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Segmentacion multimodal de eventos en partidos de
futbol mediante un sistema semisupervisado de
redes neuronales.

RESUMEN

El uso de estadisticas en eventos deportivos ha aumentado drasticamente en los ultimos
anos ya que confieren una ventaja inherente y la capacidad de tomar decisiones basadas
en datos objetivos. Uno de los campos emergentes es la obtencién de las métricas de
forma automatizada utilizando sistemas que implementen redes neuronales.

Este Trabajo de Fin de Grado, aborda el desafio de tratar de implementar un
sistema que sea sencillo de mantener,modificar y proseguir con el desarrollo, asi como
la posibilidad de implementarlo en tiempo real. El objetivo es poder ofrecer un sistema
que sea accesible para equipos que dispongan de menos recursos econémicos con el
propdsito de que puedan beneficiarse también de las bondades de las estadisticas. Para
ello se investigan métodos lo mas optimizados posibles.

Se plantean las siguientes cuestiones: ; Cémo conseguir datos necesarios para realizar
los entrenamientos y que cantidad minima puede servir? ;Es posible realizar una
implementacién de la aplicacion en tiempo real? ;Cémo realizar el ajuste de los
modelos? ;jSe puede evitar una perdida de precisién no tolerable para conseguir
la velocidad necesaria? Al explorar diferentes técnicas se aspira a abrir diferentes

enfoques.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivaciéon y Objetivos

En los ultimos anos, se ha visto la importancia que tienen las estadisticas en
eventos deportivos, ya que a pesar de no capturar eventos inesperados, son capaces de

revelar informacién que aparentemente puede estar escondida para nuestros ojos.

La importancia de las mismas es extremadamente relevante para los equipos, ya que
permite tomar decisiones basadas en argumentos objetivos, lo que puede tanto mejorar
la efectividad de las mismas, como justificarlas para evitar conflictos. Se pueden utilizar
para el diseno de nuevas estrategias, personalizadas en funcién de cada rival, teniendo
en cuenta las habilidades y el estado fisico de cada jugador en ese momento.

Los equipos que son capaces de financiar proyectos para obtencién de estadisticas
pueden contar con una ventaja competitiva frente al resto. El objetivo es tratar de
equiparar el tablero, proporcionando un método para la obtencién de las mismas

utilizando procedimientos de bajo coste y facil implementacion.

El uso de modelos para la extraccion de informacién visual especifica como es
nuestro caso, resultan extremadamente costosos de entrenar, ademas de la dificultad
anadida que resulta el encontrar bases de datos correctamente etiquetadas y de
dimensién requerida. Para solventar este inconveniente, se puede aprovechar modelos
ya entrenados para propodsitos més generales cuya licencia lo permita, realizando un

pequeno ajuste final de los mismos (fine-tunning).

En nuestro caso se utilizardn modelos con licencia opensource o de bajo coste para
explorar la posibilidad de realizar una aplicaciéon con un bajo retardo temporal que

permita la obtencién de datos con los que realizar un anélisis estadistico.



El objetivo es implementar un sistema que permita ubicar en coordenadas reales
sobre un campo de fitbol a los jugadores, arbitros y balén y realizar el desarrollo
utilizando la libreria proporcionada por los creadores del modelo (Ultralytics)!, para
facilitar la modificacion, implementacion,desarrollo y posterior mantenimiento, ademas
de tratar de realizar una ejecucion de la aplicacion en tiempo real. Para ello se investigan

métodos lo mas optimizados posibles que permitan maximizar el uso del tiempo.

1.2. Contextualizacion del Trabajo

Este trabajo se sittia en el marco de Roboflow?, que ha desarrollado una
implementacion para la segmentacion de objetos de interés y la utilizacion de una base
de datos de tamano reducido etiquetada por ellos. Ademas, se ha utilizado pytorch
sobre python, con librerias de cuda de NVIDIA. Por ultimo, el hardware utilizado
pertenece al grupo de investigacién Vivolab de Unizar. En su clister se han ejecutado

y realizado las diferentes pruebas durante el desarrollo.

1.3. Fases del Proyecto y Cronograma
Nuestro proyecto ha sido dividido en seis fases, explicadas a continuacion.

— Fase 1: Seleccion del dataset que se utilizara para entrenar los modelos. Se tratara

de generarlo de manera automética en una primera instancia.

— Fase 2: Entrenamiento del modelo para deteccion de objetos. Se utilizara para

la deteccion de los jugadores, arbitros y balén.

— Fase 3: Entrenamiento del modelo para la deteccion de keypoints. Se utilizaran

para poder realizar la transformaciéon de coordenadas.

— Fase 4: Divisién de equipos. Se aplicaran algoritmos de reduccién de dimensiones

y clustering para poder realizar una separacién de equipos.

— Fase 5: Transformacion de las coordenadas de la imagen original a un mapa del
campo en dos dimensiones, para poder situar en coordenadas reales la ubicacién

de los objetos.

thttps://ultralytics.com
2https://roboflow.com/



— Fase 6: Realizaciéon del cambio de formato y cuantificacion. Se tratara de
conseguir mayores prestaciones en términos de velocidad, asi como minimizar

la pérdida de precision.

En la figura 1.1 se puede ver el diagrama de Gantt del proyecto.

Diagrama de Gantt Febrero Marzo Abril Mayo Junio  Julio  Agosto Septiembre  Octubre Noviembre

Estudio del arte

Montaje Entorno Python

Fase 1: Dataset

Fase 2: Entrenamiento modelo 1 ——

Fase 3: Entrenamiento modelo 2

Fase 4: Division equipos —

Fase 5: Implementacion I

Fase 6: Cuantizacion —

Analisis Resultados —

Redaccion Informe —

Figura 1.1: Diagrama de Gantt del Trabajo

1.4. Estructura de la Memoria

El contenido de la memoria esta estructurado en cinco capitulos y un anexo, su

organizacién es la siguiente:

— Capitulo 1: Introduccion. Se ha explicado las motivaciones para realizar el

proyecto, los objetivos y las fases en las que esta dividido.

— Capitulo 2: Revision Bibliogrdfica. Se hace una revision bibliografica de la
tecnologia que se va a utilizar asi como una explicacién de como se ha llegado a

la situacién actual.

— Capitulo 3: Optimizacion en la ejecucion. Se explica en detalle los
diferentes formatos numéricos, asi como los motivos para realizar los diferentes

tipos de cuantizacion

— Capitulo 4: Caso de wuso. Se explica el ejemplo realizado y su posterior

evaluacién



— Capitulo 5: Discusion y lineas futuras. Se finaliza con las conclusiones y

lineas futuras.



Capitulo 2

Revision Bibliografica

2.1. Redes Neuronales Artificiales

2.1.1. Perceptréon y MLP

El perceptrén, desarrollado por Frank Rosenblatt en 1957[1], fue la primera red
neuronal artificial. Estaba compuesta por una unica capa como se puede ver en la
figura 2.1, y su interpretacion es la de una funcién matematica cuya salida es el
resultado de aplicar una funciéon no lineal al producto escalar entre los datos de
entrada y los pesos de la capa. La frontera de separacién que es capaz de crear es
de tipo lineal, por lo tanto, solo es capaz de separar clases que puedan ser divididas
utilizando una separacion lineal. A pesar de su simplicidad, el perceptron sentd las

bases para el desarrollo de modelos de redes neuronales mas complejas.

Perceptron

Figura 2.1: Diagrama explicativo del Perceptrén.t

Posteriormente se comenzo a trabajar en las redes multicapa, las cuales solventaban
la incapacidad del perceptréon de capturar relaciones no lineales. Las redes multicapa,
conocidas como perceptrones multicapa (MLP), introducen capas ocultas adicionales
entre las capas de entrada y salida. En la década de 1980, el avance del algoritmo
de retropropagacién (backpropagation)[2] permitié un entrenamiento mas eficiente de

estas redes.

'Fuente: https://blog.josemarianoalvarez.com/2018/06/10/el-perceptron-como-neurona-artificial /



2.1.2. Redes Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN)[3] representan una arquitectura
especifica de redes neuronales disenada para el procesamiento eficiente de datos con
estructura tipo rejilla, como las imédgenes. Una capa de convolucién realiza una
operacién lineal sobre la entrada, pero a diferencia del perceptron, solo tiene en cuenta
valores de muestras (pixeles) adyacentes hasta cierto tamano definido por la méascara
de convolucion (kernel). Cuando se componen varias de estas capas con funciones no
lineales intercaladas decimos que se trata de una red convolucional.

Inspiradas en la organizacién del cértex visual humano, estas redes han demostrado ser
altamente efectivas en tareas de reconocimiento y clasificacién de imagenes. Ademas,
su aplicacién se ha extendido a otros campos como el procesamiento de senales de audio

y video [4]. En la figura 2.2a se puede ver el esquema que sigue su arquitectura.

2.1.3. Redes Residuales

El problema de la atenuacién de la magnitud del gradiente en redes
profundas, usualmente llamado wvanishing gradient problem ocurre durante el
proceso de entrenamiento de redes neuronales profundas mediante el algoritmo de
retropropagacién. En este proceso, los gradientes (derivadas parciales de la funcién
de pérdida respecto a los pesos) se calculan y se utilizan para actualizar los pesos de
la red. En redes muy profundas, los gradientes tienden a disminuir gradualmente a
medida que se propagan desde las capas de salida hacia las capas de entrada. Esto
significa que las primeras capas (més lejanas a la salida) reciben gradientes muy
pequenos, con una estimacion muy poco robusta y ruidosa, lo que ralentiza o incluso
detiene su aprendizaje. Como resultado, la red puede tener dificultades para aprender
representaciones utiles en sus primeras capas, limitando su capacidad para modelar
funciones complejas. Esto dificultoé el desarrollo de arquitecturas con gran profundidad
en la década de 2010. La introduccién de las redes residuales (ResNet)[5] mediante
conexiones de salto ha sido una soluciéon innovadora que ha permitido superar este
desafio, facilitando el entrenamiento de redes mucho més profundas. En la actualidad
se usan en la mayoria de arquitecturas. El bloque basico de una red residual se puede

ver en la imagen 2.2b.



identity

b x + F(x)
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n3 units . s .
(b) Diagrama de un bloque bésico en red
(a) Arquitectura Red Convolucional.! residual.?

Figura 2.2: Arquitecturas Redes Residuales y Convolucionales.

2.1.4. Redes Secuenciales

2.1.4.1. Redes Neuronales Recurrentes (RININ)

Debido a la necesidad de procesar y modelar datos secuenciales o con relaciones
temporales, surgieron las Redes Neuronales Recurrentes (RNN)[6]. Su sistema de
funcionamiento se basa en celdas interconectadas de manera que la salida de una celda
se ve afectada por el valor de las anteriores celdas, dotandole de una ” pseudomemoria”.
Sin embargo, las RNN tradicionales también sufren del problema de vanishing gradient,

lo que llevé al desarrollo de variantes como las redes LSTM.

2.1.4.2. LSTM (Long Short-Term Memory)

Las LSTM][7] fueron introducidas para superar las limitaciones de las RNN. En
ellas se introdujo celdas de memoria y puertas de control, lo que permite mantener la

informacion a lo largo de secuencias.

Las LSTM cuentan con tres componentes principales. La puerta de olvido controla
la cantidad de informacién proveniente del estado anterior es descartada. La puerta de
entrada determina qué nueva informacién se agrega al estado de la celda. La puerta
de salida controla qué parte del estado de la celda se utiliza para generar la salida
actual. Gracias a la puerta de olvido se mitigan los problemas de vanishing gradient

en dependencias largas. En la figura 2.3 se puede ver el diagrama bésico.

