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Abstract

Data is becoming increasingly important across the board, and so is within sports dis-
ciplines. Particularly, in football. For instance, the position of the different players on
the pitch is in itself data which has been proved useful for applications such as injury
prevention, player scouting and so on. This type of data, designated “tracking data”, is
obtained at the time of this study using GPS technology on a professional level. Since
local leagues and football institutions are responsible for the management of this data, it
can prove to be difficult for outside actors to obtain access to it. In reality, this means
this data ends up being accessible to high income and top league clubs and institutions
only. For this very reason, the need to find alternative ways to generate and obtain such
data arises. This project focuses its scope on using computer vision as an alternative to
the previously stated.

The aim of this work therefore, is to beforehand acquire a theoretical view and un-
derstanding in the branch of machine learning and convolutional neural networks and
their application to detect people in football videos. In particular we will explore the
use of Transformers, an architecture of convolutional neural networks that appeared very
recently and involved a paradigm shift in state of the art models to process the source
material and generate the raw data. With a specialized dataset of exclusively football
images, we have been able to train a DETR model and compare its results with other exis-
tent models as a reference. With the results in hand, we have explored ways of improve
such models.

We have obtained a trained model that successfully manages to detect the players on
a football match with the caveat of it being dependent on the source material’s quality.
While it does succeed in most regular game play, it struggles in situations where the source
material presents occlusions and accumulations of players in the image (for example during
a corner kick, where many players can accumulate near the goal). We have been able to
even slightly improve the results of the trained model by managing double detections,
but the size of our dataset has proved to be a constraint in this direction. Finally, we
have discussed some possible future lines of improvement to achieve better results, such
as increasing our dataset or using a wider range of frames to reduce the margin of error
when players are occluded.



Resum

Les dades estan agafant cada vegada més importancia en el mon de I’esport i, en particular,
en el del futbol. Per exemple, la posicié que ocupen els jugadors en el terreny de joc és
una informacié 1til per a tasques de prevencié de lesions, scouting de jugadors, etc.
Aquest tipus de dada, anomenada “tracking data”, s’obté a nivell professional mitjancant
dispositius GPS. Les lligues locals sén les encarregades de gestionar aquestes dades, fet
que dificulta obtenir-les d’altres paisos. A més, la forma en que s’obtenen aquestes dades
resulta molt costosa i només a I’abast dels clubs professionals. Per aquest motiu sorgeix
la necessitat d’obtenir-les amb metodes alternatius. Aquest treball estudia la visié per
computador, com a alternativa a ’esmentat anteriorment.

L’objectiu d’aquest treball és adquirir una base teorica en la branca del machine lear-
ning i les xarxes neuronals convolucionals per a poder estudiar el problema de deteccié de
jugadors de futbol en imatges usant Transformers, una arquitectura que va apareixer el
2020 i va suposar un canvi de paradigma dels models de l'estat de ’art. Amb un dataset
especialitzat d’imatges de futbol, hem entrenat el model DETR i hem comparat els re-
sultats amb altres models com Yolo. Després d’analitzar els resultats, hem buscat formes
de millorar-los.

Hem obtingut un model entrenat que aconsegueix detectar amb exit els jugadors d’un
partit de futbol quan rep imatges d’una certa qualitat, perd que no és capag de detectar
amb prou precisi6 els jugadors en casos d’oclusions i acumulacions (com és I'exemple d’un
servei de cérner, en que es produeixen concentracions de molts jugadors en poc espai).
Hem pogut millorar lleugerament els resultats del model entrenat afegint un threshold
per evitar dobles deteccions, perd ens hem vist limitats pel tamany del nostre dataset.
Finalment hem comentat algunes linies futures a seguir per a obtenir uns millors resultats,
com és 'obtencié d’un dataset més extens, o 'utilitzacié dels frames anteriors i posteriors
al que s’esta usant per a detectar jugadors oclosos.
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1 Introduccio

El projecte

Les dades cada cop juguen un paper més important en el mén de 'esport. En particular,
saber on es troben en cada moment els jugadors en un partit de futbol pot ajudar als
clubs en multiples aspectes, com prevenir lesions, analitzar els rivals, buscar jugadors,
etc. De les diferents formes d’obtenir i analitzar aquestes dades, ens interessa la visié
artificial. I ultimament, quan estem parlant de visi6 artificial no podem obviar el fet que
sén les xarxes neuronals que permeten arribar el més lluny.

