través de dispositivos como el GPS y los giroscopios permiten a los
entrenadores identificar dreas de mejora en el rendimiento individual y colectivo. Esto
es crucial para diseiar programas de entrenamiento que no solo se enfoquen en el desa-
rrollo fisico, sino también en mejorar la toma de decisiones tacticas en el campo. El uso
de perfiles de rendimiento estables permite a los entrenadores implementar estrategias
personalizadas en los entrenamientos, asegurando que los jugadores no solo mejoren su
capacidad para tomar decisiones tdcticas eficaces [4]. Uno de los mayores beneficios
de la tecnologia en el rugby es la capacidad de analizar grandes cantidades de datos de
manera rapida y eficiente. Los sistemas de medicién de rendimiento modernos permi-
ten recopilar datos detallados sobre practicamente todos los aspectos del juego, desde
la velocidad y la distancia recorrida hasta la frecuencia de colisiones y tackles. Estos
datos se pueden analizar no solo para evaluar el rendimiento individual, sino también

para identificar tendencias y patrones a nivel de equipo.
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La capacidad de procesar estos datos radpidamente y obtener informacién en tiempo
real es crucial para los entrenadores, que pueden utilizar esta informacion para hacer
ajustes tacticos sobre la marcha. Por ejemplo, si los datos muestran que un jugador
estd siendo menos eficaz en sus tackles debido a la fatiga, el entrenador puede deci-
dir sustituirlo por un jugador fresco. Esto permite a los equipos mantener un nivel de

rendimiento constante a lo largo de todo el partido.

Ademads, el andlisis de datos a largo plazo permite a los entrenadores y prepara-
dores fisicos identificar dreas de mejora para cada jugador y desarrollar planes de en-
trenamiento especificos que aborden esas deficiencias. El uso de indicadores clave ha
permitido a los entrenadores hacer predicciones mds precisas sobre el comportamiento

futuro de los jugadores, basandose en el anélisis de su rendimiento pasado [5].

El uso de la tecnologia IoT, estd revolucionando diversas industrias, y el deporte no
es una excepcion. En el contexto deportivo, la capacidad de interconectar dispositivos,
recopilar datos en tiempo real y analizarlos ha abierto nuevas oportunidades para mejo-
rar el rendimiento, la seguridad y la experiencia del espectador. Esta tecnologia permite
que atletas, entrenadores, equipos médicos y aficionados puedan acceder a informacién
critica de manera inmediata, lo que no solo mejora la calidad del entrenamiento y el
desempefio, sino que también amplia el acceso a datos relevantes sobre la salud y el

bienestar de los atletas.

En este contexto, la integracion de la tecnologia IoT desempefia un papel funda-
mental, ya que amplifica la capacidad de los sensores para recopilar y analizar datos en
tiempo real. La capacidad de relacionar multiples dispositivos a través de IoT facilita
la creacién de una red dindmica que recoge informacién no solo sobre el rendimiento
fisico de los atletas, sino también sobre su bienestar general y las condiciones externas
que pueden afectar su rendimiento. [6] Esto permite que los entrenadores y equipos
médicos accedan a datos criticos en tiempo real, lo que a su vez mejora la calidad de

las decisiones ticticas y estratégicas durante entrenamientos y competencias.

La sinergia entre los sensores y las redes IoT es lo que realmente potencia la ca-
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pacidad de monitorizacion y optimizacion en los deportes. Los sensores proporcionan
los datos brutos, mientras que IoT actia como el sistema nervioso que conecta y trans-
mite esta informacidn para su anélisis en tiempo real. Esto permite a los entrenadores
ajustar de manera inmediata las tacticas y estrategias, asi como realizar intervenciones

proactivas para prevenir lesiones y mejorar el bienestar del atleta.

Los sensores juegan un papel crucial en la medicién deportiva, permitiendo capturar
datos que pueden analizarse en tiempo real para proporcionar informacién sobre la
técnica, el rendimiento fisico y el estado de salud de los atletas. Entre los sensores
mds utilizados en la medicién deportiva se encuentran los sensores inerciales IMU (del
inglés Inertial Measurement Unit), los sistemas GPS y los monitores de ritmo cardiaco,
los cuales son esenciales para el andlisis multidimensional del rendimiento deportivo.
Los sensores inerciales portétiles, estin compuestos por acelerémetros, giroscopios y
magnetémetros, y permiten medir el desplazamiento, la velocidad y la aceleracién de
los atletas durante el movimiento. Esto es fundamental para proporcionar datos sobre
la técnica y el esfuerzo fisico, mejorando asi el rendimiento del atleta. El andlisis de
la cinematica utilizando sensores portatiles puede proporcionar retroalimentacién en
tiempo real a los jugadores sobre las técnicas que adoptan en sus respectivos deportes y,
por lo tanto, ayudarlos a desempefiarse de manera mds eficiente [7]. Los sensores IMU
son especialmente utiles en situaciones donde el andlisis de video es impractico, como
en deportes de campo o bajo el agua. Ademads, los sistemas de fusion de sensores, que
integran acelerémetros, giroscopios y magnetometros, permiten mejorar la precision de
las mediciones, lo que es esencial en deportes de alta intensidad. Los sistemas de fusion
de sensores SiP (del inglés System in Package), combinan los datos de acelerémetros,
giroscopios y magnetometros para proporcionar datos precisos y estables que permiten

un andlisis cinemdtico detallado y confiable.

Por otra parte, los sistemas GPS permiten rastrear la posicion y los desplazamien-
tos de los jugadores en deportes de equipo como el rugby y el fttbol, proporcionando

datos valiosos sobre la velocidad, la aceleracion y la distancia recorrida. Estos datos
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son fundamentales para ajustar las ticticas de equipo y medir el rendimiento fisico de
los jugadores en tiempo real. El sistema de GPS integrado con micro tecnologia ha per-
mitido a los profesionales recolectar grandes volumenes de datos posicionales, lo que
proporciona una visién mas detallada del rendimiento de los jugadores [8]. Ademas, los
sistemas GPS permiten realizar un seguimiento de la intensidad del trabajo fisico de los
jugadores, midiendo variables como la velocidad médxima y el nimero de corridas, lo

que es crucial para prevenir el sobreentrenamiento y las lesiones.

Para que estos sistemas de puedan desplegar todo su potencial, es crucial una pla-
nificacion adecuada de la red 10T que los soporta. La planificacién de una red IoT en
el deporte no solo implica la seleccion de sensores, sino también la definicion de la
topologia de red y la implementacién de protocolos de comunicacion eficientes que

permitan la transmision de datos en tiempo real.

Las topologias de red en estrella y en malla son las mds utilizadas en el dmbito
deportivo debido a su capacidad para soportar la conexién de multiples dispositivos
con minima interferencia. Una arquitectura basada en el 10T para sistemas de salud
inteligente implica una red que utiliza una topologia en estrella, donde un nodo central
se conecta a multiples dispositivos 0T para transmitir datos a servidores en la nube [9].
Este enfoque es altamente aplicable al deporte, ya que permite centralizar los datos

recolectados por los sensores portdtiles para su andlisis en tiempo real.

La arquitectura de red para un sistema IoT en el deporte incluye varias capas que

permiten la recoleccién, transmision y anélisis de datos. Estas capas incluyen:

= Capa de sensores: Es la capa mds cercana al atleta, donde los dispositivos IoT
recolectan datos biométricos y de rendimiento. Estos sensores estan integrados
en los equipos del atleta, como camisetas inteligentes o accesorios portdtiles. Los
datos recolectados en esta capa son transmitidos a través de protocolos de bajo
consumo energético, como Bluetooth o Zigbee, para minimizar el impacto en el

rendimiento del atleta.