Thttps://arxiv.org/abs/1512.03385
Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/Residual-neural-network
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Figura 2.3: Diagrama de una celda LSTM. 2

2.1.5. Transformer y Self-Attention

El modelo Transformer[8], fue presentado en 2017. Este revolucioné el
procesamiento de datos secuenciales al eliminar la necesidad de recurrencia. El
tranformer completo incluye dos grandes bloques de codificacién (encoder), y
decodificacién (decoder), sin embargo; en la mayoria de aplicaciones solo se utiliza
uno de los dos. Los modelos que se utilizan para representar la senal y no tienen
restricciones de causalidad utilizan solo el encoder, como puede ser BERT [9]. Los que
necesitan modelar de forma causal los datos, como pueden ser modelos de lenguaje
basados en transformer, como GPT2, utilizan solo el decoder. Una de las mejoras
mas notables que aporté fue el mecanismo de self-attention, que permite capturar
relaciones en contextos mucho mayores. En la figura 2.4 se puede ver el diagrama de

bloques general de un Transformer.

Gracias a este mecanismo, se soluciondé el problema existente en las redes neuronales
recurrentes, ya que habia un cuello de botella a la hora de transmitir la informacién

de dependencias entre la informacion a través de los estados ocultos.

El encoder se encarga de generar un vector de embeddings Z = (z1, ..., z,) a partir
de un vector de entrada (z1,...,x,). El embedding permite obtener una representacién
multidimensional que concentra toda la informacién de la entrada, proporcionando
al modelo una capacidad de abstracion semantica avanzada para la comprension del

contexto. Dichos embedding se pasan al decoder que genera la secuencia de salida.

Un ejemplo interesante de esta capacidad es el siguiente: si tomamos el embedding

que representa la palabra rey, le restamos el embedding correspondiente a hombre y le

’https://thorirmar.com/post/insight-into-lstm/



sumamos el embedding de muger, el resultado sera un embedding cuya representacion
mas cercana es la palabra reina. Este ejemplo ilustra cémo los embeddings capturan
relaciones semédnticas entre palabras. Esto se observé por primera vez en los modelos
word2vec [10].

Output
Protatities

Multi-Head
Allention

Feed

Forward M=

M Acd & Marm
. Add & Narm ‘-ﬂF-ﬁ.kEd
Pudti- Head Muiti-Head
Attardion Attention
At —t
I
L v, L >
Pasitional @—Cl )_® Pasitional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embsadding
Inputs Outputs
[shifted right)

Figura 2.4: Arquitectura Transformer.?

2.1.5.1. Encoder

En primer lugar se transforma la secuencia de entrada en la unidad minima de
informacion, denominada tokens. Un token puede ser una parte de una palabra, o de
una imagen o audio. Cada token es asociado con un vector multidimensional. Estos
tokens son fijos en cada modelo y se pueden interpretar como un diccionario, llamado
matriz de embeddings. El valor de dicha matriz se ajusta en el entrenamiento y si se
realiza de forma exitosa, es capaz de almacenar informacién semantica de la entrada.
Gracias a esta matriz asignamos a cada token su embedding correspondiente. Se puede
ver como en el ejemplo citado anteriormente que dicho espacio multidimensional es
capaz de guardar informacion seméntica, asi pues tokens con significados parecidos se
encontraran representados en lugares cercanos dentro de este espacio, (torre, puente,
edificio estaran ubicados cerca ya que guardan una relacién entre ellos). Una forma de
ver dicha distancia es realizar el producto escalar de los vectores, ya que es positivo en

caso de que estén alineados y nulo en caso de que sean ortogonales.

Shttps://arxiv.org/abs/1706.03762



La capacidad de trabajar en paralelo del Transformer nos aporta muchas ventajas,
sin embargo; esto implica que, por defecto, el Transformer no tiene una nocién
inherente del orden de los tokens en la secuencia. Sin embargo, el orden es crucial
para entender el contexto y las relaciones. Por ello, se introducen los embeddings
posicionales para incorporar informacién sobre la posicién de cada token dentro de la

secuencia.

Debido a la perdida de informacion posicional resultante de la capacidad de trabajar
en paralelo, se incorporé un bloque adicional de codificacion posicional que anade
informacion sobre la posicién de cada elemento.

El enfoque més comun, introducido en el articulo original de “Attention is All You
Need” [8], emplea funciones seno y coseno de diferentes frecuencias. A continuacién, se

detalla cémo funciona:

Calculo de los Embeddings Para cada posicion pos y cada dimension ¢ del

embedding, se define:

PE s 20 — sin (p_) (2.1)
10000 4modet
0S
PE(pos 2i+1) = cos (p—2> (2.2)
10000 4modet

Donde:
— pos es la posicién del token en la secuencia.
— ¢ es el indice de la dimensién del embedding.

— dpmoder €s la dimension total del embedding.

Aplicacion en el Modelo Los embeddings posicionales calculados se suman a los

embeddings de los tokens antes de ser ingresados al Transformer. Es decir:

Einput = Eiokens + Epos (23)

Donde Ejppens s el embedding del token y FE,,s es el embedding posicional

correspondiente.

10



2.1.5.2. Mecanismo Multihead-Attention

El mecanismo de Multihead Attention es una de las innovaciones claves
presentadas en el articulo. Esta permite la captura de multitud de tipos de relaciones

y dependencias de los datos de entrada de manera simultanea.

1. Introduccion a la Atencién Multihead La atencion multihead extiende el
concepto de atencion de producto escalar al ejecutar multiples “cabezas” de atencién
en paralelo. Cada cabeza se centra en un tipo de relacién de los datos, la cual se
determina durante el entrenamiento. En la imagen 2.5 se puede ver el diagrama de

bloques de las multiples cabezas de atencién.

¢

Linear

1

Concat

y
Scaled Dot-Product J& N
Attention N

| tl 1

- N - ¥ -
Linear Linear Linear

— 7 7

V K Q

Figura 2.5: Diagrama de Bloques de atencién Multicabeza.*

2. Componentes de la Atencién Multihead El mecanismo de atencién multihead

se compone de los siguientes pasos:

1. Proyeccién Lineal: La entrada se proyecta linealmente en miltiples subespacios
de menor dimension utilizando matrices de pesos diferentes para las consultas

(Queries), claves (Keys) y valores (Values).

2. Atencion Escalada de Producto Escalar: Cada cabeza de atencion aplica el

mecanismo de atencion de producto escalar de manera independiente:

Attention(Q, K, V) ft (QKT) \%4 (2.4)
ention(Q), K, V) = softmax .
Vg

‘https://arxiv.org/abs/1706.03762

11



donde @), K y V son las consultas, claves y valores proyectados, y di es la
dimensién de las claves y la operacion softmazr se aplica en la dimensién de

las columnas.

3. Ventajas de la Atencion Multihead Permite al modelo enfocarse en diferentes
partes de la secuencia, capturando diversas relaciones contextuales, lo que mejora
la representacion al aportar diferentes perspectivas y enriquecer el resultado final.

Ademas, facilita el cdlculo paralelo, mejorando la eficiencia computacional.

2.1.6. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [11], estd
construido sobre la arquitectura de Transformers, enfocandose en la parte del encoder.
Su arquitectura consiste en multiples capas apiladas de bloques de self-attention y
capas feedforward. El mecanismo de autoatencion permite que BERT evaltie la relacién
de cada palabra con todas las dem&as en una secuencia, capturando dependencias
contextuales en ambas direcciones. Esta estructura bidireccional y profunda permite a
BERT generar representaciones contextuales ricas para cada palabra en un texto, lo que
mejora su capacidad para comprender y procesar el lenguaje natural en diversas tareas.
A través del preentrenamiento con tareas como el modelado de lenguaje enmascarado
y la prediccién de la siguiente oracién, BERT genera representaciones contextuales

profundas y ricas.

2.1.7. VIT

Introduccién

El Vision Transformer (ViT) [12] es una arquitectura de redes neuronales basada
en el modelo Transformer, originalmente disenado para tareas de procesamiento de
lenguaje natural. Introducido por primera vez por investigadores de Google en 2020, el
Vi'T supuso una revolucién en el campo de la visiéon por computador, demostrando su
capacidad superior a las Redes Neuronales Convolucionales en diversas tareas siempre

y cuando se disponga de un volumen suficiente de datos de entrenamiento.

Arquitectura del Vision Transformer

La arquitectura del ViT es bastante similar a la del Tranformer para texto,
considerando que una vez tienes los datos representados en sus respectivos tokens el

proceso es bastante parecido. Toma prestada la arquitectura de BERT [11] pero como
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se ha mencionado, en lugar de texto se utilizan los patches como entrada. Se puede ver

su arquitectura en la figura 2.6
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Transformer Block ]
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Figura 2.6: Diagrama de Bloques del Vision Transformer.

5

Una imagen de entrada se divide en pequenos parches cuadrados de tamano fijo
(por ejemplo, 16x16 pixeles). Cada parche se aplana (flatten) y se proyecta linealmente
a un espacio de caracteristicas de dimension D. Los parches proyectados se tratan
como tokens de entrada, similares a las palabras en procesamiento de lenguaje natural.
Ademés, se anade un token de clasificacién ([CLS]) al inicio de la secuencia de tokens,
y se utilizan embeddings posicionales para mantener la posiciéon del parche dentro de

la imagen.

La secuencia de tokens se procesa a través de multiples capas de Transformer,
que incluyen mecanismos de auto-atencion y redes neuronales feed-forward. Este
mecanismo de atencién permite que el modelo capture las relaciones entre los datos
de entrada. Finalmente, después de pasar por las capas del Transformer, el embedding
correspondiente al token [CLS] se utiliza para realizar la clasificacién final mediante

una capa completamente conectada.

Variantes y Extensiones

Desde su introduccion, se han propuesto multiples variantes y mejoras sobre el ViT

original para abordar sus limitaciones y mejorar su rendimiento:

— DeiT (Data-efficient Image Transformers)[13]: Introduce técnicas de
entrenamiento mas eficientes que permiten que los ViT se desempenen bien

incluso con conjuntos de datos mas pequenos.

Shttps://cameronrwolfe.substack.com/p/vision-transformers
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— Swin Transformer[14]: Utiliza ventanas deslizantes (shifted windows) para
capturar informacién local y global de manera més eficiente, reduciendo la

complejidad computacional.

— Hybrid ViT [15][16]: Combina convoluciones con Transformers para aprovechar
las fortalezas de ambos enfoques, capturando tanto caracteristicas locales como

globales.

Conclusién

El Vision Transformer supuso un avance muy significativo en el campo de la vision
por computador. Sus nuevas cualidades le dotan de capacidad para ser utilizado como
una herramienta muy potente, sin embargo; el gran nivel de datos que son requeridos

para realizar su entrenamiento y los recursos necesarios representan un desafio.

2.1.8. Modelos Multimodales

2.1.8.1. Introduccién

En el dmbito de la inteligencia artificial, los modelos multimodales han ganado
una relevancia significativa debido a su capacidad para integrar y procesar informacién
de multiples fuentes o modalidades, como texto e iméagenes. Este enfoque permite
una comprension mas rica y contextualizada de los datos, mejorando el desempeno en
tareas complejas que requieren la correlacién de diferentes tipos de informacién. En
esta seccién, nos centraremos en modelos avanzados como Grounding DINO, que
combinan encoders de texto e imagen, y en el uso de embeddings multimodales

para facilitar esta integracion.

2.1.8.2. Definicién y Caracteristicas de los Modelos Multimodales

Un modelo multimodal es aquel que es capaz de procesar y relacionar datos
cuya naturaleza es proveniente de diversas modalidades sensoriales. Las principales
caracteristicas de los modelos multimodales son la capacidad para combinar y relacionar
los datos provenientes de diferentes modalidades, mejorando la comprension de los
mismos (integracién de informacion), y la habilidad para representar datos de diferentes
modalidades de manera conjunta (representaciones compartidas). Las modalidades mas

comunes so1.:

— Visuales: Iméagenes y videos.