En aquest treball ens intoduirem en el moén de les xarxes neuronals convolucionals.
Intentarem explicar-ne el funcionament basic d’'una manera entenedora per a un lector
no especialitzat en machine learning. Finalment provarem a aplicar el model DETR per
al problema de detecci6 i classificacié de jugadors i pilota en un partit de futbol, tot
comparant-lo amb altres metodes actuals.

Per a aconseguir el nostre objectiu, necessitarem obtenir un dataset d’imatges de par-
tits de futbol que utilitzarem per a entrenar el model. A més, estudiarem el funcionament
del DETR i n’analitzarem els resultats obtinguts.

Motivacid

Les dades que s’obtenen en els partits de futbol es poden classificar en 2 tipus: Les dades
d’events s6n aquelles que fan referéncia a les accions que duen a terme els jugadors (xutar,
passar la pilota, etc), mentre que les dades de tracking aporten la posicié dels futbolistes
en el pla XY (camp de futbol) en tot moment.

Els clubs professionals utiltzen dispositius GPS per a obtenir les coordenades dels
futbolistes. Aquest metode, dotat d’alta precisié, comporta elevats costos economics. A
més, les empreses encarregades d’obtenir aquestes dades solen estar controlades per les
lligues de cada palis, fet que en dificulta I'accés a clubs d’altres regions.

Per aquest motiu sorgeix 'interes de realitzar aquesta tasca mitjancant visié artificial.
Aixi, aquest treball pretén estudiar la viabilitat d’aquest metode pel que fa a la seva
precisié. Abans de comencar aquest treball, els meus coneixements sobre xarxes neuronals
i machine learning eren molt limitats. Per aquest motiu, una de les grans motivacions del
treball era entendre’n els conceptes clau per a poder encarar projectes com aquest. Aixi,
els objectius del treball son:

e Adquirir una base teorica solida en la branca del machine/de learning i les xarxes
neuronals

e Aprendre a aplicar un model de xarxes neuronals: a entrenar un model exis-
tent usant un dataset propi i a visualitzar I’entrenament i comparar-lo amb altres
metodes

e Obtenir un model que detecti els jugadors i la pilota en un partit de futbol i saber
avaluar-ne el rendiment.

e Anar més alla analitzant si podem estudiar les matrius dels nuclis i aplicar la des-
composicié SVD per optimitzar els calculs.



Estructura de la Memoria

L’estructura de la memoria consistira de les segiients parts diferenciades: En la primera
part analitzarem l’estat de ’art, comencant pel cas particular de la deteccié de jugadors
de futbol i seguint amb els resultats dels Transformers i del DETR.

Seguidament farem una introduccié teorica, tot explicant com funcionen els metodes
que utilitzarem. Aquesta serd una part extensa ja que un dels principals objectius del
treball era endinsar-se en el mén del machine learning i les xarxes convolucionals, degut a
que és una branca amb molta rellevancia que no es tracta molt durant la carrera. Aixi, en
aquesta introduccié teorica s’explicara en que consisteixen els principals elements de les
xarxes neuronals convolucionals, tot posant exemples per a que un lector no especialitzat
en aquesta branca de la informatica pugui entendre com funcionen.

Un cop sentades les bases de les xarxes neuronals, explicarem en que consisteixen els
Transformers, per a finalment poder veure 'estructura i el funcionament del DETR. A
més, donarem una petita introduccié sobre la descomposicié en valors singulars d’una
matriu, procés que utilitzarem per a I’experimentacié i 'optimitzacié del DETR.

A continuacié explicarem tot el procés que hem seguit per a fer la part practica del
treball, explicant com i perque hem fet cada pas. Finalment, presentarem els resultats
de tot allo que hem fet durant el treball. Aquests seran analitzats i comparats per a aixi
acabar la memoria amb la conclusié obtinguda, I’analisi de possibles linies d’investigacio
futures i una reflexié personal.