= Capa de transmision: Esta capa se encarga de la transmision de datos desde los

11
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dispositivos 10T hacia un nodo central, donde los datos son almacenados y pro-
cesados. La transmision en tiempo real de los datos permite a los entrenadores y
cientificos del deporte tomar decisiones inmediatas sobre el rendimiento y la se-
guridad de los atletas [10]. Es fundamental asegurar que la transmisioén de datos
sea segura y fiable, especialmente en entornos de competicién donde la latencia

debe minimizarse.

= Capa de procesamiento: En esta capa, los datos recolectados son procesados y
analizados mediante algoritmos de Inteligencia Artificial ( algoritmos IA) para
generar informacion util que los entrenadores y atletas pueden usar para opti-
mizar su rendimiento. Los algoritmos de aprendizaje automético son capaces de
identificar patrones en los datos y generar predicciones sobre el rendimiento o el

riesgo de lesion.

= Capa de almacenamiento: Los datos procesados se almacenan en servidores lo-
cales o en la nube para su andlisis a largo plazo. Esto permite generar historicos
de rendimiento y analizar tendencias que pueden ser Utiles para ajustar los planes

de entrenamiento.

= (Capa de aplicacion: Finalmente, los resultados del anélisis son presentados a los
entrenadores y atletas mediante interfaces de usuario intuitivas. Estas interfaces
permiten visualizar los datos en tiempo real y ajustar las estrategias de entrena-

miento segin sea necesario.

Si bien la integracién de 10T en el deporte ofrece mdltiples beneficios, también
presenta varios desafios que deben abordarse en el disefio de la arquitectura de red.
Uno de los principales desafios es el consumo de energia de los dispositivos portatiles.
Los sensores 10T deben ser livianos y tener baterias de larga duracion para no interferir
con el rendimiento del atleta. Ademas, la privacidad y seguridad de los datos son una
preocupacion central, ya que los datos recopilados incluyen informacion biométrica

sensible que debe ser protegida contra accesos no autorizados.
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Otro desafio importante es la escalabilidad de la red. A medida que se integran
mads dispositivos [oT en los equipos deportivos, la red debe ser capaz de manejar un
mayor volumen de datos sin comprometer la calidad del servicio. Esto requiere una
infraestructura robusta que pueda soportar grandes cantidades de datos en tiempo real.
La capacidad de escalar los sistemas IoT en deportes es esencial para mantener un flu-
jo constante de datos en multiples escenarios, desde entrenamientos individuales hasta
competiciones masivas. La seguridad de los datos recopilados es fundamental para ga-
rantizar la integridad y confidencialidad de la informacién obtenida de los dispositivos
IoT [11]. Estos retos incluyen la proteccién contra ataques cibernéticos, la gestion efi-
ciente de datos sensibles y la implementacion de estdndares de privacidad que cumplan
con las regulaciones internacionales. En el &mbito del rugby, donde los datos de rendi-
miento y salud de los jugadores son altamente valiosos, estas medidas son esenciales
para proteger la integridad del equipo y evitar filtraciones que puedan dar ventajas com-

petitivas a otros.

Los algoritmos de IA han demostrado ser herramientas clave para mejorar el ana-
lisis del rendimiento deportivo [12]. Estas tecnologias permiten a los entrenadores y
analistas deportivos extraer patrones de datos complejos, facilitando decisiones mas in-
formadas. Esto no solo implica el anélisis del rendimiento en el campo, sino también la
capacidad de evaluar el estado fisico y mental de los jugadores a lo largo de la tempo-
rada, lo que puede influir en las decisiones estratégicas tanto en entrenamientos como

en competencias clave.

De manera similar, la investigacion sobre IA en el deporte ha mostrado un creci-
miento exponencial, reflejando su importancia creciente en el &mbito competitivo [13].
Este crecimiento ha permitido el desarrollo de herramientas cada vez mds sofisticadas
que integran algoritmos de prediccion para anticipar escenarios en tiempo real, mejo-

rando la toma de decisiones en momentos criticos.

Los sistemas inteligentes basados en IA han facilitado el disefio de entrenamientos

mds precisos y personalizados, adaptados a las necesidades individuales de cada atleta
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[14]. Esta adaptabilidad resulta crucial en deportes de contacto como el rugby, donde
las demandas fisicas y tdcticas varian considerablemente. Ademds, la personalizacién
no solo mejora el rendimiento individual, sino que también ayuda a minimizar el riesgo

de lesiones al ajustar las cargas de trabajo a las capacidades especificas de cada jugador.

La incorporacion de dispositivos IoT al monitoreo deportivo ha permitido recopilar
datos en tiempo real de manera més eficiente y precisa. La implementacién de IoT ha
revolucionado el monitoreo del rendimiento, proporcionando informacién clave para
ajustar estrategias y prevenir lesiones [15]. Estos dispositivos, como sensores portdtiles
y sistemas GPS, ofrecen a los entrenadores una vision detallada del desempefio durante

las sesiones de entrenamiento y los partidos.

En cuanto al manejo de grandes volumenes de datos, mediante el anélisis de ma-
crodatos, o Big Data en inglés, los equipos de rugby han podido identificar tendencias
en el rendimiento y optimizar la planificacién de entrenamientos [16]. El uso de Big
Data no solo se limita a los aspectos fisicos, sino que también permite correlacionar
el rendimiento con factores externos como el clima, las condiciones del terreno y el
estado del oponente. Estas herramientas proporcionan un andlisis holistico que mejora

la competitividad del equipo.

El uso de Aprendizaje de Méaquinas (del inglés Machine Learning, ML), como al-
goritmo de IA, en la prediccion y prevencion de lesiones deportivas se ha convertido
en una herramienta crucial para garantizar la seguridad y el rendimiento de los atletas.
Al analizar grandes volumenes de datos generados por dispositivos portétiles, senso-
res GPS y camaras de video, las técnicas de ML puede identificar patrones sutiles que
escapan al andlisis humano convencional. Estos patrones incluyen desequilibrios en la
carga de trabajo, asimetrias en los movimientos corporales y sefiales tempranas de fa-
tiga muscular o estrés articular, factores que estdn estrechamente relacionados con un

mayor riesgo de lesiones [17].

El enfoque basado en ML permite desarrollar modelos predictivos que analizan mé-

tricas clave como la aceleracion, la desaceleracion, el volumen de entrenamiento y la
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intensidad de las actividades. Por ejemplo, en deportes como el fitbol y el rugby, los
modelos de ML han demostrado ser eficaces en la identificacién de puntos criticos,
como el umbral de carga, donde un aumento significativo en la intensidad del entrena-

miento puede desencadenar lesiones [18].

En el caso del rugby, un deporte caracterizado por su alta exigencia fisica, el ML
no solo evalda la carga fisica, sino también las dindmicas de juego, como el nimero
y tipo de colisiones sufridas por los jugadores durante los partidos. Estas evaluaciones
permiten a los entrenadores y equipos médicos disefiar programas de entrenamiento
mds equilibrados y personalizados, reduciendo el riesgo de lesiones por sobrecarga o
impactos repetitivos [19].

El monitoreo en tiempo real a través de dispositivos 10T integrados con algoritmos
de ML permite una evaluacién continua de las condiciones fisicas de los jugadores.
Por ejemplo, los sensores inerciales y los acelerémetros utilizados en los chalecos de
seguimiento pueden transmitir datos en tiempo real, que son procesados por algorit-
mos para detectar movimientos atipicos o sefiales de agotamiento muscular [20]. Estas
detecciones tempranas son clave para intervenir antes de que ocurran lesiones graves,
lo que puede incluir desde ajustes en el tiempo de juego hasta modificaciones en los

ejercicios de recuperacion.