— Textuales: Texto escrito o hablado.
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— Auditivas: Audio, como misica o voz.
— Sensoriales: Datos provenientes de sensores, como temperatura, movimiento,

etc.
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Figura 2.7: Ejemplo Arquitectura Multimodal Imagen y Texto.°

2.1.8.3. Arquitecturas Comunes en Modelos Multimodales

Existen diversas arquitecturas dedicadas a la implementacion de modelos
multimodales, dependiendo de la aplicaciéon deseada. En nuestro caso nos vamos a
centrar en las que utilizan una combinacién de encoders de texto e imagen, para la
generacion de embeddings multimodales. En la figura 2.7 se puede ver un ejemplo de

dicha arquitectura.

Modelos Basados en Encoders Independientes

Estos modelos utilizan encoders separados para cada modalidad (un encoder de
texto y otro de imagen) y luego combinan sus representaciones en etapas posteriores
[17]. El encoder de texto generalmente estd basado en modelos de lenguaje como BERT
[11] o GPT [18], que procesan y generan representaciones vectoriales del texto. Por otro
lado, el encoder de imagen comunmente utiliza redes neuronales convolucionales (CNN)

o Vision Transformers (ViT) para extraer caracteristicas visuales de las imagenes.

Shttps://arxiv.org/abs/2304.01497
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Entre sus ventajas se encuentra la especializacion de cada encoder en su modalidad
respectiva y la flexibilidad para manejar diferentes tipos de datos. Sin embargo,
presentan ciertas desventajas, como la fusion de representaciones que puede ser menos

eficiente y la dificultad para capturar interacciones complejas entre modalidades.

Modelos con Fusion Intermedia

En esta arquitectura, las representaciones de cada modalidad se combinan en
multiples niveles del modelo, permitiendo una interaccién més profunda y continua
entre las modalidades [9)].

Entre sus ventajas se encuentra la mejor captura de interacciones entre modalidades
y la generacion de representaciones més ricas y contextuales. Sin embargo, también
presenta ciertas desventajas, como una mayor complejidad en la arquitectura y el
entrenamiento, ademas de requerir una sincronizacion cuidadosa entre las ramas de

las modalidades.

2.1.8.4. Grounding DINO

Los modelos multimodales, como Grounding DINO [19][20], nos proporcionan una
herramienta avanzada, con la que somos capaces de abordar tareas que antes nos
resultaban imposibles gracias a su capacidad de compresion mas profunda al integrar
datos provenientes de diferentes modalidades.

Nos encontramos ante una eleccion de arquitectura basada en el uso de dos encoders

diferentes, a continuacion se realiza una explicacién sobre los mismos.

Arquitectura de Grounding DINO

La arquitectura de Grounding DINO esta compuesta por las siguientes etapas
principales:

En el encoder de imagen utiliza un Vision Transformer (ViT) para procesar
la imagen de entrada y extraer caracteristicas visuales, de esta manera generea los
embeddings visuales.

En el encoder de texto emplea un modelo de lenguaje como BERT [11] para procesar
la descripcién textual. Este encoder genera embeddings textuales que capturan el

contexto y las caracteristicas seménticas del texto.

Posteriormente realiza una fusion de modalidades. Las representaciones visuales y
textuales se combinan mediante mecanismos de atencién cruzada. Esto permite que el

modelo enfoque dindmicamente en las partes relevantes de la imagen en funcién de
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la descripcién textual proporcionada. Por tltimo realiza una decodificacién. Utiliza
las representaciones fusionadas para realizar la deteccion de objetos. Genera bounding
bozes y clasificaciones que estan condicionadas por el texto, permitiendo una deteccién

mas precisa y contextualizada.

Las bouding bozes, son cajas rectangulares delimitadoras que envuelven al objeto
detectado. Para proporcionarlas el modelo da como salida la coordenada de la esquina
superior izquierda y la inferior derecha de la caja delimitadora. Dichas coordenadas se

expresan en pixeles y permiten definir el area ocupada por el objeto. En la figura 2.8

se pueden ver ejemplos de las mismas.

B

Figura 2.8: Bounding Boxes de Dino con varias clases introducidas mediante promts
de texto

2.2. YOLO

[21]]22][23] YOLO (You Only Look Once) es una familia de modelos de deteccién
de objetos en tiempo real desarrollada en el campo de la visiéon por computador. A
diferencia de otros métodos que dividen la tarea en multiples etapas (como generar
propuestas de regiones y luego clasificarlas), YOLO realiza la deteccién de objetos en
una unica pasada de la imagen a través de una red neuronal, lo que le permite ser

extremadamente rapido y eficiente.
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2.2.1. Funcionamiento

En primer lugar se realiza una division de la Imagen en una Cuadricula: La
imagen de entrada se divide en una cuadricula de tamano S x S (por ejemplo, 7 x 7
en YOLOv1). Posteriomente tiene lugar la predicciéon de Cuadros de Delimitacién
(Bounding Boxes). Para cada celda de la cuadricula, la red predice un nimero fijo

de cuadros de delimitacién. Cada cuadro incluye:
— Coordenadas (z,y,w, h): La posicion y el tamano del cuadro.

— Confianza (Confidence Score): Indica la probabilidad de que el cuadro contenga

un objeto y la precision de la prediccion.

Ademas de los cuadros de delimitacién, la red predice las probabilidades de clase
para cada celda, indicando qué tipo de objeto estd presente. Por ultimo se realiza
un Posprocesamiento en el que se utiliza Non-Mazimum Suppression (NMS). Su
objetivo es eliminar cuadros redundantes que se superponen, conservando solo los mas

confiables.

Este enfoque de una sola pasada permite a YOLO ser muy rapido, adecuado para

aplicaciones en tiempo real como vehiculos auténomos y sistemas de vigilancia.

2.2.2. Versiones de YOLO y sus Creadores

Es importante destacar que no todas las versiones de YOLO han sido creadas por
los mismos autores. A lo largo de su evolucién, diferentes investigadores y equipos han

contribuido al desarrollo de nuevas versiones:

— YOLOwV1 (2015): Creado por Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick,

y Ali Farhadi. Introdujo el concepto de deteccion de objetos en una sola pasada.

— YOLOvV2 (2016): Desarrollado por Joseph Redmon y Ali Farhadi, incorporé

Anchor Bozes, Batch Normalization, y Dimension Clustering.

— YOLOv3 (2018): Introdujo Darknet-53 y predicciones multi-escala para

mejorar la deteccion de objetos pequenos.

— YOLOv4 (2020): Liderado por Alexey Bochkovskiy, utilizé técnicas como
CSPNet y Spatial Pyramid Pooling (SPP).

— YOLOV5 (2020): Creado por Ultralytics, ofrecié multiples tamanos de modelo

y migracién a PyTorch.
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— YOLOvV6 y YOLOvT7 (2022): Incorporaron arquitecturas mejoradas con
Rep VGG Blocks y ELAN Blocks.

— YOLOWVS (2023): Desarrollado por Ultralytics, ofrece mejoras significativas con

un enfoque anchor-free y soporte para tareas avanzadas.

2.2.3. YOLOvS

YOLOvVS8 representa una de las versiones mds recientes y avanzadas, con
caracteristicas destacadas. La arquitectura presenta varias mejoras clave, incluyendo un
backbone optimizado llamado C2f Module, una variante mejorada de CSPDarknet53, y
un diseno anchor-free que elimina la necesidad de anchor bozxes, facilitando la deteccién
de objetos de diferentes tamanos. Ademads, soporta multiples tareas como deteccion de
objetos, segmentacion semantica y estimacion de poses. En términos de rendimiento,
logra una AP (Average Precision) de hasta 53,9 % en el conjunto de datos MS COCO
y ofrece velocidades de 280 FPS en hardware de alto rendimiento. Asimismo, es
compatible con multiples versiones adaptadas a diversas necesidades de hardware, desde
dispositivos méviles hasta servidores, optimizando tanto su implementacion como su

despliegue.

2.2.4. Conclusion

YOLO ha evolucionado significativamente desde su primera versiéon, adaptandose a
las crecientes demandas de aplicaciones modernas. YOLOvVS, en particular, combina
precisiéon, velocidad y versatilidad, manteniendo a YOLO como una herramienta lider

en vision por computador.

2.3. Clustering y reduccién de dimensiones

2.3.1. Clustering

Hay algunas aplicaciones en la que la naturaleza de los datos corresponde a una
distribucién multimodal, esto significa que son datos en los que existe méas de un
méaximo de probabilidad o modo. Debido a la necesidad de modelar estos datos surgié
el clustering [24], o agrupamiento automadtico. Se trata de una técnica cuyo objetivo
tiene la agrupacion de los datos en “clusters” o “grupos”. Es fundamental en diversas
areas como el andlisis de datos, la mineria de datos, la visién por computador y el

procesamiento del lenguaje natural.
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Las distribuciones multimodales suelen indicar que los datos provienen de diferentes
subpoblaciones o procesos subyacentes. Por ejemplo, la altura de una poblaciéon que
incluye tanto adultos como nifnos puede mostrar una distribucién bimodal (dos méximos
locales). EL clustering se utiliza para modelar estas estructuras de datos.

En la figura 2.9 se puede ver un ejemplo de distribuciéon Bimodal

in Walor Distribucion Valar

SO A bimoctal

Figura 2.9: Comparativa Distribucién Normal frente a Bimodal.”

A continuacién, se detallan la técnica de clustering utilizada en el caso de uso.

2.3.1.1. Clustering Particional: K-Means

K-Means [25] es uno de los algoritmos de clustering mas utilizados debido a su
simplicidad y eficiencia. Este método divide los datos en k clusters, donde k es
un numero predefinido, y puede considerarse una version simplificada del EM para
GGM. El funcionamiento del algoritmo comienza seleccionando k centroides iniciales
al azar. Luego, cada punto se asigna al cluster con el centroide més cercano, y se
recalculan los centroides como la media de los puntos asignados. Este proceso se
repite iterativamente hasta cumplir un criterio de parada, como un nimero maximo
de iteraciones o un minimo nimero de reasignaciones. Entre sus ventajas destacan su
facilidad de implementacion y rapidez en conjuntos de datos grandes, mientras que sus
desventajas incluyen su sensibilidad a los valores iniciales y a los outliers, ademés de

la necesidad de predefinir k.

2.3.2. Reduccién de Dimensionalidad

La reduccion de dimensionalidad busca simplificar los datos disminuyendo el niimero
de variables, conservando la mayor cantidad posible de informacion relevante. En
nuestro caso, utilizamos esta técnica para poder visualizar los embeddings y realizar el

clustering. A continuacion se detallan varias técnicas.

"https://www.cca.org.mx/CCA-cursos/modulo8/modulo8-1.html
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1. Andlisis de Componentes Principales (PCA) El PCA [26] es un
método lineal que transforma los datos a un nuevo conjunto de variables no
correlacionadas llamadas componentes principales, las cuales capturan la mayor
varianza posible en los datos. Su funcionamiento comienza con el centrado de los
datos, restando la media de cada variable. A continuacion, se calcula la matriz de
covarianza para medir la relacién entre variables, seguido de la descomposicion
en valores propios, obteniendo vectores propios y valores propios. Finalmente,
los datos se proyectan en los primeros componentes principales para reducir su

dimensionalidad.

Entre las ventajas del PCA se encuentran su capacidad para reducir la
dimensionalidad de manera eficiente y mejorar la interpretabilidad al eliminar
variables redundantes. Sin embargo, presenta limitaciones como capturar
unicamente relaciones lineales y la dificultad para interpretar los componentes

en términos de las variables originales.

2. t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) £l t-SNE [27]
es un método no lineal disenado para visualizar datos de alta dimensién en
espacios de 2 o 3 dimensiones, preservando principalmente las relaciones locales
entre los puntos. Su funcionamiento se basa en tres etapas principales: primero,
calcula las probabilidades de vecindad que miden la similitud entre puntos en el
espacio original. Luego, define un mapa de baja dimensién y asigna posiciones a
los puntos en este espacio. Finalmente, utiliza una optimizacién para minimizar
la divergencia de Kullback-Leibler entre las distribuciones de similitud en los

espacios original y reducido.