2 Estat de ’art

2.1 El problema de la deteccié automatica de jugadors en videos espor-
tius

La deteccié de jugadors en un partit de
futbol mitjancant imatges és un problema
molt relacionat amb la deteccié de perso-
nes. En canvi, és molt dificil trobar infor-
macié de 'estat actual de 'art en aquest
aspecte. El motiu és que principalment és
un problema en el que hi treballen empre-
ses privades que no fan publiques les seves
metodologies. Actualment existeix tecno-
logia com per, mitjancant una gran quan-
titat de cameres disposades al voltant dels
camps de futbol, dur a terme una detec-
ci6 de tots els futbolistes del terreny de joc
amb una alta precisio. En aquest treball,
volem estudiar si a partir d’imatges de televisié es poden obtenir dades de qualitat. Un
exemple d’empresa que es dedica a aix0 es SkillCorner [16]. Sense saber quins algorismes
utilitzen, aquesta empresa és capag¢ de detectar amb exit els jugadors i la pilota d’un
partit de futbol com podem veure a la figura 1.

Figura 1: Imatge obtinguda de la web de
Skillcorner on es mostra la deteccié dels ju-
gadors d’un partit de futbol.

2.2 Deteccié d’objectes

El problema de deteccié d’objectes, en canvi, és un problema general amb moltes aporta-
cions publiques i metriques molt més accessibles. Com a exemple, esta el dataset COCOZ2,
un dataset piblic amb més de 200.000 imatges anotades amb fins a 80 classes d’objectes.
Com podem observar a la figura 2, cada cop surten arquitectures amb millors resultats
en aquest dataset.
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Figura 2: Imatge obtinguda de [17]. Veiem el ranking amb millors resultats en mAP en
object detection en el dataset de COCO



BLEU Training Cost (FLOPs)

Model

EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR
ByteNet [18] 23.75
Deep-Ait + PosUnk [39] 39.2 1.0 - 1020
GNMT + RL [38] 24.6 39.92 2.3-10  1.4.10*
ConvS2S 25.16  40.46 9.6-10"® 1.5.10*
MoE [32]] 26.03 40.56 2.0-10%  1.2.10%
Deep-Att + PosUnk Ensemble 404 8.0- 102
GNMT + RL Ensemble [38] 26.30 41.16 1.8-10°"  1.1-10*
ConvS2S Ensemble 26.36 41.29 7.7-101  1.2.10%
Transformer (base model) 27.3 38.1 3.3.10'%
Transformer (big) 28.4 41.8 2.3 . 10"

Figura 3: Imatge obtinguda de l’article original de Transformers [1] on veiem el rendiment
respecte a l’estat de ’art del moment en el problema de traduccié.

2.3 Transformers

Els transformers sén una arquitectura que va sortir el 2017 en Darticle “Attention is all
you need” [1] basada en el mecanisme d’attention que suposava un gran canvi en relacié
al que s’estava fent aleshores en el problema de traduccié de frases. En la figura 3 podem
veure com aconseguia millorar I’estat de I'art.

D’altra banda, DETR va ser una arquitectura que va apareixer el 2020 en ['article
“End-to-End Object Detection with Transformers” [5] que per primera vegada usava
Pestructura del transformer original per al problema de deteccio i classificacié d’objectes
en imatges. Com podem veure a la figura 4 assolia I’estat de ’art anteriorment dominat
per models seqiiencials (RNNs, LSTMs, etc) i establia una baseline per a millorar-ne el
rendiment.

Model GFLOPS/FPS #params AP APsy APqs APg APy AP
Faster RONN-DC5 320/16 1666 39.0 60.5 42,3 21.4 43.5 H2.5
Faster RONN-I'PPN 180/26 42M 40.2 61.0 43.58 24.2 43.5 52.0
Faster RCNN-R101-FPN 246,/20 GOM 42,0 62.5 45.9 25.2 45.6 54.6
Faster RONN-DC5+ 320/16 166M 411 61.4 443 229 45.9 55.0
Faster RONN-FPN+ 180/26 420 42.0 62.1 45.5 26.6 45.4 5H3.4
Faster RUNN-R101-FPN+ 246,20 GO 44.00 63.9 47.8 2T7.2 48.1 5H6.0
DETR 86 /28 410 42.0 62.4 44.2 20.5 45.8 61.1
DETR-DCS 187/12 41M 43.3 63.1 459 225 47.3 61.1
DETR-R101 152/20 GO 43.5 63.8 464 21.9 48.0 61.8
DETR-DC5-R101 253/10 GOM 44,9 64.7 47.7 23.7 49.5 62.3

Figura 4: Imatge obtinguda de l'article original de DETR [5] on veiem el rendiment
respecte a l'estat de ’art del moment en la deteccié d’objectes en el dataset de COCO.