Ademais, la IA también ha avanzado en la creacién de protocolos de rehabilitacion
altamente especificos. Utilizando datos histéricos y biomecanicos de cada atleta, los
modelos de ML pueden predecir el tiempo 6ptimo de recuperacién y disefar estrate-
gias que aceleren el retorno al juego sin comprometer la salud del jugador. En rugby,
estas soluciones incluyen programas de entrenamiento graduales que se ajustan dind-

micamente seguin la respuesta del atleta [21].

Dado que el rugby es un deporte de contacto intenso, la IA desempefia un papel
fundamental en la gestién de los impactos acumulativos. Los sensores colocados en las
hombreras o cascos de los jugadores recopilan datos sobre la fuerza y direccion de los

impactos, asi como la frecuencia de estos. Estos datos son procesados por algoritmos de
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aprendizaje profundo para evaluar el riesgo de lesiones relacionadas con conmociones

cerebrales u otros traumas.

Por ejemplo, investigaciones recientes han demostrado que un aumento en la fre-
cuencia de impactos moderados, incluso si no alcanzan un umbral critico, puede tener
un efecto acumulativo significativo sobre la salud del jugador [22]. Este conocimiento
ha llevado a la implementacion de estrategias proactivas, como la rotacién de jugadores

y la revision de técnicas de tackle, para minimizar los riesgos.

La capacidad del ML para integrar datos histdricos es otro factor clave en la pre-
vencion de lesiones. Estos datos incluyen el historial médico del jugador, métricas de
rendimiento anteriores y la evolucion de sus pardmetros fisicos a lo largo del tiempo.
Utilizando estas bases de datos, los modelos predictivos pueden identificar patrones es-
pecificos, como la predisposicion genética a ciertos tipos de lesiones o la vulnerabilidad

a recaidas [23].

Esta personalizacion también se extiende al disefio de equipamiento deportivo. Por
ejemplo, la IA ha facilitado la creacion de protectores bucales y hombreras persona-
lizadas que optimizan la absorcién de impactos y reducen las lesiones recurrentes. Al
combinar datos antropométricos con simulaciones biomecanicas, los fabricantes pue-
den desarrollar equipos adaptados a las necesidades especificas de cada jugador [24].
Ademas de mejorar la seguridad durante la carrera deportiva, estas tecnologias también
contribuyen a preservar la calidad de vida de los jugadores tras su retiro. Las evalua-
ciones regulares y el andlisis predictivo permiten identificar problemas antes de que se
vuelvan crénicos, como el desgaste articular o los efectos secundarios de lesiones ce-
rebrales. Esto ha llevado a la implementacion de protocolos de seguimiento post-retiro

que incluyen recomendaciones personalizadas de ejercicio y nutricién [25].
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3. Propuesta

En esta solucidn se trabajara con la tarjeta LilyGO T-Beam, que incluye un médulo
ESP32 con conectividad Wi-Fi y un GPS NEO-6M, para medir el rendimiento de ju-
gadores de rugby en tiempo real. Los datos capturados se enviardn directamente a un
servidor en la nube utilizando Wi-Fi, sin necesidad de una estacion base intermedia, ya

que un unico nodo proporcionard acceso Wi-Fi a todos los dispositivos en el campo.

3.1. Descripcion del Hardware

La tarjeta LilyGO T-Beam estd disefiada para ser una herramienta versatil que com-
bina un microcontrolador ESP32, un médulo GPS NEO-6M y una bateria recargable
tipo 18650. El ESP32 actia como el nucleo del sistema, ofreciendo capacidad para
procesar datos y transmitirlos mediante Wi-Fi. Este microcontrolador soporta protoco-
los de comunicacion como HTTP (del inglés Hypertext Transfer Protocol) y MQTT
(del inglés Message Queuing Telemetry Transport), lo que lo convierte en una solucién
ideal para sistemas IoT. El médulo GPS NEO-6M permite la captura precisa de datos
de posicién, velocidad y tiempo, con una salida estandar en formato NMEA compati-
ble con diversas plataformas de andlisis. La bateria recargable asegura un suministro
de energia confiable durante aproximadamente dos horas de operacion continua, con la

posibilidad de recarga mediante conexién USB.

3.2. Esquema del Sistema

Cada jugador llevard un dispositivo equipado con la tarjeta LilyGO T-Beam, que
serd responsable de capturar los datos de posicion y rendimiento fisico. Estos disposi-
tivos se conectardn a un nodo Wi-Fi central que, a su vez, proporcionard conectividad
a la nube. El nodo Wi-Fi central puede ser otro dispositivo configurado como punto
de acceso o un router portétil dedicado. Los datos capturados por los nodos serdn en-

viados al servidor en la nube, especificamente a la plataforma Azure [oT, donde serdn
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almacenados y procesados para andlisis en tiempo real.

3.3. Arquitectura del Sistema

El sistema estd compuesto por nodos individuales que operan de manera autonoma,
cada uno con un firmware disefiado para capturar y transmitir datos de manera eficiente.
El GPS NEO-6M es el encargado de registrar informacion de latitud, longitud, veloci-
dad y tiempo. Esta informacion es procesada localmente por el ESP32, que calcula
métricas adicionales como la distancia recorrida, la velocidad maxima y promedio, y
la aceleracion. Los datos se almacenan temporalmente en un buffer interno antes de ser
enviados al nodo central. Este buffer es esencial para manejar posibles interrupciones en
la conectividad, asegurando que no se pierda informacion critica durante los periodos
de desconexidn. El nodo Wi-Fi central actiia como intermediario entre los dispositivos

portatiles y el servidor en la nube, permitiendo una comunicacién fluida y eficiente.

3.4. Flujo de Trabajo del Firmware

El firmware comienza con la inicializacién del GPS NEO-6M y del médulo Wi-Fi
integrado en el ESP32. El sistema GPS se configura para capturar datos en interva-
los de un segundo, proporcionando informacidn detallada y precisa de la posicién del
jugador. Estos datos son procesados en el ESP32, donde se calculan métricas clave co-
mo la distancia recorrida mediante cdlculos geodésicos y la aceleracién basada en las
variaciones de velocidad a lo largo del tiempo. Los datos se almacenan en un buffer
interno para agruparlos en paquetes que son enviados al servidor en intervalos de diez
segundos. Este enfoque optimiza el consumo energético y asegura que la transmision
sea eficiente. En caso de desconexion, los datos permanecen almacenados en el buffer
hasta que la conexion se restablezca, momento en el cual se envian automaticamente al

servidor.
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3.5. Transmision de Datos a Azure IoT

Los datos procesados son transmitidos al servidor en la nube mediante el protoco-
lo MQTT, que asegura una comunicacién de baja latencia y alta eficiencia. Azure [oT
Hub actia como el punto central de recepcion, almacenando los datos para su andli-
sis en tiempo real o su uso posterior en estudios historicos. Los paquetes transmitidos
incluyen informacién como posicidén, velocidad, aceleracion y distancia recorrida. En
Azure, los datos son procesados utilizando herramientas avanzadas que permiten su vi-
sualizacion mediante paneles personalizados, asi como su andlisis mediante algoritmos

de aprendizaje automadtico.