Entre sus ventajas, el t-SNE es excelente para visualizar estructuras complejas
y agrupamientos, y es muy efectivo en la preservacién de relaciones locales.
Sin embargo, tiene varias limitaciones: es computacionalmente intensivo y
sus resultados pueden variar significativamente segiin las inicializaciones y los

parametros elegidos.

3. UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) UMAP [28]
es un método no lineal para reduccion de dimensionalidad que preserva tanto las
relaciones locales como las globales en los datos. Es mas réapido y escalable que
t-SNE, lo que lo convierte en una herramienta poderosa para grandes conjuntos de
datos. Su funcionamiento se basa en dos etapas principales: primero, construye
un grafo de vecinos cercanos que representa la estructura local de los datos.

Luego, optimiza un espacio de baja dimensién utilizando teoria de variedades
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para preservar la estructura topoldgica del grafo original.

Entre sus ventajas, UMAP es rapido y eficiente incluso en grandes conjuntos de
datos, mantiene mejor la estructura global que t-SNE y es adecuado tanto para
tareas de visualizacion como para preprocesamiento en modelos predictivos. Sin
embargo, presenta limitaciones, como ser sensible a la eleccion de parametros
(nimero de vecinos, distancia minima) y que la interpretacién de los resultados

puede ser menos intuitiva.

2.4. Data Augmentation

El data augmentation [4] o aumento de datos es una técnica utilizada en el campo
del aprendizaje automatico y la visiéon por computador para ampliar artificialmente
el tamano y la diversidad de un conjunto de datos existente. Esto se logra aplicando
transformaciones y modificaciones a los datos originales, generando nuevas muestras
que mantienen las caracteristicas esenciales para el aprendizaje.

En el contexto de imagenes, el data augmentation es especialmente 1util cuando
se dispone de un conjunto de datos limitado. Al generar variaciones de las imagenes
originales, se mejora la capacidad del modelo para generalizar y se reduce el riesgo de

sobreajuste (overfitting).

2.4.1. Importancia del Data Augmentation en Imagenes

El Data Augmentation es crucial en el entrenamiento de modelos de visiéon por
computadora por diversas razones. Mejora la generalizacién del modelo al exponerlo a
una mayor variedad de ejemplos, permitiéndole aprender caracteristicas que lo preparan
mejor para datos no vistos. Ademads, previene el sobreajuste, reduciendo el riesgo de
que el modelo memorice los datos de entrenamiento en lugar de identificar patrones
utiles. También, permite la simulacion de variaciones del mundo real, como rotaciones,
cambios en la iluminacién y ruido, lo que aumenta la robustez del modelo. Finalmente,
maximiza el uso de los datos disponibles, siendo especialmente valioso en situaciones

donde la adquisiciéon de nuevos datos es costosa o impractica.

2.4.2. Técnicas Comunes de Data Augmentation en Imagenes

A continuacién, se detallan las técnicas mas utilizadas para el aumento de datos en

imagenes [29]. En la figura 2.10 se pueden ver varios ejemplos de manera visual.

1. Transformaciones Geométricas
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— Rotacion: Girar la imagen en torno a su centro en un angulo determinado.
— Volteo (Flip): Horizontal (izquierda-derecha) y vertical (arriba-abajo).

— Traslaciéon: Mover la imagen en el eje X, Y o ambos.

— Escalado (Zoom): Acercar o alejar el contenido de la imagen.

— Recorte y Relleno (Cropping y Padding): Eliminar bordes o anadir

pixeles alrededor de la imagen.

— Cizallamiento (Shearing): Aplicar una transformacién que desplaza una

parte de la imagen, deformandola en forma de paralelogramo.

Horizontal Vertically +45 Rotation -45 Rotation Blur

— LALL PR

Brighter Noise added Darker Grayscale Crop

TS

Figura 2.10: Diversas técnicas aplicadas de data augemtation.®

2. Transformaciones de Color y Espacio de Color

— Ajuste de Brillo: Aumentar o disminuir la luminosidad de la imagen.

— Ajuste de Contraste: Modificar la diferencia entre las areas claras y

oscuras.
— Saturacién y Tono: Modificar la intensidad y el matiz de los colores.

— Jittering de Color: Aplicar perturbaciones aleatorias a los valores de color.
3. Inyeccién de Ruido

— Ruido Gaussiano: Anadir valores aleatorios de distribucién normal a los

pixeles.

— Ruido Sal y Pimienta: Pixeles aleatorios se establecen en valores minimos

0 MAaximos.

— Ruido Speckle: Multiplica la imagen por un ruido gaussiano.

4. Filtros y Convoluciones

Shttps://ubiai. tools/what-are-the-advantages-anddisadvantages-of-data-augmentation
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— Desenfoque (Blurring): Suaviza la imagen, reduciendo detalles finos.
— Enfoque (Sharpening): Aumenta la nitidez y el contraste de bordes.
5. Ocultamiento y Eliminacién Aleatoria
— Borrado Aleatorio (Random Erasing): Oculta regiones aleatorias de la
imagen.
— Cutout: Similar al borrado aleatorio, pero con regiones predefinidas.
— GridMask: [30] Superpone una cuadricula que oculta partes de la imagen
en un patréon regular.
6. Técnicas Avanzadas
— Mixup: [31] Combina dos imdgenes y sus etiquetas mediante interpolacién
lineal.

— CutMix: [32] Combina imégenes reemplazando una regién de una imagen

con la regién correspondiente de otra imagen.

— Generative Adversarial Networks (GANs): [33] Generan nuevas

imagenes sintéticas que siguen la distribucién de los datos originales.

2.5. Tracking

El tracking o seguimiento en aplicaciones para vision por computador, es una tarea
que consiste en identificar un objeto como una entidad y seguirlo a través de un

desplazamiento temporal (en una secuencia de imégenes).

Pasos del Tracking

El proceso de tracking en vision por computador comprende varias etapas
fundamentales. Primero, la deteccién de objetos, donde se identifican los objetos a
seguir mediante métodos de deteccion, que pueden ser tanto clésicos como basados en
redes neuronales. A continuacion, se realiza la asociacién de objetos, relacionando las
detecciones en diferentes frames con la identidad de un mismo objeto. Finalmente, en
algunas aplicaciones, se incluye una predicciéon de movimiento para estimar la posiciéon

futura del objeto en caso de perder la deteccién.

Desafios Comunes en el Tracking

El tracking en visién por computador enfrenta varios desafios comunes que pueden

afectar su precision y robustez. Entre ellos se encuentran la oclusién, que ocurre cuando
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un objeto es parcial o completamente ocultado por otro; la dificultad para diferenciar
entre objetos con apariencia similar debido a caracteristicas visuales compartidas; y
los cambios de iluminacién y escala, que incluyen variaciones en las condiciones de
iluminacion o el tamano del objeto en el cuadro. Ademads, el seguimiento de objetos
con movimiento rapido puede ser impreciso, y es necesario gestionar la entrada y salida
de objetos de la escena, lo que implica manejar su aparicién y desaparicion de manera

eficiente.

Algoritmo ByteTrack

ByteTrack [34] es un algoritmo de seguimiento de objetos que se destaca por
su eficiencia y precisién, especialmente en escenarios de alta densidad de objetos y
movimientos rapidos. Fue presentado como una mejora sobre métodos anteriores como

DeepSORT [35], ofreciendo un mejor balance entre velocidad y exactitud.

Principios Fundamentales de ByteTrack

Los principios fundamentales de ByteTrack se centran en mejorar la asociacion de
detecciones y la capacidad de seguimiento en escenarios complejos. Este enfoque incluye
la asociacién de detecciones de alta y baja confianza, donde las detecciones de alta
confianza se asignan a objetos ya rastreados para garantizar precision, mientras que las
detecciones de baja confianza, en lugar de descartarse, se utilizan para capturar objetos
omitidos y mejorar el seguimiento en situaciones complicadas. Ademas, ByteTrack
emplea un mecanismo de asociacién mejorado que asigna eficientemente las detecciones
a trayectorias existentes y aplica un filtrado robusto para aumentar la fiabilidad del
sistema. Por tltimo, utiliza modelos simples de movimiento para predecir la ubicacién

futura de los objetos, permitiendo un seguimiento mas preciso y continuo.

Comparacién con Otros Métodos

Gracias a las mejoras aplicadas en ByteTrack, es capaz de ofrecer diferencias
positivas en términos de precisién y manejo de objetos con detecciones cuya confianza
es baja. En comparacién con DeepSORT, ByteTrack ha optimizado el proceso para

reducir las pérdidas y aumentar la eficiencia.

Conclusion

El tracking en vision por computador es una tecnologia esencial para numerosas
aplicaciones modernas, y algoritmos como ByteTrack representan avances significativos

en este campo. Al combinar detecciones de alta y baja confianza con técnicas de
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asociacion y prediccion eficientes, ByteTrack ofrece una solucion robusta y precisa
para el seguimiento de multiples objetos en tiempo real. Su capacidad para manejar
escenarios complejos y su eficiencia computacional lo hacen una herramienta valiosa

tanto en investigacion como en aplicaciones industriales.
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Capitulo 3

Optimizacion en la ejecuciéon

3.1. Float32

El término Float32 se refiere a niimeros de punto flotante representados con 32
bits, también conocidos como precision completa o full-precision. Hablando en términos
de redes neuronales, los pardmetros del modelo (principalmente pesos y biases) suelen
representarse utilizando Float32. Esta representacion permite una alta precision en los

calculos y un amplio rango de valores, desde niimeros muy pequenos hasta muy grandes.

3.1.1. Representacion de niimeros en Float32

El formato Float32, definido por el estandar IEEE 754, es una representacion de
nimeros de punto flotante en 32 bits. Esta representacién permite almacenar nimeros
reales de una amplia gama, incluyendo niimeros muy pequenos y muy grandes, con una
precisién significativa.

Un numero en formato Float32 se divide en tres partes:
— Bit de signo (1 bit): Indica si el nimero es positivo (0) o negativo (1).
— Exponente (8 bits): Codifica el exponente, que ajusta la escala del nimero.

— Mantisa (23 bits): Representa las cifras significativas del nimero.

La representacion se calcula de la siguiente manera:

Valor = (—1)¥8" x 1.mantisa x 2oponente127 (3.1)

Donde el exponente tiene un offset de 127, lo que permite la representacion de

exponentes positivos y negativos. Mostrado de manera visual en la figura 3.1

'https://newsletter.maartengrootendorst.com/p/a-visual-guide-to-quantization
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float 32

Sign Exponent Fraction
(1bit) (8 bits) (283 bits)

Figura 3.1: Formato Float32.!

3.1.2. Operaciones en Float32

Las operaciones aritméticas en punto flotante, como suma, resta, multiplicacién y
divisién, se realizan siguiendo algoritmos especificos para manejar la representacién

de signo, exponente y mantisa.

Por ejemplo, en la multiplicacién de nimeros en punto flotante:
Se multiplican las mantisas, se suman los exponentes y se resta el offset para corregirlo
ya que en caso contrario se acumularia el doble del mismo. Se calcula el signo y
posteriormente se normaliza la mantisa para que el bit mas significativo sea 1. Por
ultimo se redondea la mantisa a 23 bits siguiendo las reglas de redondeo estandar

IEEE 754.

En aplicaciones como célculos graficos o aprendizaje profundo, puede resultar
interesante el realizar cambios de escala para realizar un ajuste del rango dindmico
de los valores. En este caso, necesitamos seguir unos pasos para poder realizar la
aritmética de suma en formato Float32 de dos numeros con escalas diferentes. En
primer lugar, debemos de alinear sus exponentes, para ello se desplaza la mantisa
hasta igualar el nimero del exponente menor con el del mayor. Una vez alineados
realizamos la suma de mantisas y normalizamos si fuera necesario. Por tltimo se
realiza el redondeo en caso de ser necesario. Este proceso es mas complejo que en caso

de realizar las sumas en formato Int que sera comentado posteriormente.

Las operaciones en punto flotante son complejas debido a la necesidad de manejar

el exponente y la mantisa, asi como las consideraciones de redondeo y normalizacién.