3 Introduccio teorica

En aquesta secci6 del treball comencarem introduint les nocions basiques de xarxa neu-
ronal. S’explicaran els conceptes clau d’aquestes amb la finalitat de poder entendre com
funcionen els Transformers, i en iltima instancia, el DETR.

Practicament tota la teoria que s’explicara a continuacié no es déna durant la carrera,
motiu pel qual vaig passar els primers mesos del treball preparant aquesta base teorica
per a poder passar finalment a la part practica del treball amb uns fonaments solids pel
que fa a les xarxes neuronals.

3.1 Xarxes neuronals

Les xarxes neuronals sén models computacionals que s’inspiren en el funcionament d’un
cervell huma. La idea consisteix en un conjunt de neurones artificials interconnectades.
Cada connexié entre neurones simula la sinapsis, procés pel qual una neurona transmet
una senyal electrica a una altre neurona.

Per a visualitzar bé en que consisteix, anem a veure una xarxa neuronal molt senzilla
com a exemple. La funcié de la xarxa sera decidir si, donada una imatge de 3 x 3 pixels,
aquesta representa la lletra “H”, la “I”, la “J”0 la “K”.

Anem a definir una imatge. Per al cas que ens ocupa, pensarem una imatge d’un sol
canal. Podem veure una imatge de dues formes: com una matriu, o com un vector.

Definicié 3.1. Anomenarem (matriu) imatge a una matriv I € Mpyq,(R), on h és el
nombre de files ¢ w el nombre de columnes.

Enlloc de pensar una imatge com una matriu, mitjancant una simple concatenacié de
les seves files, podem veure una imatge com un vector. Aixi, definim wvector imatge a
partir de la definicié en forma matricial, de la segiient forma:

Definicié 3.2. Sigui I € Mpxy(R) una imatge. Anomenarem vector imatge al vector
x € R, format per la concatenacid de les files de I de la segiient forma:

v=)1cicp = L I3 - I)
on I; és la fila i-essima de la imatge 1.

Exemple 3.3. Donada una imatge de 3 x 3 pixels que representa la lletra “H”, veiem a
continuacié la matriu imatge associada I, seguida del vector imatge x:

0 1
1 1] << (10111110 1)
0 1

x: Vector imatge

1

Imatge 3x3 I: Matriu imatge

Notacié. Utilitzant un abis de notacid, a partir d’ara anomenarem imatge a la seva
forma matricial o forma vectorial, segons la necessitat per treballar-hi.

A continuaci6 definirem una funcié Indmax, la matriu de pesos W, el vector biaix b, i
el conjunt de classes C', amb els quals formarem una xarxa neuronal d’una sola capa.



Definicié 3.4. Anomenarem matriu de pesos a una matriu W € Mo,y (h.)(R), on n és
el nombre de files i h - w el nombre de columnes.

Definicié 3.5. Anomenarem vector biaix a un vector b € R™.

Definicié 3.6. Anomenarem conjunt de classes C = {c1,ca,- -+ ,cn} al conjunt de parau-
les de sortida d’una zarza neuronal.

Definicié 3.7. Sigui v € R™ un vector. Denotarem per Indmax(v) la posicid de l’element
amb valor maxim de v, €s a dir:

Indmax(v) = min{i € {1,...,n} | v; = max(v)}
Exemple 3.8. Sigui v = (1, 3,5,2). Aleshores, Indmax(v) = 3.

Observacié 3.9. En el cas que ens ocupa, h i w correspondran al nombre de files i
columnes, respectivament, de la imatge que passarem per la xarxa neuronal i n sera el
nombre de classes que pot detectar el nostre model (4 en el nostre exemple).

Definicié 3.10. Sigui x € R*¥ un vector imatge, W € Mo (hw) (R) una matriu de
pesos, b € R™ un vector biaix i C un conjunt de classes. Anomenarem zarra neuronal
d’una sola capa a una funcio f de la forma:

fW,b: Rh'w —C

€T — fmb(.fv) = ¢
on i = Indmax(W - 27 +b) i ¢; és lelement i-éssim del conjunt de classes C.