3.6. Seguridad del Sistema

La seguridad del sistema es un aspecto critico en su disefio, especialmente conside-
rando la sensibilidad de los datos recopilados. Durante la transmision de datos entre los
nodos y la nube, se emplea el protocolo TLS (del inglés Transport Layer Security) para
garantizar que toda la informacién esté cifrada y protegida contra accesos no autoriza-
dos. El Wi-Fi esta configurado con WPA3 (del inglés Wi-Fi Protected Access 3), una
tecnologia de encriptacion avanzada que proporciona una capa adicional de seguridad

contra ataques de fuerza bruta y otras vulnerabilidades comunes en redes inaldmbricas.

Para la autenticacién de los dispositivos, se utilizan certificados digitales X.509
emitidos por una autoridad de certificacién confiable. Cada nodo estd configurado con
un certificado unico que permite su identificacion inequivoca en el sistema. Estos cer-
tificados se validan automaticamente en el servidor de Azure IoT durante cada intento
de conexidn, asegurando que solo los nodos autorizados puedan transmitir datos. La
gestion de estos certificados se realiza mediante un sistema de rotacion automatizado,
que garantiza que siempre estén actualizados y no expuestos a riesgos de caducidad o

COMpromisos.

Dentro de Azure 10T, se implementa un esquema de control de acceso basado en

19



CAPITULO 3 : PROPUESTA

roles (RBAC) para proteger los datos almacenados en la nube. Solo los usuarios con los
permisos adecuados pueden acceder a los datos, y cada accion realizada en el sistema
queda registrada mediante un sistema de auditoria. Esto asegura que cualquier intento

de acceso no autorizado pueda ser identificado y mitigado de inmediato.

3.7. Optimizacion Energética

El sistema implementa diversas estrategias de optimizacion energética para maxi-
mizar la duracion de la bateria. E1 ESP32 utiliza modos de suspension entre las capturas
de datos y las transmisiones, lo que reduce significativamente el consumo de energia
durante los periodos de inactividad. El envio de datos en paquetes en intervalos de diez
segundos minimiza el uso continuo del médulo Wi-Fi, lo que contribuye a prolongar la
duracion de la bateria. Ademas, en situaciones de pérdida de conectividad, el sistema
evita intentos repetitivos de reconexioén. En lugar de eso, los datos se almacenan tem-
poralmente en el buffer hasta que la conexién pueda restablecerse de manera estable, lo

que ahorra energia y garantiza la integridad de la informacion.

3.8. Diseiio de Arquitectura del Sistema

El diagrama presentado en la Figura 3.1 muestra el flujo de datos y la interaccién
entre los médulos principales de un sistema disefiado para el andlisis deportivo, cen-
trado en la captura, procesamiento y utilizacién de informacién en tiempo real. Este
sistema combina tecnologias de hardware y software para proporcionar herramientas

avanzadas de andlisis y apoyo en la toma de decisiones.

El proceso comienza con el Contenedor de Sensores, que recopila informacién
directamente de los jugadores durante los entrenamientos o partidos, como datos de
movimiento y ubicacion, los cuales son enviados al sistema central. Paralelamente, se
utilizan grabaciones de video que son procesadas por el médulo de Procesamiento de

Video, encargado de analizar patrones de movimiento y métricas relevantes a partir de
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las grabaciones mediante técnicas de reconocimiento visual.
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Figura 3.1: Diagrama de arquitectura general del sistema

Los datos recolectados convergen en el Procesador de Datos, donde el Interpretador
de Datos Sensoriales realiza un primer procesamiento para integrar y preparar la infor-
macidn para los andlisis posteriores. A continuacion, el Identificador de Correlaciones
se encarga de buscar relaciones significativas entre los datos provenientes de los senso-
res y los observados en las grabaciones, lo que permite generar informacion util para

otros médulos y aplicaciones.

En el flujo del sistema, se encuentran médulos dedicados a tareas especificas. Por
un lado, las técnicas de IA para el Andlisis de Recorrido evalda las trayectorias de los
jugadores, trazando sus movimientos y calculando las distancias recorridas. Por otro
lado, para el caso de Jugadas Riesgosas, identifica situaciones potencialmente peligro-
sas que podrian representar un riesgo de lesion para los jugadores, ya sea en tiempo
real o con base en datos historicos. Asimismo, el Analizador de Precision verifica la
exactitud de los modelos y predicciones, garantizando que la informacién procesada

sea confiable y util.
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El sistema concluye con el Generador de Informes y Restimenes, que organiza y
presenta toda la informacién procesada en un formato claro y accesible, destacando
métricas clave, patrones identificados y recomendaciones. Estos informes permiten a
los entrenadores y equipos médicos tomar decisiones informadas, optimizar las estra-

tegias de entrenamiento y reducir el riesgo de lesiones en los jugadores.

3.9. Diagrama de Contexto

El diagrama de contexto presentado en la Figura 4.1 describe la interaccion entre
los elementos clave y el sistema de monitoreo de rendimiento de jugadores de rugby.
Este sistema esta diseflado para recopilar, procesar y analizar informacién proveniente
de diferentes fuentes, con el objetivo de generar datos utiles para mejorar el desempefio

de los jugadores y la planificacién de los entrenamientos.

El sistema recibe datos de diversas entradas. Por un lado, los jugadores estan equi-
pados con sensores que recogen mediciones de su desempeio fisico, como velocidad,
distancia recorrida y cargas de trabajo. Estas mediciones son enviadas como Datos Me-

didos al sistema, donde son procesadas para generar informacion relevante.

Por otro lado, se integra una Cdmara de Video, que captura grabaciones del partido.
Estas grabaciones son analizadas por el sistema para extraer informacién visual como
patrones de movimiento, posiciones en el campo y jugadas clave. El andlisis del video

complementa los datos obtenidos de los sensores, proporcionando un enfoque integral.

Los entrenadores también forman parte del flujo de informacion. Son responsables
de iniciar el sistema y, posteriormente, reciben los resultados en forma de Informes y
Resumenes que destacan los aspectos mads relevantes del desempeio de los jugadores,

patrones de juego y posibles dreas de mejora.

El sistema de monitoreo, como nucleo del proceso, integra todos estos datos, realiza
andlisis detallados y genera salidas en formatos comprensibles para los usuarios. De es-

ta manera, no solo se facilita la evaluacién del rendimiento, sino que también se ofrecen
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herramientas valiosas para la toma de decisiones estratégicas, tanto en el entrenamiento

como en la gestion de partidos.

Arrgnque del
sistema
Jugador
Informe y
Highlights
—— Sistema de
Medicion Datos monitoreo
Sensores Medidos — de
-~ rendimiento
de
Ty jugadores
- de rugby
Camara Veo Videosdel
Partido
e  /
Arrgnque del
sistema
Entrenador
Informe y
Highlights

Figura 3.2: Diagrama de contexto del sistema

3.10. Enumeracion de Modulos

La Tabla 1 presenta los médulos principales de un sistema avanzado de anélisis de-
portivo, disefiado para monitorear y mejorar el rendimiento de jugadores de rugby me-
diante tecnologias de hardware, software e inteligencia artificial. Este sistema integra
diferentes etapas de captura, procesamiento y andlisis de datos para ofrecer soluciones

innovadoras a entrenadores y analistas deportivos.

El sistema comienza con el Contenedor de Sensores, un modulo de hardware encar-
gado de albergar los sensores que recopilan datos en tiempo real sobre las actividades
de los jugadores. Estos datos son enviados al Interpretador de Datos Sensoriales, un
modulo de software que procesa la informacién capturada y la prepara para su andlisis
posterior. A partir de aqui, el médulo de Reconocimiento de Jugadores de Rugby en

Grabaciones usando Open Pose se encarga de analizar los movimientos y patrones de
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Médulo

Propdsito

Contenedor de Senso-
res (MH)

Modulo Hardware del sistema. Es el encargado de tener en
su interior los sensores que toman datos de los jugadores, y
enviarlos usando un microcontrolador.