Debido al gran nimero de pardmetros en las redes actuales (a menudo miles de
millones), el uso de Float32 implica un consumo significativo de memoria y recursos
computacionales. Esto limita la capacidad de ejecutar estos modelos y hace necesario

buscar métodos para reducir su tamano sin comprometer demasiado la precision.
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3.2. Floatl6

Float16, o punto flotante de 16 bits, es una representacién numérica que utiliza
la mitad de bits que Float32, reduciendo asi la memoria necesaria para almacenar los

parametros del modelo.

3.2.1. Representacién de niimeros en Float16

El formato Float16 es una representacion de punto flotante en 16 bits, también
definida por el estandar IEEE 754. Es similar a Float32 pero con menor precision y
rango.

La estructura de Floatl6 es:

— Bit de signo (1 bit): Indica si el nimero es positivo o negativo.
— Exponente (5 bits): Codifica el exponente con un sesgo de 15.

— Mantisa (10 bits): Contiene las cifras significativas.

Tal y como se muestra en la Figura 3.2

Float 16-bit (FP16)

(s) (Ee(E(e]E) (FIFIR R FIFIFLFIFLF)

Sign Exponent Significand / Mantissa T
(1bit) (5 bits) (10 bits) .

Figura 3.2: Formato Float16.?

El valor se calcula como:

Valor = (—1)¥8"° x 1.mantisa x 2@Penente=15 (3.2)
Al igual que en Float32, tenemos el offset en el exponente que nos permite
representar los valores positivos y negativos del mismo.
3.2.2. Limitaciones y Operaciones en Float16

Debido al menor numero de bits, Floatl16 tiene menor precisiéon y un rango
méas limitado. Esto puede conducir a problemas de subdesbordamiento y sobreflujo,

especialmente en calculos que involucran nimeros muy pequenios o muy grandes.

’https://newsletter.maartengrootendorst.com/p/a-visual-guide-to-quantization
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Las operaciones aritméticas en Float16 siguen principios similares a las de Float32,
pero deben manejar con cuidado la precision limitada y los casos especiales, como
nimeros denormalizados, infinitos y NaN. En la figura 3.3 se puede ver la diferencia
de precision.

Hay dos tipos principales de representaciones de 16 bits utilizadas en aprendizaje

profundo:

— FP16 (Half-Precision Floating Point): Reduce tanto el nimero de bits para
la mantisa como para el exponente en comparacion con Float32. Esto disminuye
la precision y el rango de valores que se pueden representar, lo que puede llevar

a problemas de subdesbordamiento o sobreflujo en ciertos calculos.

— BF16 (Brain Floating Point Format): Mantiene el mismo nimero de bits
para el exponente que Float32 pero reduce los bits de la mantisa. Esto preserva
un rango amplio de valores mientras reduce la precisiéon. BF16 es especialmente
util en aplicaciones de aprendizaje profundo donde el rango de valores es amplio

pero la precisién extrema no es critica.

El uso de Floatl6 permite reducir a la mitad el tamano del modelo y acelerar
los célculos, ya que las operaciones con nimeros de menor precisiéon suelen ser mas
rapidas. Sin embargo, puede introducir errores de redondeo y afectar la estabilidad del
entrenamiento, por lo que a veces se combina con técnicas como la normalizacién o la

acumulacion de gradientes en mayor precision.

Float 32-bit (FP32)
100000800 I00000000000000000000000

(-1)° x 2' x 15707964 - ERUSELYYZANPITEY:

higher precision
Float 16- b|t (FP16)

1010000000880 0000
(-1)° x 2' x 1.5703125 - [ERETr)

lower precision

original value

- 3.1415927

Figura 3.3: Comparativa Precisién Float32 y Float16.3

Shttps://newsletter.maartengrootendorst.com/p/a-visual-guide-to-quantization
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3.3. Int8

La representacion Int8 utiliza niimeros enteros de 8 bits para almacenar los valores,
lo que reduce aiin mas la memoria necesaria. La cuantificacién a Int8 implica mapear los
valores de punto flotante (pesos y activaciones) a un rango de enteros de 8 bits, lo cual
puede introducir errores debido a la pérdida de precision y rango. Ademds, el realizar las
operaciones en Int8 permite realizar tiempos de ejecucién considerablemente menores.

En la figura 3.4 se pueden ver las caracteristicas de cada formato.

precision
(distance between
_3 4638 two neighbo_r‘mg values) 3 4e38
. : 0 .
FP32 min o-0—| max
2 1
same
low distance = high precision dynam!c range
BF16 min | max

high distance = low precision

FP16 i o—eo—

-65504

INTS mm]

4
3

O ==

—_

N

~

dynamic range
(interval of representable numbers)

Figura 3.4: Precisién y rdngo dindmico de los diferentes formatos. 4

3.3.1. Operaciones en Int8

Las operaciones aritméticas con enteros son mas simples y rapidas que con punto
flotante, ya que no requieren manejar exponentes ni normalizacién. En el caso de que
haya que realizar una operacién de suma en formato entero y los nimeros a sumar se
encuentren en la misma escala, la operacién suma es trivial, a diferencia de en formato
float, que seria necesitar seguir el algoritmo anteriormente explicado para poder realizar
la suma.

Sin embargo, al realizar operaciones como multiplicaciones y sumas con valores
cuantizados, es crucial manejar adecuadamente el escalado y el desescalado para

mantener la precisiéon del modelo, asi como tener en cuenta el rango de valores en

‘https://newsletter.maartengrootendorst.com/p/a-visual-guide-to-quantization
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el que nos vamos a mover, ya que al contar con un menor rango dindmico, puede darse

el caso que perdamos toda la informacion.

3.3.2. Ejecucion de Operaciones y Alineamiento de Vectores

La multiplicacion en coma fija consiste en realizar una serie de sumas de los
productos parciales. No ofrece demasiada ventaja respecto a hacer multiplicaciones
en Float. La ventaja viene a la hora de realizar sumas, ya que lo tnico que hay que
realizar es alinear los vectores en caso de estar en diferente escala y realizar la suma.
La desventaja que ocurre es que si excedemos el rango dindmico que somos capaces de
realizar nuestro sistema funcionard de forma errénea. Por lo tanto es esencial conocer
el rango de valores en el que se va a mover nuestro sistema para evaluar la viabilidad

de utilizar un formato u otro.

3.3.2.1. Comparacion entre Coma Fija y Punto Flotante

Las operaciones en coma fija son mas simples y pueden ser mas eficientes en
hardware que las operaciones en punto flotante, pero requieren una gestién cuidadosa
del escalado y pueden ser mas propensas a errores de redondeo y saturacion.

Las operaciones en punto flotante permiten un rango dindmico méas amplio y son

mas flexibles, pero son mas complejas y requieren mas recursos computacionales.

3.3.3. Optimizacion de Operaciones en Hardware

La optimizacién de operaciones matematicas en redes neuronales y aprendizaje
profundo se logra mediante el uso de hardware especializado. Las unidades de
procesamiento en punto flotante (FPUs) manejan de manera eficiente las complejidades
de los exponentes y mantisas, acelerando las operaciones en punto flotante. Por su
parte, las unidades SIMD (Single Instruction, Multiple Data) y vectoriales permiten
la ejecuciéon paralela de operaciones en vectores de datos, mejorando el rendimiento
en calculos matriciales esenciales en redes neuronales. Ademas, los aceleradores de
inteligencia artificial, como las TPUs de Google o los NPUs de otros fabricantes,
estan disenados para realizar operaciones cuantizadas, especialmente en formatos como
Int8, optimizando las convoluciones y multiplicaciones de matrices de forma altamente
paralelizada y gestionando internamente el escalado y alineamiento para maximizar la

eficiencia.

3.3.4. Tipos de cuantizacion

Existen dos métodos principales para realizar este mapeo:
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El primero se basa en mapear el rango de valores de punto flotante a un rango
simétrico alrededor de cero en el espacio cuantizado. Este método es sencillo y
eficiente, pero puede no representar adecuadamente distribuciones de datos que no

estén centradas en cero.

En el segundo se mapea los valores minimos y maximos de los datos de punto
flotante al rango completo de Int8, permitiendo una representacion mas precisa de
distribuciones desplazadas. Requiere calcular un punto cero (zero-point) para ajustar
el desplazamiento. La comparativa de ambas cuantizaciones se puede ver en la figura

3.5

lowest value (3) highest value ()
57200 759] 0 |-195] 457]108)

Symmetric Asymmetric

[-10.8, 10.8] [-7.59, 10.8]
7 0 g 0 0 g
® @ ® () @ [
I-_‘: H J-I I-: H ..l

,‘.I . | N |

min @ () ® max min e—e—j ® max

0 0
EARRET o B - IR = -« [ B

Figura 3.5: Comparacién cuantizacién simétrica y asimétrica.’

La cuantizacién a Int8 es una técnica efectiva para reducir el tamano del modelo y
acelerar la inferencia, especialmente en hardware que esta optimizado para operaciones
con enteros. Sin embargo, es crucial manejar adecuadamente el rango y la distribucion

de los datos para minimizar el impacto en la precisiéon del modelo.
La cuantizacion se puede realizar de dos maneras:

— PTQ: la cuantizacién se realiza después de entrenar el modelo.

— QAT: el entrenamiento se realiza de manera que el modelo sea ”consciente” de

que va a ser cuantizado.

Shttps://newsletter.maartengrootendorst.com/p/a-visual-guide-to-quantization
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3.4. Quantization Aware Training

El Entrenamiento Consciente de Cuantizacion (Quantization Aware Training,
QAT) [36] es una técnica que incorpora los efectos de la cuantizaciéon durante el
proceso de entrenamiento del modelo. En lugar de cuantizar el modelo después de
entrenarlo (lo que puede llevar a una degradacién en el rendimiento), el QAT simula
la cuantizacién durante el entrenamiento para que el modelo aprenda a adaptarse a

las limitaciones de precisién 6.

Durante el QAT, las redes neuronales se entrenan para operar con pesos y
activaciones cuantizados, emulando las limitaciones de precision del hardware.
Sin embargo, las funciones de cuantizaciéon son no diferenciables, lo que impide
la propagacion estandar de gradientes necesaria para el entrenamiento mediante
retropropagacién. El Straight-Through Estimator (STE) [37] es un componente
fundamental en el QAT. El STE aborda este desafio al permitir que los gradientes
fluyan a través de las operaciones de cuantizacién reemplazando la funciéon no

diferenciable por una funcién diferenciable aproximada.

Especificamente, mientras que la cuantizacion se aplica en la propagacion hacia
adelante (forward pass), el STE utiliza una funcién identidad o una aproximacién
lineal en la retropropagacion. Esto permite ajustar los pesos y sesgos del modelo a
pesar de la presencia de operaciones no diferenciables, facilitando un entrenamiento
efectivo de redes cuantizadas.La cuantizacién ficticia de pesos y activaciones consiste
en cuantizar y luego de-cuantizar estos valores durante el entrenamiento, permitiendo
que el modelo experimente los efectos de la cuantizacion sin perder la capacidad de
calcular gradientes con precisién. Ademas, la optimizacion consciente de cuantizacion
ajusta los pesos del modelo teniendo en cuenta el error introducido por la cuantizacién,

buscando soluciones que sean robustas a la reduccién de precision.