La xarxa f que hem definit classificara una imatge segons un conjunt de classes C.
Anem a veure a continuacié un exemple de com funcionaria aquesta senzilla xarxa d’una
sola capa.

Exemple 3.11. Siguin W una matriu de pesos, C' un conjunt de classes i b un vector
biaix tals que:

1 -3 02 15 038 1.6 07 -14 0.1
W — 09 29 03 -16 09 -—-14 0.6 1.5 0.2
| -12 -27 04 -14 —-0.7 18 —0.7 16 04/’

1.1 =25 04 1.6 1 -14 08 -1.2 0.3

b=(1 0 —05 03); C={HI,J K}

Denotem per fy; la xarxa neuronal formada per la matriu de pesos W i el vector biaix
b que, donat un vector imatge € R?? associat a una imatge I, determina la classe
d’aquesta d’entre els elements de C. Donada la imatge segiient:

<~ (1 0111110 1)
zp: Vector imatge
Imatge “h” 3x3



Anem a passar-la per la nostra xarxa neuronal d’una sola capa per a veure’n els

. ’, . . . . T.
resultats. El primer pas és multiplicar la matriu de pesos W pel vector imatge x, :

1
0
1 -3 02 15 038 16 07 —-14 0.1 1 5.9
W2l — 09 29 03 -16 09 -14 06 1.5 0.2 1= —-0.1
h -1.2 -27 04 -14 -07 18 =07 16 04 1 —1.4
1.1 -25 04 1.6 1 -14 08 -12 0.3 1 3.8
0
1

Un cop feta la multiplicacié matricial, sumem el vector biaix al resultat. Posteriorment
aplicarem la funcié Indmax per a finalment obtenir la classe de la imatge.

5.9 1 6.9
0.1 0 0.1
T _ _
Weap +0=1 1411 o5 = | —10] =
3.8 0.3 41

= i =Indmax(W -z} +b) = Indmax((6.9 —0.1 -19 41))=1 =
= fwplzn) =c1=H

En aquest cas, doncs, la xarxa neuronal ha identificat correctament la imatge com la lletra
“H?? i

Observacié 3.12. El vector resultant de 'operacié W - xz + b ens esta donant informacié
sobre com de segura esta la xarxa de que la imatge sigui d’una classe o d’una altra. Com
més alt sigui el valor del element i-essim del vector esmentat, més “confianca” té la xarxa
que I'imatge és de classe ¢;, 1 viceversa. Més endavant farem referencia al vector esmentat
i el definirem formalment. Abans, pero, veiem un parell més d’exemples:

Exemple 3.13. Utilitzarem la xarxa fyy;, de 'exemple anterior en dues imatges més.
Veiem que la imatge x; és igual que la x; pero desplagada 1 pixel cap a I'esquerra.

<~ (00100101 1)
z;: Vector imatge
Imatge “j” 3x3

Indmax(W - 2] +b) = Indmax((1.5 0.6 3.7 —1.6)) =3 = fuulz;) =c3=J

<~ (010010110
x: Vector imatge
Imatge “j 7 3x3

Indmax (W - :U? +b) = Indmax((—1.9 5.9 -3 —1.6))=2 = fuu(zj) =co=1
Podem comprobar que la xarxa ha reconegut correctament la imatge z;, pero no la

imatge modificada x . Es possible que al ser un model de xarxa tant senzill no puguem
aspirar a obtenir uns grans resultats.



Si volem augmentar la complexitat de la nostra xarxa, és raonable pensar en afegir una
nova matriu de pesos. Aixi, una forma d’implementar-ho seria aquesta: Si anomenem la
nostra xarxa d’una sola capa fy, 5, afegint una segona matriu de pesos Wy ens quedaria
Jwa wap tal que:

le,Wg,b: Rh'w —C
i fwp(r) = ¢
on i = Indmax(W; - Wa - 27 4 b) i ¢; és I'element i-éssim del conjunt de classes C. Es
immediat veure que Wy - Wy = W3, és a dir, que no hem afegit profunditat a la xarxa.

La forma amb la que se soluciona aquest fet és mitjancant el que s’anomenen funcions
d’activacié. En donarem una definicié intuitiva.