Interpretador de Datos
Sensoriales (MDS)

Modulo Software encargado de pre-procesar los datos en-
viados por el microcontrolador (programado en la IDLE de
Arduino) para la correcta interpretacion de los datos en el
sistema.

Reconocimiento de
Jugadores de Rugby
en Grabaciones usando
Open Pose

Este sistema permitird analizar movimientos, identificar pa-
trones de juego y proporcionar métricas valiosas para entre-
nadores y analistas deportivos.

Identificador de Corre-

Encargado de pre procesar toda la data trabajada por los

laciones (M4) otros 3 médulos, y encontrar las primeras correlaciones que
servirdn de base para el entreno y aprendizaje de las IA’s
que vayan a disefiarse.

IA Recorrido (M5) Inteligencia Artificial que traza las lineas de tracking de ca-

da jugador, y calcula los metros recorridos segin un lapso
de tiempo dado.

IA Jugadas Riesgosas
(M6)

Inteligencia Artificial que encuentra jugadas y momentos
de la grabacion que podrian inducir lesiones inmediatas o
futuras en determinado(s) jugador(es).

Analizador Exactitud

M7)

Encargado de determinar el porcentaje de exactitud de los
datos y predicciones realizadas por las inteligencias artifi-
ciales, para asi también encontrar nuevas correlaciones que
son enviadas a M4 (tipo de Transfer Learning).

Generador de Informe
(M8)

Tomando como base los datos del Analizador de Exactitud,
siempre que se haya logrado el desempeiio deseado, genera
un informe con todos los datos y andlisis relevantes para el
entrenador y sus jugadores.

Tabla 1: Enumeracion de Modulos

juego a partir de grabaciones de video, proporcionando métricas ttiles para comprender

el desempefio y los comportamientos en el campo.

La informacién procesada se envia al Identificador de Correlaciones, que busca
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patrones significativos entre las diferentes métricas recopiladas, sirviendo como base
para el disefio y entrenamiento de modelos avanzados de inteligencia artificial. Por su
parte, el médulo de IA Recorrido utiliza algoritmos para trazar las trayectorias de los
jugadores y calcular las distancias recorridas, permitiendo un andlisis mds detallado de

sus movimientos.

Otro componente clave es la IA Jugadas Riesgosas, que identifica momentos criti-
cos en las grabaciones que podrian derivar en lesiones, ayudando a prevenir problemas
inmediatos o futuros. A esto se suma el Analizador de Exactitud, que evalua la pre-
cisioén de los modelos de inteligencia artificial utilizados en el sistema, asegurando la
fiabilidad de los resultados y optimizando el desempefio general. Finalmente, el Ge-
nerador de Informe sintetiza toda la informacion recopilada y analizada, produciendo
informes detallados que destacan los logros alcanzados, identifican 4dreas de mejora y

ofrecen recomendaciones practicas para entrenadores y jugadores.

Este sistema modular trabaja de manera integral para ofrecer un enfoque innova-
dor y automatizado en el andlisis deportivo, optimizando entrenamientos, mejorando el

rendimiento y reduciendo riesgos para los jugadores.

3.11. Médulos del Sistema
3.11.1. Definicion del Médulo: Contenedor de Sensores (MH)

El Médulo Contenedor de Sensores (MH) tiene como propdsito centralizar y ges-
tionar la recopilacion de datos de rendimiento de los jugadores de rugby mediante la
integracion de varios sensores, como el GPS y el acelerometro/giroscopio. Este modulo
estd diseflado para transmitir los datos en tiempo real a una plataforma central, donde
serdn procesados y analizados. Actda como el punto de recoleccién y procesamiento
inicial, encargandose de comunicarse directamente con los sensores adjuntos, gestio-
nar la recopilacion de datos y transmitirlos a la plataforma central a través de interfaces

inaldmbricas. Desde el punto de vista arquitecténico, el MH se presenta como un no-
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do fundamental en el sistema para el andlisis en tiempo real y para el almacenamiento
de datos histéricos. No depende de otros mddulos para su funcionamiento. Se asume
que siempre habra una red inaldmbrica disponible y confiable para la transmision con-
tinua de datos, que los médulos estén sincronizados temporalmente y que el hardware
funcione de manera estable durante los entrenamientos y partidos. Sin embargo, su ca-
pacidad de computo estd limitada por el microcontrolador, lo que afecta la complejidad
de las tareas de procesamiento que pueden realizarse localmente. Adicionalmente, la
duracion de la bateria es un factor critico, especialmente durante periodos prolongados
de uso, y las interferencias ambientales pueden impactar tanto en las sefiales del GPS
como en las comunicaciones inaldmbricas. Este modulo recibe datos en tiempo real de
los sensores, inicializa y configura los dispositivos, recopila los datos, los empaqueta en
un formato adecuado y los envia al Interpretador de Datos Sensoriales (MDS) cuando

la red estd disponible.

3.11.2. Definicion del Médulo: Interpretador de Datos Sensoriales (MDS)

El Médulo Interpretador de Datos Sensoriales (MDS) estd disefiado para prepro-
cesar los datos recibidos del Contenedor de Sensores (MH). Su funcién principal es
transformar los datos brutos provenientes de los sensores en informacién comprensible
y utilizable para los demds mdédulos del sistema. Este médulo realiza una limpieza ini-
cial, filtra errores y ruido en los datos, y los formatea para garantizar su compatibilidad
con los andlisis posteriores. En la arquitectura del sistema, el MDS actiia como un filtro
y traductor de datos que asegura que la informacion pase a los modulos subsiguientes
de manera clara y precisa. Para operar, depende directamente del MH, que le proporcio-
na los datos de los sensores. Se asume que los datos recibidos del MH son consistentes,
sincronizados temporalmente y que el hardware funciona de manera estable. No obs-
tante, la capacidad de cémputo disponible para el MDS es limitada, lo que puede influir
en la velocidad con la que se procesan los datos. Este médulo toma como entradas los

datos en bruto del MH, los limpia y filtra, los formatea en un estdndar uniforme y los
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envia al médulo de anélisis subsiguiente para su interpretacion.

3.11.3. Definicion del Médulo: Reconocimiento de Jugadores de Rugby en Gra-

baciones usando Open Pose

Este mddulo tiene como objetivo implementar un sistema basado en la estimacién
de poses para identificar y rastrear jugadores de rugby en grabaciones de video. Su
proposito es analizar movimientos, identificar patrones de juego y proporcionar métri-
cas utiles para entrenadores y analistas deportivos. El médulo se encarga de detectar
jugadores en los videos, realizar el seguimiento de sus poses a lo largo del tiempo, ana-
lizar patrones de movimiento y generar estadisticas relevantes, asi como de visualizar
los resultados y exportar los datos en formatos compatibles para andlisis adicionales.
Se asume que los videos son de calidad suficiente para la deteccion de jugadores, que
los jugadores llevan vestimenta adecuada que permite diferenciar claramente las partes
del cuerpo, y que se dispone de un conjunto de datos entrenado en contextos similares
al rugby. Las limitaciones incluyen la calidad del video y las condiciones de ilumina-
cioén, que pueden afectar la precision del reconocimiento, y el hardware disponible, que
puede influir en el rendimiento de las técnicas de aprendizaje profundo utilizadas. Este
modulo procesa las grabaciones de video, preprocesa las imagenes, aplica modelos de
estimacion de pose, y analiza los datos generados para obtener métricas y patrones de
movimiento, entregando como resultado videos procesados con anotaciones, reportes

estadisticos y archivos de datos exportados.