1 import torch

w N

def STE(x):
4 rounded = torch.round(x) # Redondea al entero mas cercano
5 return x + (rounded - x).detach() # ’detach()’ bloquea la retropropagacin del gradiente

Listing 3.1: Implementacién del Straight-Through Estimator (STE) en PyTorch

Shttps://newsletter.maartengrootendorst.com/p/a-visual-guide-to-quantization
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De manera visual queda reflejado en el Listing 3.1. La funcién STE realiza el
proceso de cuantificacion, en este caso mediante el redondeo del tensor ‘x‘ al entero
més cercano utilizando ‘torch.round(x)*, pero la funcién de redondeo no es diferenciable.
Su derivada es cero en casi todas partes excepto en los puntos discontinuos que no esta
definida. Por lo tanto, no podemos calcular gradientes a través de ella usando métodos
estandar de retropropagacién. Para superar este problema, calculamos ‘(rounded -
x).detach()‘, donde ‘rounded - x‘ es la diferencia entre el valor redondeado y el original,
y ‘.detach()‘ crea un nuevo tensor sin conexién al grafo computacional, evitando que
los gradientes fluyan a través de esta operacién. Al sumar ‘(rounded - x).detach()* a
‘x‘, obtenemos efectivamente ‘rounded’, pero durante la retropropagacion, el gradiente
fluye solo a través de ‘x‘ y no a través de ‘rounded’, ya que ‘(rounded - x).detach()‘ no
contribuye al gradiente, lo que significa que en el paso hacia adelante (forward pass) la
funcion devuelve el valor redondeado de ‘x‘, util para operaciones como cuantizacién o
discretizacion, y en el backward pass, el gradiente se calcula como si la funcion fuera la

identidad (‘y = x‘), permitiendo que el gradiente fluya sin interrupciones.

Basicamente consiste en calcular la diferencia entre la senal original y la cuantificada
y bloquear el gradiente de este valor a la hora de calcular posteriormente el gradiente.
Es decir, tratar este valor de correccion como una constante. La salida final se compone
de la suma de la senal original a la que se le suma la diferencia que se ha calculado con
el objetivo de que tenga el gradiente que habria tenido si no se hubiera cuantificado

aunque a todos los efectos de los médulos posteriores su valor esta cuantificado

La ventaja de utilizar QAT frente a PT(), radica en que al realizar el entrenamiento
de manera que los pesos sufran la consecuencia de que van a ser cuantizados, se llegara
a un minimo que puede ser diferente de si se hubiese realizado el entrenamiento de
manera usual. Esto es debido a que puede darse el caso, en el que los pesos converjan a
un minimo absoluto, que en caso de tener los pesos en formato float32 si que estariamos
en la situacion de minimas perdidas, pero, al realizar la cuantizacion, obtenemos
una situacion de mayores pérdidas que si los pesos hubiesen convergido a un valor
con aparentes mayores perdidas, pero que al cuantizar acaba teniendo unas pérdidas

menores. Esto se puede ver de manera grafica en la figura 3.6
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Figura 3.6: Comparativa de las pérdidas del modelo frente a realizar QAT o PTQ.”

El principal beneficio del QAT es que resulta en modelos que mantienen una alta
precision incluso después de ser cuantizados a representaciones de menor nimero de
bits (como Int8). Esto es especialmente 1itil para implementaciones en dispositivos con

recursos limitados, donde la eficiencia computacional y el uso de memoria son criticos.

Al integrar la cuantizacién en el proceso de entrenamiento, el modelo aprende a
compensar la pérdida de precisiéon y puede ofrecer un rendimiento comparable al de

modelos entrenados y ejecutados en mayor precision.

"https://newsletter.maartengrootendorst.com/p/a-visual-guide-to-quantization
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Capitulo 4

Experimentaciéon y Resultados

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema capaz de obtener datos en
tiempo real durante eventos deportivos, centrdandonos en los partidos de futbol. La
meta principal es registrar las coordenadas de los jugadores, arbitros y balén durante
el juego.

El sistema ha de ser robusto frente a cambios en el angulo y posicion de la
camara, asi como a cambios en el terreno de juego. Esto se puede abordar mediante la
utilizacién de complejos y avanzados sistemas GPS. Gracias a ellos, se puede realizar el
seguimiento de todos los objetos de interés anteriormente mencionados. El problema de
este enfoque, es el coste y complejidad asociados. Nuestra solucion busca poder ofrecer
una alternativa viable con un menor coste y dificultad, permitiendo que equipos con

menor poder adquisitivo puedan verse beneficiado de la obtencién de dichas métricas.

4.1. Resumen

Para abordar el problema, hemos dividido el sistema en bloques, resolviendo cada

uno de manera independiente. El proceso se enfoca en dos desafios principales:

— Deteccion de objetos de interés: Identificar jugadores, arbitros y el balon.

— Ubicacion precisa en coordenadas reales: Traducir la posicion detectada a

un sistema de coordenadas del campo.

Para resolver estos desafios, utilizamos dos modelos:
— Un modelo especializado en detectar personas y el balén.
— Otro modelo disenado para identificar puntos clave en el campo.

Ademas nuestro enfoque soluciona otro problema, y es la necesidad de tener

mapeado cada campo donde se quiera implantar el sistema, ya que con el enfoque
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tradicional de localizacion GPS, requiere de la realizacion de un mapeado del campo
en el que se quiera aplicar.

Gracias a nuestra solucién ofrecemos un despliegue que no requiere de personalizacion,
solo se debe instalar la camara en un lugar en la grada y conectarla a un sistema que
permita procesar las imagenes. El objetivo es que sea un sistema de bajo coste y si es
posible que no tenga la necesidad de conectarse a un servidor en internet con GPU.
Esto influird en las decisiones tomadas en cuanto al diseno y el analisis de prestaciones

que se realizaran de forma posterior.

En la figura 4.1 del sistema vemos expresado los diferentes bloques por los que
pasamos para proporcionar los resultados. En los siguientes capitulos vamos a ir

desarrollandolos de manera secuencial.

Asignacion
de equipos

Deteccién
de objetos

Video fuente Tracking

Deteccion
de
Keypoints

Figura 4.1: Diagrama de Bloques del sistema

4.1.1. Modificaciones respecto a Roboflow y motivaciones.

Durante este trabajo, se ha intentado implementar una aplicacion desarrollada
por Roboflow!, pero utilizando directamente la libreria de los creadores del modelo
YOLOvVS 2, con el objetivo de no depender de librerias externas, simplificar el desarrollo
las pruebas y futuro mantenimiento. El desarrollo se ha llevado a cabo empleando el
c6digo disponible en Ultralytics, a excepcién del algoritmo de seguimiento (ByteTrack),
que se ha integrado a través de Roboflow. Adicionalmente, se ha experimentado con
diversas técnicas de extraccion y representacion de embeddings y clustering, ademas

de varias técnicas de entrenamiento y de creacion de dataset de manera automatica.

thttps://github.com/roboflow /sports
2https://ultralytics.com /es
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Por 1ltimo, se ha optimizado la ejecucién del modelo en términos de velocidad
mediante una variacion en los formatos numéricos utilizados, ademés de una fusion de
capas del modelo para incrementar aiin més su rendimiento y evitar los altos gastos

mensuales que supone alquilar servidores de sistemas cloud.

La motivacion para desarrollar el sistema sin utilizar el cédigo proporcionado radica
en la complejidad y la falta de facilidad para el desarrollo en el cédigo existente, asi
como en la necesidad de poder aplicarlo en situaciones que requieran una inferencia

cercana al tiempo real. 3

4.1.2. Dataset

Para entrenar nuestras redes neuronales, es fundamental contar con un conjunto de
datos adecuado. En un primer intento, consideramos la opcién de utilizar un modelo
como Grounding-DINO para procesar nuestro dataset y generar automaticamente las
etiquetas correspondientes. Sin embargo, tal y como se observa en la imagen 4.2, el

desempeno obtenido no cumple con las expectativas.

SRIVCTER * Der Schmierstots Speziafist | s
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Figura 4.2: Etiquetado con Grouding Dino con promts para jugadores, arbitros y balon

Esto se debe a la complejidad inherente al problema. Aunque Grounding-DINO
es un modelo zero-shot con una alta capacidad de abstracciéon, no logra segmentar
correctamente las imagenes de nuestro dataset. Este problema surge porque las
imagenes, al estar capturadas desde una distancia considerable para abarcar gran parte
del campo, presentan los objetos de interés (jugadores, arbitros y balén) reducidos a
unos pocos pixeles. Esta baja resolucion de los objetos dificulta que el modelo alcance la

precisién necesaria para considerarlo una opcion viable. En vista de la siguiente tesitura,

3https://roboflow.com/
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optamos por la utilizaciéon de un dataset ya existente perteneciente a la Bundesliga
etiquetado por Roboflow *. El dataset elegido esta compuesto por un total de 380
imagenes etiquetadas, el cual ha sido dividido en un 80 % destinado al entrenamiento,

y el 20 % para validacién y test. °

4.2. Deteccion

En esta seccion abordamos dos problemas fundamentales: la deteccion de objetos
y la deteccién de puntos clave o keypoints. La deteccién de keypoints es esencial
debido a que cada camara esta ubicada en una posicion y angulo diferentes, y ademas
se encuentra en movimiento para seguir la accion del juego. Esto provoca que las
coordenadas de los objetos detectados en cada imagen no correspondan directamente
a las coordenadas reales en el campo de juego.

Para resolver este problema, necesitamos mapear las coordenadas de los objetos
detectados en la imagen a sus posiciones reales en el campo. Aqui es donde entra
en juego la matriz de homografia. La homografia es una transformacion matematica
que permite relacionar puntos entre dos planos, en este caso, el plano de la imagen
capturada por la cdmara y el plano del campo de juego.

La eleccién de YOLOvS para la deteccién de objetos en tiempo real se fundamenta
en su capacidad para ofrecer un rendimiento excepcionalmente rapido y preciso, junto
con las ventajas inherentes de ser un modelo de cddigo abierto. Para el desarrollo y
ejecucion hemos utilizado la libreria proporcionada directamente por los creadores:
Ultralytics. ©

4.2.1. Deteccién de objetos

Realizamos el fine-tunning de un modelo YOLOvVS, en su version mas pequena,
ya que nuestro objetivo principal es la velocidad de procesado. El motivo de realizar
un refinado de unos pesos ya entrenados en lugar de realizar un entrenamiento de la
red desde cero, es debido a la cantidad de recursos y tiempos que supondria. Debido
a esto, no nos seria posible obtener los resultados de precision que obtenemos de otra
forma. Una vez hemos entrenado el modelo con el dataset elegido, evaluamos unas

métricas de precisién del mismo.

4https://universe.roboflow.com /roboflow-jvuqo/football-field-detection-f07vi/dataset /15
Shttps://roboflow.com/
Shttps://docs.ultralytics.com/es
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Figura 4.3: Rendimiento del modelo: andlisis de precisién, matriz de confusién y
distribucién de etiquetas.

En la figura 4.3a, vemos la métrica precision-confianza, que nos muestra la precision
del modelo para cada nivel de confianza. El umbral de confianza es el valor minimo

que debe tener una deteccién para ser considerada valida.

Procisi Verdaderos Positivos (4.1)
recisién = .
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

Podemos ver que el modelo muestra un buen equilibrio, con una precisién alta en
promedio, cercana a 0.9 en el momento que establecemos una confianza necesaria
superior a 0.3, sin embargo; la clase portero realiza un desempeno inferior a las demas.
La elecciéon del nivel de confianza tiene un impacto sobre la precision y la sensibilidad
del modelo. Las clases tienen un desempeno diferente, en la imagen 4.3c, se puede
observar también el nimero de apariciones de cada clase en el dataset. Como es 1égico,
la clase mas representada es la de jugadores, y las demas estan menos representadas,
siendo el portero la ultima. Esto puede ser una de las causas de que sea mas dificil de

detectar la clase portero para la red, ya que es la clase que menos ha visto.

41



Por 1ltimo, la matriz de confusién mostrada en la figura 4.3b permite identificar
los errores cometidos por el modelo. En términos generales, este muestra un buen
desempeno, ya que los valores en la diagonal principal son considerablemente altos.
Sin embargo, es importante senalar que el modelo tiende a confundir la pelota con el
campo de futbol. Esto podria deberse a que interpreta ciertas lineas del campo como
si fueran la pelota. Ademas en la tabla 4.1 podemos un resumen de métricas realizadas

durante la validacion del modelo.

Clase Total Imagenes | Instancias | Precisién | Recall | mAP50 | mAP50-95
all 43 1025 0.903 0.855 | 0.885 0.675
ball 39 39 0.833 0.513 0.64 0.336

goalkeeper 32 32 0.879 0.938 | 0.924 0.766

player 43 853 0.940 0.991 | 0.994 0.866

referee 43 101 0.958 0.980 | 0.983 0.730

Tabla 4.1: Métricas del modelo en dataset de Test

4.2.2. Deteccién de keypoints

Para calcular la matriz de homografia, es necesario conocer varios puntos de
referencia cuyos valores sean conocidos en ambos planos. Estos puntos de referencia
son los keypoints. Al identificar keypoints tanto en la imagen de la camara como en el
modelo del campo, podemos establecer correspondencias entre ellos. Esto nos permite
calcular la matriz de homografia que transformara correctamente las coordenadas de
los objetos detectados en la imagen a sus posiciones reales en el campo de juego [38].

Realizamos una seleccion de keypoints, en concreto 32, tal y como se puede ver en la

imagen 4.4 .
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(a) Esqueleto Keypoints. 7 (b) Keypoints.

Figura 4.4: Estructura Keypoints.
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Ademas a la hora de entrenar el modelo aplicamos una técnica bésica de data
augmentation, lo cual nos permite contar con un dataset mas amplio. Podemos realizar
dicha operacién gracias a que en nuestro caso, no nos vemos afectado si efectuamos una
operacién Flip en el eje horizontal. No obstante, hemos de tener en cuenta que al realizar
dicha operacion, tenemos que indicar el orden en que las etiquetas de los keypoints son
reflejadas. Por ejemplo, si un punto esta etiquetado como el 1, al aplicar la reflexién
debemos etiquetarlo como el 27. Esto se puede ver en la figura 4.5. La deteccion de los
keypoints va a resultar un poco inestable, por lo que intentamos realizar un filtrado
mas exigente de los keypoints en el que solo los aceptamos con un nivel de confianza

mas exigente al resto.

Pz 1
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2 0 20
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3 ° 2 r 024 1 4 i
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\ kY] - = g Y
< |

26

\

(b) Etiquetas Keypoints antes de hacer el
(a) Etiquetas keypoints. flip.

Figura 4.5: Explicacién del cambio de indices antes de hacer el flip para el data
augmentation.

4.2.3. Visualizacion de Detecciones

Podemos observar la deteccion de objetos en la figura 4.6. Aparecen etiquetadas
tanto las clases como el nivel de confianza de la deteccién. Si prestamos atencién
podemos ver el problema comentado anteriormente, de que existe una dificultad en la
deteccién del baléon. Vemos como el modelo es capaz de diferenciar a los jugadores del
resto de personas, como puede ser el entrenador o la grada, tal y como se reflejaban
en las métricas de validacién. Ademas podemos ver la confusién existente con la clase

portero.

"https://docs.roboflow.com
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Figura 4.6: Visualizacion combinada: deteccion de objetos y keypoints.

En la figura 4.6b podemos ver el otro problema de inestabilidad en la deteccién de
keypoints comentado anteriormente. Ademads, cuando la pelota se mueve muy rapido
tenemos dificultades en la deteccion, seguramente debido a la falta de representacién
de dicho objeto en dichas circunstancias, sumado a la dificultad de que al moverse no

se aprecia bien en el frame.

4.3. Tracking

Una vez que hemos detectado los objetos en cada fotograma, es necesario
identificar cuando dos objetos en fotogramas diferentes representan la misma entidad
en distintos momentos temporales. Esto es fundamental para analizar el movimiento
y el comportamiento de los objetos a lo largo del tiempo. Para lograrlo, utilizamos un
algoritmo de seguimiento (tracking). En nuestra aplicacién, hemos decidido emplear
ByteTrack.

Aunque la libreria Ultralytics incluye una implementacion de ByteTrack, Roboflow
ofrece una librerfa llamada Sports® que facilita considerablemente la representacién de

los resultados obtenidos con el modelo. Por esta razén, hemos optado por implementar

8https://github.com /roboflow /sports
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el seguimiento a través de Roboflow en lugar de hacerlo directamente con Ultralytics.

Para ello, adaptamos la salida de la red al formato que acepta la libreria.

Akl ol 18 2 LSEREI TLICHED Liis
o NG EEEG i i O (OISR \S AROUNDTOWN AST

SCOUTIN

(c) Frame 60.

Figura 4.7: Visualizacion del tracking aplicado en diferentes frames.

En la figura 4.7, podemos observar el seguimiento en accién, donde hemos asignado

un ID a cada entidad detectada y como dicha entidad se propaga a través del tiempo.

4.4. Divisién equipos

En esta seccion afrontamos el problema de separar los jugadores por equipos.
Para poder realizar un sistema que sea robusto frente a cambios de luz y de lugar,
recurrimos a utilizar un sistema de clustering. Gracias a esto aprovecharemos toda
la informacién que nos pueda proporcionar la grabacién para intentar realizar la

clasificacién en equipos.

En primer lugar procedemos a obtener los pixeles contenidos en las bounding
bozres delimitadoras proporcionadas por nuestro modelo de deteccion de objetos. Esto
agregard un poco de retraso al principio ya que necesitamos esperar unos frames
para recopilar las imagenes que necesitamos. Una muestra de cémo son los jugadores

extraidos se puede ver en la figura 4.8.

45



Figura 4.8: Extraccién de jugadores

Con los jugadores recortados, procedemos a extraer la informacién contenida en sus
imdgenes mediante su representacién en un espacio multidimensional (embeddings).
Para ello, hemos experimentado con dos modelos previamente explicados.

Una vez que tenemos esta informacién en forma de vectores multidimensionales,
aplicamos una herramienta de reduccion de dimensionalidad, para reducir las
dimensiones a tres. Finalmente, utilizamos un algoritmo de clustering para separar
los datos en dos clusters. En la figura 4.9 y 4.10 se puede observar el resultado y la

importancia de la capacidad de cada sistema para generar embeddings de calidad.
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Figura 4.9: Visualizacién de los equipos utilizando en dataset Test diferentes
generadores de embeddings y métodos de reduccion de dimensiones, utilizando k-means

como método de clustering.
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Figura 4.10: Visualizacién de los equipos en dataset Test utilizando como generador de
embeddings SIGLIP, reduccién de dimensiones UMAP y como método de clustering

DBSCAN

En base a los resultados obtenidos hemos decidido utilizar SIGLIP para realizar
la representacién en embeddings, y a UMAP para llevar a cabo la reduccion de
dimensiones. En cuanto al algoritmo de clustering nos hemos decantado por usar

k-means por simplicidad debido a la ausencia de una razon basada en la precision.

4.5. Proyeccion

Una vez que ya tenemos los jugadores identificados y los keypoints detectados,

procedemos a realizar la proyeccion sobre el campo, para ello calculamos la matriz de

homografia que nos permitira realizar la traslacion de coordenadas. En la figura 4.11

podemos ver el resultado de la proyeccion.
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Figura 4.11: Proyecciones de jugadores, arbitros y balon.

Aumento velocidad

Evaluacion Prestaciones GPU

Una vez hemos conseguido que nuestro sistema funcione, nos encontramos
ante el problema de que necesitamos que sea una aplicacion capaz de obtener
resultados con un reducido margen de tiempo. La inmediatez no es imprescindible, se

puede tolerar cierto retraso, pero no puede ser un proceso que se demore excesivamente.

La evalucacién de todas las métricas ha sido realizada en una tarjeta NVIDIA
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GeForce RTX 3090.

Hemos evaluado la velocidad de procesado del modelo en diferentes formatos de
exportacién para su posterior despliegue. Para ello, hemos realizado un conjunto de
pruebas, en las cuales se mide tanto el tiempo de inferencia. En la imagen 4.12 se

pueden ver los resultados.

Benchmark Float32

25 4 23.84

19.79
20 A

16.78

FPS

10 4

PyTorch TorchScript TensorRT
Modelo

Figura 4.12: Frames por segundo calculados con varios toolkits de desarrollo de redes
neuronales, realizado sobre el dataset de Test y con las redes en formato Float32.
Calculos realizados sobre GPU

El problema como vemos, es que como maximo alcanzamos 23 fotogramas por
segundo. A esto hay que tener en cuenta que es la velocidad que alcanzamos ejecutando
un solo modelo, ahora habria que sumar que necesitamos otro modelo més, aparte de
agregar los costos temporales de realizar los demas calculos. Por esta razén, decidimos
realizar una cuantizaciéon del modelo con el fin de disminuir tanto su tamano como el

tiempo requerido para realizar el procesamiento.

En primer lugar probamos a realizar un casting de los pesos del modelo a float16

y procedemos a su siguiente evaluacion.
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Figura 4.13: Frames por segundo calculados con varios toolkits de desarrollo de redes
neuronales, realizado sobre el dataset de Test y con las redes en formato Floatl6.
Calculos realizados sobre GPU

Como podemos ver en la imagen 4.13, en este caso hemos obtenido una mejora del
tiempo de inferencia. De media el modelo ha aumentado su velocidad de procesado y
en un factor dos. La diferencia de factor presente entre diferentes formatos es debida

a optimizaciones que utiliza cada formato para ejecutarse en los diferentes dispositivos.

Debido al hecho de que estamos buscando un rendimiento superior en cuanto a
términos de velocidad, realizamos el salto de trabajar en coma flotante en 16 bits a

trabajar en coma fija en 8 bits.

4.6.2. QTS

Para tratar de lidiar con el problema de la perdida de precisién debida a la
cuantizacion y tratar de minimizarlo, entrenamos el modelo utilizando el procedimiento
QTS. Para ello preparamos el modelo aplicando una configuracion de la cuantizacion
mediante la libreria torch, de este modo insertamos unas operaciones ficticias que
simulan el comportamiento cuantizado de la red, ademés de realizar un fusionado de
las capas que lo permitan. Utilizan el estimador STE comentado en la revisiéon para

poder realizar el entrenamiento
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Figura 4.14: Frames por segundo calculados con varios toolkits de desarrollo de redes
neuronales, realizado sobre el dataset de Test y con las redes en formato Int8. Calculos
realizados sobre GPU

En la figura 4.14 podemos ver los resultados que nos ofrece la cuantizacion.
Hablando en términos de velocidad podemos constatar que damos por més que
satisfecha la mejora obtenida permitiéndonos utilizar los modelos para nuestra
aplicacién sin necesidad de haciendo una inversiéon moderada.

El salto de velocidad es mucho mayor al cambiar a Int§ desde Float16, que el
conseguido anteriormente al pasar a Float32. Como se puede ver por ejemplo en el

formato TorchScript, pasamos de alcanzar una velocidad de 33 FPS, a una de 250 FPS.

La posibilidad de realizar el procesado en un formato Int§ abre las puertas a
implementaciones futuras en dispositivos en los que ademads de la velocidad, pueda
resultar un factor critico el uso energético. Su capacidad de ejecuciéon mas rapida puede
ser explotada tanto como para conseguir mayores velocidades, como para mantener
las velocidades anteriores pero con dispositivos menos avanzados y que utilicen menos

recursos.
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Relacién Velocidad vs Precisién por Modelo y Formato
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Figura 4.15: Representacion de la velocidad alcanzada por los modelos en sus diferentes
formatos frente a la precision adquirida. La velocidad estd en escala logaritmica. Los
calculos han sido realizados utilizando varios toolkits de desarrollo de redes neuronales,
realizado sobre el dataset de Test y con las redes en formato Float32, Float16 e Int8.
Calculos realizados sobre GPU

En la imagen 4.15 podemos ver una comparativa de los diferentes formatos. Hemos
representado la velocidad del modelo frente a la precisién que es capaz de alcanzar.
El punto éptimo seria la esquina superior derecha, ya que tendriamos el maximo de
velocidad coincidiendo con el maximo de precisién. La perdida de precision causada
por la cuantizaciéon se puede observar de manera notable, sin embargo; es posible

reducirla aun mas mejorando la exportacién del modelo.