3.11.4. Definicion del Médulo: Identificador de Correlaciones (M4)

El Médulo Identificador de Correlaciones (M4) tiene como objetivo analizar los
datos procesados provenientes de los mddulos iniciales para identificar correlaciones
significativas entre diferentes variables. Estas correlaciones servirdn como base para
el aprendizaje y mejora de las inteligencias artificiales implementadas en el sistema.

Actia como un componente central en la cadena de anélisis, proporcionando informa-
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cién valiosa que guia las etapas posteriores de procesamiento. Para su funcionamiento,
depende de los datos limpios proporcionados por el MDS y de los médulos de valida-
cién y andlisis posteriores. Este mddulo debe procesar grandes volumenes de datos en
tiempo razonable, asegurando la precision y relevancia de las correlaciones generadas.
Su estructura implica la recepcion de datos de entrada, andlisis avanzado mediante téc-
nicas estadisticas y matematicas, y la generacion de resultados que se integran en los

modulos de inteligencia artificial y anélisis predictivo.

3.11.5. Definicion del Médulo: IA Recorrido (M5)

El Médulo TA Recorrido (MS5) esta disefiado para analizar las trayectorias de los
jugadores en el campo, utilizando datos de posicién recopilados por los sensores. Em-
plea algoritmos de inteligencia artificial para calcular las distancias recorridas por los
jugadores en un periodo determinado, proporcionando estadisticas detalladas sobre des-
plazamientos, velocidades y aceleraciones. Este mddulo recibe datos preprocesados del
MDS vy utiliza correlaciones generadas por el M4 para refinar sus modelos de andlisis.
Los datos son procesados para trazar lineas de tracking, generar estadisticas de movi-

mientos y producir métricas clave que se integran en los informes del sistema.

3.11.6. Definicion del Médulo: IA Jugadas Riesgosas (M6)

El Médulo IA Jugadas Riesgosas (M6) tiene como finalidad analizar las grabacio-
nes de video y detectar situaciones que puedan representar riesgos de lesiones inme-
diatas o a largo plazo para los jugadores. Utiliza algoritmos avanzados de inteligencia
artificial entrenados con datos de referencia para identificar patrones que se asocien con
jugadas peligrosas. Este médulo trabaja en conjunto con los datos del M4 para ajustar

sus predicciones y garantizar un nivel elevado de precision en sus resultados.
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3.11.7. Definiciéon del Médulo: Analizador Exactitud (M?7)

El Analizador de Exactitud (M7) evalia el desempeio de los médulos de inteli-
gencia artificial en términos de precision y confiabilidad. Su propdésito es identificar
posibles errores o desviaciones en las predicciones generadas, permitiendo ajustar los
modelos de IA de manera iterativa. Este mddulo utiliza datos de referencia para com-
parar los resultados generados por la IA, evaluando métricas clave como precision,

sensibilidad y especificidad.

3.11.8. Definicion del Modulo: Generador de Informe (MS8)

El Generador de Informe (M8) toma los datos analizados y validados por los de-
mds moédulos para crear reportes detallados sobre el rendimiento de los jugadores y el
equipo. Estos informes incluyen visualizaciones gréficas, estadisticas clave y recomen-
daciones basadas en el andlisis de datos. El médulo utiliza informacién de los médulos
M5, M6 y M7 para compilar resultados comprensibles y accionables, que son entrega-

dos a los entrenadores y analistas deportivos.

3.12. Gestion de Riesgos

La gestion de riesgos en el desarrollo e implementacion del sistema considera una
serie de supuestos, dependencias, restricciones y posibles riesgos que podrian afectar
el funcionamiento y éxito del proyecto. Entre los supuestos fundamentales estd la ca-
pacidad de la camara Veo para capturar videos de alta calidad de manera consistente en
diferentes condiciones de luz y clima, asi como la precision de los sensores utilizados
en los uniformes de los jugadores, garantizando que no interfieran con su desempeiio.
Se presupone también que las herramientas y bibliotecas de software seleccionadas,
como OpenCV y TensorFlow, funcionaran correctamente y seran completamente com-
patibles entre si. Ademads, se asume que el equipo de desarrollo tendré acceso continuo

a los recursos necesarios, incluyendo hardware, software y datos de los partidos, y que
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los jugadores y entrenadores estardn dispuestos a colaborar, proporcionando retroali-

mentacion continua sobre el sistema.

El proyecto depende de varios factores externos para su correcto desarrollo. Por
un lado, estd la puntualidad y calidad de los proveedores de tarjetas y componentes
electrénicos, quienes deben entregar los sensores necesarios a tiempo y en Optimas
condiciones. Por otro lado, se requiere el soporte y las actualizaciones constantes de las
bibliotecas de software utilizadas, asegurando su compatibilidad y funcionamiento a lo
largo del tiempo. Asimismo, la participacion activa de los entrenadores y jugadores es
esencial para utilizar el sistema adecuadamente y proporcionar datos y retroalimenta-

cién que permitan su mejora continua.

El sistema también debe operar dentro de ciertas restricciones. Tecnoldgicamente,
debe adaptarse a las capacidades actuales sin depender de avances futuros no garanti-
zados. Los dispositivos utilizados deben ser duraderos y capaces de resistir condiciones
adversas, como golpes durante los partidos y variaciones climaticas. Ademas, el sistema
debe minimizar las interferencias y estar preparado para fallos técnicos, garantizando
la continuidad del funcionamiento. La cdmara Veo debe ser capaz de capturar el campo

de juego completo con claridad para proporcionar datos visuales utiles.

Dentro de los riesgos identificados se encuentra la posibilidad de inexactitudes en
los datos capturados por los sensores y la cdmara, lo que podria afectar la calidad del
andlisis. Para mitigar este riesgo, se implementaran algoritmos de verificacién y correc-
cion de datos, ademds de realizar calibraciones periddicas de los dispositivos. También
existe el riesgo de deterioro de los sensores en los uniformes debido al uso continuo y
las condiciones de juego, lo que se abordard mediante la seleccion de sensores de alta

calidad con certificaciones de durabilidad, junto con mantenimientos regulares.

Los fallos técnicos e interferencias en la transmision de datos representan otra ame-
naza importante para el sistema. Para enfrentarlo, se establecerd un protocolo de man-
tenimiento preventivo y se contard con un equipo técnico de soporte capaz de resolver

problemas de manera rdpida y eficiente. Finalmente, podrian surgir problemas relacio-
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nados con la visualizacién proporcionada por la cimara, como la incapacidad de captar
adecuadamente a los jugadores. En este caso, se ajustara la ubicacién y configuracion

de la camara.
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4. Resultados

4.1. Hardware del Sistema y Configuracion de la Tarjeta

El sistema desarrollado se basa en la tarjeta LilyGO T-Beam, una plataforma de
hardware compacta y eficiente que integra varias funcionalidades esenciales para pro-
yectos de monitoreo y andlisis deportivo. Este dispositivo es ideal para recopilar datos
en tiempo real y transmitirlos de manera inaldmbrica, simplificando la complejidad del

sistema al reducir la necesidad de hardware adicional.

La tarjeta LilyGO T-Beam incorpora un microcontrolador ESP32, conocido por su
doble ntcleo y conectividad Wi-Fi y Bluetooth, lo que permite procesar los datos ob-
tenidos y transmitirlos a plataformas en la nube para su andlisis posterior. Ademas,
incluye un médulo GPS NEO-6M, que proporciona informacién precisa sobre latitud,
longitud y velocidad, lo cual es fundamental para registrar el desplazamiento y el ren-

dimiento de los jugadores en una cancha de rugby.