La métrica de precision utilizada para evaluar los modelos es la mA P50-90. Esta una
superposicién entre el bouding box obtenido por el modelo y la bouding box etiquetada
real. Para poder considerar dicha predicciéon correcta, se utiliza un umbral, con el cual
definimos que si la interseccién entre ambas bounding boxes es superior al umbral, la
consideramos correcta. En los benchmark que hemos realizado a continuacion hemos
utilizado un promedio entre 10 umbrales con valores extremos de 0.5 (menos exigente),

a 0.95 (mds exigente), con un salto de 0.05.

4.6.3. CPU

Por 1ltimo, hemos realizado un analisis de prestaciones un CPU de los modelos
para los diferentes formatos, para analizar su viabilidad en caso de que algin equipo

quisiera ejecutarlo en un dispositivo sin GPU con el fin de ahorrar costes.
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Las figura 4.16 muestra una comparativa del rendimiento de los modelos en cada

correspondiente formato.

Benchmarks CPU
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Figura 4.16: Frames por segundo calculados con varios toolkits de desarrollo de redes
neuronales, realizado sobre el dataset de Test y con las redes en formato Float32,
Float16 e Int8. Calculos Realizados sobre CPU.

Debido a los resultamos obtenidos, descartamos la posibilidad de usar como
dispositivo donde ejecutar nuestro sistema una CPU. No descartamos poder usarla en
otras aplicaciones donde la velocidad no sea un factor critico pero si lo sea la inversion

disponible.

o4



Capitulo 5

Discusion y Lineas Futuras

5.1. Conclusion

Hemos podido comprobar que hoy en dia el uso de redes mediante prompts de
texto es cada vez mayor y los modelos multimodales en el campo de la visién por
computador son muy prometedores. Tareas muy complejas hace una década resultan
practicamente triviales en la actualidad con eficacias iguales o superiores a las que
tendria un etiquetador humano. Cada vez hay maés aplicaciones en las que se utiliza
una combinacion de redes para conseguir proporcionar un resultado que de otra

manera habria resultado muy costoso.

En nuestro caso no se consigue una automatizacién completa del proceso, ya que
en caso de que se generase un error o en un evento no contemplado como puede ser
una situacién de cambio de jugador, habria que indicar de manera manual que la
identidad de ese objeto no corresponde con ninguna antes vista. Sin embargo, cabe
destacar, que el trabajo que antes llevaria a una persona una cantidad razonable de
tiempo y bastante esfuerzo, se realiza de forma cémoda y en un espaciado temporal
considerablemente menor, lo que permite tener disponibles estadisticas practicamente

en tiempo real y la posibilidad de actuar en consecuencia de manera inmediata.

Se ha visto la posibilidad de conseguir buenos resultados a pesar de contar con
una cantidad de datos bastante limitada. La posibilidad de realizar un pequeno
entrenamiento (fine-tunning) de las redes en lugar de un entrenamiento completo,
concede la oportunidad de personalizar redes para tareas bastante més especificas y

con resultados que serian imposibles de alcanzar sin una cantidad ingente de datos.

Ademas también se ha observado la opcién de realizar aumento de velocidad

gracias a la cuantizacién. Esto abre las puertas a que se puedan realizar aplicaciones
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que requieran de unas mayores prestaciones hablando en términos de velocidad, o en

contraparte; conservar la velocidad pero utilizando menos recursos.

La posibilidad de realizar aplicaciones de bajo consumo puede permitir su
aplicacion en areas donde el nivel de gasto energético sea un factor critico, lo que
habilitaria la opcién de realizar pequenos dispositivos auténomos con la capacidad de

ejecutar la aplicacion.

Hay que mencionar también que una vez nos salimos del entorno de experimentacion
y entramos en el despliegue, hay que tener en cuenta el coste asociado a la ejecuciéon de
nuestro servicio. Se podria dar el caso de tener una aplicacién muy buena pero incapaz
de ser viable debido a los recursos necesarios para llevarla a cabo. Tener la capacidad
de poder realizar la aplicacion mediante recursos propios en lugar de necesitar de
contratar servicios externos de calculo en la nube puede abaratar mucho los costes. La
cuantizacion abre la puerta a este mundo en el que mas empresas podran asumir los
costes de realizar una implementacion asi.

Por 1ultimo, cabe destacar el hecho de que se deberia continuar el proceso realizado
en este trabajo, para desarrollar e implementar el método de manera independiente de
las librerias como Ultralytics, ya que gracias a ello ha posibilitado la implementacién de
cambios de forma mas 4gil. La dinamica de trabajo que se sigue tltimamente en algunas
librerias de codigo abierto que intentan integrar muchos modelos, trata de envolver
mediante una infinidad de capas el modelo, para facilitar su uso final al usuario. No
obstante, esta accién dificulta en gran medida si se precisa de utilizar la red para un

fin que no ha sido disenada y la interoperatividad entre modelos.

5.2. Lineas Futuras

En este trabajo se ha visto una primera aproximacién a una posible solucién de
un problema que hasta hace unos anos se consideraba extremadamente dificil. Sin

embargo, hay bastantes areas en los que se puede mejorar.

En primer lugar es evidente la necesidad de contar con un dataset cuyo contenido
sea mas extenso y variado. Unicamente se contaba con una cantidad cercana a las 350
unidades, y hablando en términos de entrenamiento para redes neuronales empleadas
para resolver tareas complejas, como para la que la hemos utilizado, se trata de una
cantidad bastante limitada. También cabe el caso de utilizar técnicas que mejoren el

balance de representacion entre clases.
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Ademas se puede explorar el uso de nuevas arquitecturas, ya que gracias a los
resultados que hemos podido obtener, vemos viable la utilizaciéon de versiones mas
grandes y complejas de la red utilizada, como también el uso de redes diferentes que
han sido presentadas al mundo durante la duracién de este trabajo. Se trata de un
area en la que se estan publicando cada mes nuevas arquitecturas y resultaria bastante
interesante probar la nuevas arquitecturas que resuenan en la comunidad con fuerza

como pueden ser Mamba [39].

Por ultimo otra posible mejora puede ser la implementacién del algoritmo de
tracking dentro de la propia red pero ese parece un camino un poco mas complejo
debido a la cantidad de objetos de los que se pretende realizar el tracking de manera

simultanea.
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Apéndices A

Anexo

A.1. Mecanismo atencion Transformers

1. Detalle del Calculo de Q, K y V En el mecanismo de atencién de los
Transformers, las Consultas (Queries), Claves (Keys) y Valores (Values) son
componentes fundamentales que permiten al modelo determinar qué partes de la

secuencia de entrada son més relevantes para cada elemento de la secuencia de salida.

Definicién y Célculo

— Consultas (Q): Representan las caracteristicas de los elementos de la secuencia

de salida que buscan informacién relevante en la secuencia de entrada.

— Claves (K): Representan las caracteristicas de los elementos de la secuencia de

entrada que seran comparadas con las consultas para determinar su relevancia.

— Valores (V): Contienen la informacién que se extraerd y utilizard para generar

la representacion final de la salida.

Las consultas, claves y valores se obtienen mediante proyecciones lineales de los

embeddings de los tokens de entrada. Matematicamente, se definen como:

Q=XW? K=XWE Vv=XxWY (A1)
Donde:
— X es la matriz de embeddings de la secuencia de entrada.

— We, WX y WV son matrices de pesos para las consultas, claves y valores,

respectivamente. Estas se ajustan durante el entrenamiento.
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2. Funcionamiento del Mecanismo de Atencion El proceso de atencién se lleva

a cabo de la siguiente manera:

1. Calculo de Pesos de Atencion: Se calcula la similitud entre cada consulta )
y todas las claves K mediante el producto escalar, dando lugar a la matriz de

atencidn:

Pesos = Q - K* (A.2)
2. Escalado de Pesos: Para estabilizar los gradientes, los pesos se escalan

dividiéndolos por la raiz cuadrada de la dimensién de las claves d:

Q K"
Vi,

Pesos Escalados = (A.3)

3. Aplicacién de Softmax: Se aplica la funcién softmax a los pesos escalados para

obtener pesos de atencién que sumen 1:

g Q- KT
Pesos de Atencién = softmax T (A.4)
k

4. Ponderacién de Valores: Se realiza el producto entre los pesos de atencion y

los valores V', produciendo una representacién ponderada:

Salida de Atencién = Pesos de Atencién - V' (A.5)

A.2. Técnicas de clustering

1. Clustering Jerarquico[44]

— Aglomerativo (Bottom-Up)

e Descripcién: Comienza considerando cada punto como un cluster
individual y, en cada paso, fusiona los clusters més cercanos hasta formar

un unico cluster que contiene todos los puntos.
e Métodos de enlace:
o Enlace simple: Distancia minima entre puntos de clusters diferentes.

o Enlace completo: Distancia méaxima entre puntos de clusters

diferentes.

o Enlace promedio: Promedio de las distancias entre todos los pares

de puntos.

e Ventajas: No requiere predefinir el nimero de clusters.
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e Desventajas: Altamente sensible a los outliers y puede ser
computacionalmente costoso.
— Divisivo (Top-Down)
e Descripcion: Comienza con todos los puntos en un solo cluster y divide
recursivamente los clusters en subclusters.

e Ventajas y Desventajas: Similar al método aglomerativo, pero menos

utilizado debido a su complejidad.
2. Clustering Basado en Densidad

— DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise)[45]
e Descripcion: Identifica clusters como areas de alta densidad separadas
por areas de baja densidad.
e Funcionamiento:

a) Define puntos como “centrales”, “bordes” o “ruido” basdndose en

la densidad local.
b) Forma clusters conectando puntos centrales adyacentes.

e Ventajas: Puede encontrar clusters de forma arbitraria y es robusto a

outliers.
e Desventajas: Sensible a los parametros de densidad y puede fallar en

datasets con densidades variables.

— OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering
Structure)|[46]

e Descripcion: Extension de DBSCAN que maneja mejor variaciones en

la densidad.

e Ventajas: Proporciona una ordenacion de los puntos que refleja la

estructura de densidad.

e Desventajas: Mas complejo y requiere interpretacion adicional.
3. Clustering Basado en Modelos

— Gaussian Mixture Models (GMM)[47]

e Descripcion: Asume que los datos son una combinaciéon de
miultiples distribuciones gaussianas y utiliza el algoritmo EM

(Expectation-Maximization) para estimar los pardmetros.
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e Ventajas: Flexibilidad en la forma de los clusters.

e Desventajas: Requiere predefinir el nimero de clusters y puede ser

computacionalmente intensivo.

4. Clustering Espectral[48]

Descripcién: Utiliza técnicas de algebra lineal y grafos para realizar el

clustering, basdndose en la similitud entre puntos.
— Funcionamiento:

a) Construye una matriz de similitud entre los puntos.
b) Calcula los vectores propios (eigenvectors) del Laplaciano del grafo.

c) Utiliza estos vectores para reducir la dimensionalidad y aplicar

clustering (como K-Means).
— Ventajas: Eficaz en datos con clusters no convexos y estructura compleja.

— Desventajas: Escalabilidad limitada en datasets muy grandes.

A.3. Homografia

La homografia [54] es una transformacién matemética que relaciona puntos entre
dos planos proyectivos. En el contexto de la visién por computador, una homografia
permite mapear puntos de una imagen a otra cuando ambas imagenes capturan un
plano desde diferentes perspectivas. Esta transformacion se representa mediante una
matriz y es capaz de describir rotaciones, traslaciones, escalados y proyecciones en
perspectiva. Es esencial cuando se desea alinear imagenes tomadas desde distintos
angulos o corregir distorsiones debidas a la perspectiva.

Para poder realizar el cdlculo de la matriz, es necesario conocer las coordenadas de una
serie de puntos en ambos planos.

La homografia es fundamental en aplicaciones como la creaciéon de panoramas,
donde se combinan varias imagenes para formar una vista amplia, o en la rectificacion
de imégenes, que corrige la perspectiva para obtener una vista frontal de un plano
inclinado. Una vez calculada, esta matriz permite transformar cualquier punto de una

imagen a su posicién correspondiente en la otra.
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