El sistema cuenta también con una antena GPS externa, disefiada para mejorar signi-
ficativamente la recepcion de la sefial, especialmente en entornos abiertos y dindmicos
como los campos deportivos. Esto garantiza que los datos recopilados sean precisos y

fiables, incluso en condiciones desafiantes.

Para garantizar su autonomia, el dispositivo utiliza una bateria de 7800 mAh, que
proporciona suficiente energia para operar durante un periodo continuo de dos horas,
adecuado para sesiones de entrenamiento o partidos. Esta capacidad permite que el sis-

tema funcione sin interrupciones, maximizando su utilidad en aplicaciones deportivas.

En la Figura 4.1, se muestra la tarjeta LilyGO T-Beam, destacando su disefio com-
pacto y los componentes clave que permiten su funcionalidad avanzada. En conjunto,
estos elementos forman un sistema robusto y eficiente para el monitoreo de datos, fa-
cilitando el andlisis del rendimiento deportivo y la toma de decisiones estratégicas en

tiempo real.
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Figura 4.1: Tarjeta lilygo T-Beam

4.1.1. Proceso de Ensamblaje

El ensamblaje del sistema incluy6 la integracion del médulo GPS NEO-6M con el
ESP32 mediante comunicacion UART, asegurando un flujo de datos continuo y estable
entre ambos componentes. Todos los elementos del sistema fueron montados en una
carcasa compacta disefiada especificamente para ser fijada al cuerpo de los jugadores
mediante un arnés. Este disefio fue concebido buscando un equilibrio 6ptimo entre
robustez, funcionalidad y portabilidad, garantizando que el dispositivo pudiera soportar
las exigencias fisicas de un partido de rugby sin afectar la comodidad o el desempefio

de los jugadores.
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4.2. Programacion del Sistema con Arduino

La tarjeta LilyGO T-Beam fue programada utilizando la plataforma Arduino IDE,
que ofrece un entorno accesible y ampliamente compatible con la ESP32. Esta herra-
mienta permitié la configuracién y programacion de todas las funcionalidades nece-
sarias para la captura y transmision de datos GPS, asegurando la integracion eficiente

entre hardware y software.

4.2.1. Configuracion del Entorno de Desarrollo

El desarrollo del firmware comenz6 con la instalacion de las bibliotecas necesarias
para el ESP32 y el médulo GPS NEO-6M en Arduino IDE. Esto incluy6 el soporte
para el manejo de comunicacién UART, utilizada para recibir datos del GPS en forma-
to estindar NMEA, y la configuracién inicial del microcontrolador para garantizar la
comunicacion efectiva entre los componentes. Se implement6 un sistema de bufferiza-
cién que permitié agrupar los datos capturados, optimizando la transmision al reducir
la frecuencia de envios y minimizando el consumo energético del sistema. Este enfoque
también garantizé que los datos se almacenaran temporalmente en caso de interrupcio-

nes en la conectividad, preservando la integridad de la informacién.

4.2.2. Estructura del Firmware

El firmware fue disefiado y estructurado en tres mddulos principales. El médulo de
captura de datos GPS fue responsable de configurar el NEO-6M para registrar datos
de posicién y velocidad con una frecuencia de un segundo, asegurando la precision y
continuidad de las mediciones. El médulo de procesamiento y bufferizacién tomo los
datos recibidos del GPS, los proceso en tiempo real para extraer métricas clave como
latitud, longitud, velocidad y tiempo, y los almacené en un buffer temporal para su
posterior transmision. Este enfoque permitié acumular los datos en bloques, mejorando

la eficiencia y reduciendo la sobrecarga en la red. Finalmente, el médulo de transmision
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gestiond la conexion Wi-Fi y envi6 los datos acumulados en el buffer al servidor de
Azure 0T en intervalos de diez segundos. Este mddulo fue disefiado para garantizar
la estabilidad de la conexion, implementando estrategias de reconexi6n automatica en
caso de fallos y minimizando el consumo energético mediante una transmision eficiente
y periddica. Este disefio modular permitié una programacion clara, flexible y facilmente
escalable, asegurando el correcto funcionamiento del sistema en condiciones dindmicas

y exigentes.

4.3. Disefio y Funcionamiento de la Red

El sistema implementado utiliza una red de nodos individuales equipados con la
tarjeta LilyGO T-Beam, que combina un médulo GPS NEO-6M para la obtencién de
datos de ubicacion y velocidad, y un microcontrolador ESP32 con conectividad Wi-Fi
para la transmision de informacién. La arquitectura de la red estd disefiada bajo una to-
pologia tipo estrella, en la cual cada nodo transmite datos recopilados hacia una unidad
central. Esta unidad central, a su vez, se encarga de enviar la informacién procesada a
un servidor en la nube mediante Wi-Fi, permitiendo su anélisis y almacenamiento en

tiempo real.

El sistema opera con configuraciones especificas para optimizar el consumo de
energia y garantizar la continuidad del monitoreo. La frecuencia de sensado del GPS se
configura para capturar datos cada segundo, lo que asegura un seguimiento detallado y
continuo de las posiciones y movimientos de los jugadores. En cuanto a la frecuencia
de transmision, los datos se agrupan en un buffer interno en cada nodo y se envian a
la unidad central cada 10 segundos. Este método reduce significativamente el consumo
energético y mantiene la integridad de los datos, incluso en situaciones de desconexion

temporal entre los nodos y la unidad receptora.

Durante las pruebas realizadas en una cancha de rugby estdndar (100 x 70 metros),
se verificd que la red mantuviera una transmision estable desde cualquier punto del

campo hacia la unidad central. Incluso en las zonas mds alejadas, las configuraciones

35



CAPITULO 4 : RESULTADOS

de la red demostraron ser confiables y efectivas, garantizando una cobertura completa

sin pérdida de datos.

En la Figura 4.2, se presenta una visualizacién del movimiento de un jugador, re-
presentado mediante un mapa de calor que destaca las dreas de mayor actividad durante
un partido. Este tipo de andlisis, generado a partir de los datos recopilados por el siste-
ma, permite evaluar de manera detallada el rendimiento de los jugadores, optimizar las
estrategias de entrenamiento y mejorar la gestion tictica durante los encuentros depor-

tivos.

o FELIPE PARRA - SEGUNDA LINEA DERECHO

Partide dia Prom. Hist
Mediciones: 12/10/2024 de Jugador
S Distancia Total Recorrida 1084.68 m 175157 m
Velocidad Promedio 0.47 m/s 0.68 m/s
\ Velocidad méxima Promedio en 5m 250 m/s 371 mfs
Aceleracién méaxima Promedio en 5m 0.89 m/s2 276 mfs2
. Velocidad méxima Promedio en 10m 4.95 mfs 494 m/fs
Aceleracién maxima Promedio en 10m 216 m/fs2 237 mfs2

Figura 4.2: Visualizacion movimiento de un jugador

4.4. Cobertura y Estabilidad de la Red

El andlisis de la conectividad Wi-Fi en el campo de rugby permiti6 evaluar la cali-
dad y estabilidad de la sefal en distintas areas, utilizando un punto de acceso configura-
do bajo el estandar 802.11b. Los resultados muestran que mds del 90 % de la superficie
del campo dispone de una conectividad estable, lo cual es crucial para garantizar la

transmision continua de datos desde los nodos al sistema central.

En la Figura 4.3, se presenta un mapa de calor que ilustra la intensidad de la sefial
Wi-Fi en diferentes zonas del campo. Las dreas centrales muestran una intensidad 6p-
tima de sefal, lo que asegura una conexién excelente y muy estable. Sin embargo, se
identificaron ciertas limitaciones en las esquinas del campo, donde la intensidad de la

sefnal disminuye, resultando en una conexion moderada y menos estable.
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Para mitigar los efectos de la inestabilidad en zonas con menor intensidad de se-
fnal, el sistema implementa una transmision diferida basada en un buffer. Este enfoque
permite almacenar temporalmente los datos capturados por los nodos y enviarlos en
cuanto se restablece la conexion, evitando asi la pérdida de informacion critica. Este
disefio asegura que incluso en las dreas con menor conectividad, los datos sean regis-

trados y transmitidos de manera confiable al servidor central.

Mapa de Calor de Senal Wi-Fi en una Cancha de Rugby
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Figura 4.3: Mapa de calor rango Wi-Fi 802.11b

4.5. Visualizacion y Procesamiento de Datos

El sistema desarrollado fue integrado con Azure [oT, una plataforma que permitié
la transmisién y visualizacion de datos en tiempo real, facilitando el andlisis detalla-
do del desempefio de los jugadores en el campo. Los datos enviados desde los nodos
hacia Azure incluian informacién clave como latitud, longitud, velocidad, aceleracidn,

trayectorias y mapas de calor, esenciales para evaluar el rendimiento fisico y tictico de
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los jugadores.

En la Figura 4.4 se presenta un ejemplo del panel de Azure IoT utilizado duran-
te las pruebas del sistema. Este panel permiti6 al equipo técnico acceder de manera
centralizada y eficiente a los datos recopilados, ofreciendo una experiencia de gestion

interactiva y en tiempo real.

El panel de visualizacién proporciond herramientas para analizar miltiples aspectos

del desempeiio, entre los que destacan:

Mapas de calor: Estos mostraron las dreas del campo donde los jugadores tuvieron
mayor actividad, permitiendo identificar patrones de juego y posicionamiento. Andlisis
de trayectorias: A través de la informacion de latitud y longitud, fue posible rastrear los
desplazamientos de los jugadores, evaluando su cobertura y movimiento en el campo.
Indicadores de rendimiento fisico: Se incluyeron métricas como velocidad promedio y
maxima, asi como aceleracion, que fueron fundamentales para medir la intensidad del
esfuerzo fisico y detectar posibles riesgos de fatiga. La integraciéon con Azure [oT no
solo facilit6 el acceso remoto a la informacién en tiempo real, sino que también permi-
tié la generacion de reportes automatizados y almacend los datos histdricos, esenciales
para anélisis posteriores. Esta plataforma se consolidé como una herramienta eficiente

y robusta para la gestion y monitoreo de datos en aplicaciones deportivas avanzadas.

Connect Manage template Manage device

S O/11/2004, 60250 Telemetry

Telemetry

Telarmetry

Telemetry

Figura 4.4: Panel de visualizacion en Azure loT

38



CAPITULO 4 : RESULTADOS

4.6. Consumo Energético y Autonomia

Las pruebas realizadas mostraron un consumo promedio de 150 mA durante la ope-
racion estandar del sistema. Este valor incluye tanto el funcionamiento del médulo GPS
NEO-6M como la ESP32 en la transmision de datos hacia la unidad central. A pesar de
la exigencia de capturar y procesar datos en tiempo real, el sistema demostré ser capaz

de operar de manera eficiente, con un impacto minimo en la duracién de la bateria.

La autonomia del sistema alcanzé las 2 horas de uso continuo, lo cual es suficiente
para cubrir la duracién promedio de partidos de rugby y sesiones de entrenamiento.
Este tiempo de operacion se obtuvo utilizando una bateria de 7800 mAh, que garantizo
un suministro estable de energia incluso durante picos de consumo en los momentos de

transmision de datos.

En la Figura 4.5, se presenta un gréfico que detalla el consumo de energia por me-
dicién. Las variaciones observadas reflejan el impacto de diferentes procesos, como la
adquisicion de datos del GPS, el procesamiento en la ESP32 y la transmision de infor-
macion hacia el servidor en la nube. A pesar de estas variaciones, el consumo general
se mantuvo dentro de los valores esperados, confirmando la estabilidad y eficiencia del

sistema.

Consumo por Medicién - LilyGO T-Beam
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14000

12000

10000
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6000 q

2000

| | | | | I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Tiempo (s5)

Figura 4.5: Relacion del Consumo de energia versus la medicion temporal

Por otro lado, la Figura 4.6 muestra el consumo total acumulado a lo largo de 2 ho-
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ras de uso continuo, comparado con la capacidad de la bateria. El grafico evidencia que
el sistema puede operar sin interrupciones durante este periodo, agotando aproximada-
mente el 95 % de la capacidad total de la bateria. Esto indica que la configuracién actual

es adecuada para escenarios estdndar, pero podria requerir ajustes en aplicaciones que

demanden una operacién més prolongada.

= Consumo promedio: 150 mA durante la operacion estdndar.

= Autonomia: Hasta 2 horas de uso continuo , suficiente para cubrir sesiones de

entrenamiento y partidos.

Consumo Total Acumulado vs. Capacidad de |a Bateria
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Figura 4.6: Consumo total en 2 horas de uso
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5. Conclusiones y Trabajos Futuros

5.1. Conclusiones

El presente trabajo logré cumplir con los objetivos planteados. Se implement6 con
éxito un sistema innovador para el control de rendimiento de jugadores de rugby, utili-
zando tecnologias de captura de datos GPS y transmision en tiempo real a través de la
nube. La integracidn de la tarjeta LilyGO T-Beam con GPS NEO-6M ha resultado en
un sistema portétil y eficiente, capaz de capturar y transmitir datos clave sobre la posi-
cién y el desempeiio fisico de los jugadores. Esto ha contribuido significativamente a la

optimizacién de los entrenamientos y a la planificacion estratégica del equipo técnico.

El sistema implementado demostré un desempeiio sobresaliente en la captura de
datos de posicidn, velocidad y aceleracion, operando de manera continua durante en-
trenamientos y partidos simulados. La estabilidad de la transmision de datos y la ca-
pacidad de almacenamiento temporal fueron cruciales para asegurar la conservacion
de informacioén critica, incluso en escenarios de desconexion. La integracién con la
plataforma Azure IoT facilit6 la visualizacion en tiempo real, lo que permitié ajustes
inmediatos en la carga de trabajo y la identificacion de signos de fatiga, optimizando el
rendimiento de los jugadores. Ademas, el andlisis de trayectorias y zonas de actividad
mediante mapas de calor ha permitido personalizar la planificacidén tictica, destacando

patrones de movimiento especificos para cada posicion.

5.2. Trabajo Futuro

El desarrollo de este proyecto, permitié identificar futuras lineas de mejoras, las

cuales son descritas a continuacion:

= Ampliacion a otros deportes: Extender el sistema para su uso en otros deportes

que requieran un andlisis detallado del rendimiento fisico.

= Mejoras en precision: Aumentar la precision de los sensores de captura de datos
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para ofrecer una mayor exactitud en el monitoreo de las métricas de rendimiento.

= Optimizacion energética: Desarrollar estrategias adicionales para mejorar aun
mds la eficiencia energética del dispositivo, extendiendo su autonomia durante

entrenamientos y partidos.

= Andlisis predictivo: Implementar funciones avanzadas de andlisis predictivo con
inteligencia artificial para anticipar el desempefio de los jugadores y prevenir

posibles lesiones.

» [Interfaz de usuario: Mejorar la interfaz de usuario de la plataforma de visualiza-
cién en la nube para facilitar el acceso y comprension de los datos por parte del

equipo técnico.
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