Definicio6 3.14. Una funcio d’activacio en una xarza neuronal és una funcio que donat un
nombre x, Uactiva (el deiza passar a la segiient capa) segons el seu valor. Estd inspirada
en el funcionament de les neurones del cervell biologic.

Observacié 3.15. Podem considerar 1’accié d’una funcié d’activacié sobre un vector
v = (v1,v2, ..., v,) com el vector resultant d’aplicar la funcié d’activacié sobre cada element
de v.

Exemple 3.16. La funcié ReLU és la funci6é d’activacié definida de la segiient forma:

ReLU: R — R"
x +— ReLU(z) = max(0, x)

Veiem com en aquest cas, els valors negatius no passaran a la segiient capa de la xarxa
ja que no es consideren rellevants.

Exemple 3.17. Un altre exemple de funcié d’activacié és la Sigmoid:
Sigmoid: R — R

1
e

Aixi doncs, una xarxa neuronal estara formada per la concatenacié de matrius de pesos
W;, vectors biaix b; i funcions d’activacié ¢. Anem a definir formalment una xarxa de
dues capes per a posteriorment veure’n un exemple.

Definicié 3.18. Sigui W = {W, Wa}, amb W1 € My, xw(R), Wa € My, xn, (R) matrius
de pesos. Sigui b = {b1,b2}, amb by € R}, by € RY wvectors biaiz, i C = {c1,c2, ...,y }
un conjunt de classes. Sigui x € R™™ un vector imatge i ¢ una funcid d’activacid.
Anomenarem zarza neuronal de 2 capes a la funcio:
fW,b,qb: Rh'w - C
x> fwpe(e) = ci
on:

i = Indmax(Wy - p(W1 - 27 + by) + ba)

i ¢; €s lelement i-éssim del conjunt de classes C'.



Exemple 3.19. Siguin W = {W;, W)} matrius de pesos, b = {b1, b2} vectors biaix tals
que :

2 3 -1

1 - 2
Wi=(0 2 -3 1], Wy= <_31 _31 :;>, by=10]; b= <_23>;
3 3 1 -4 1

Sigui C = {I, L} conjunt de classes. Considerem la funcié d’activacié ReLU de I'exemple
3.15. Donada la imatge segiient, amb el seu corresponent vector imatge:

— (1 01 1)
x: Vector imatge
Imatge “L” 2x2

Anem a passar-la per la xarxa neuronal de 2 capes fwp rerv:

1 -2 3 -1 (1] 2 5
Wizl +b=(0 2 -3 1 o) =(-2] =
3 3 1 -4 1 1
1
5 5
— ReLU(W; -z + b)) =ReLU| 2| =[0]| =
1 1
1 3 -1 > 2 4
. . T —_— B B . _— -
= W, ReLU(W1 x +b1)—|—bg <3 1 _2> (1) +<_3> (10> —

— Indmax(Wy - ReLU(W; - 2T + by) + bo) = Indmax(igl) =2 =

= fwprerv(r) =ca =1L

Observacio6 3.20. De I’exemple anterior se'n pot deduir inductivament I’estructura d’una
xarxa neuronal de n capes. Les xarxes que segueixen aquesta estructura s’anomenen
FFNN (Feed Forward Neural Network).

Notacio. D’ara en endavant, quan parlem de zarza neuronal, ens referirem a una xrarsa
neuronal d’una sola capa sempre i quan no s’especifiqui el contrari. Aixo sera degut a que
buscarem un model més simple per a explicar les diferents parts teoriques.

Un cop hem vist tant l'estructura com el funcionament d’una xarxa neuronal, cal
determinar una manera d’avaluar la precisié d’aquesta (en el nostre exemple, la precisi6
al classificar una imatge). D’aquesta manera, tindrem un criteri per a poder modificar
els parametres de la xarxa per a aixi millorar-ne el rendiment.

Es aixi com sorgeix la funcié de Loss. Tot seguit la introduirem i en donarem un parell
d’exemples.



3.1.1 Loss

La funcié de Loss (o perdua) és I'encarregada d’avaluar la qualitat de les prediccions que
fa una xarxa neuronal. La funcié ens retornara un valor alt quan la xarxa faci una mala
predicciod, i viceversa. Per a definir-la formalment, necessitarem abans el concepte de
vector prediccid.

Definicié 3.21. Siguin fw,, una rarra neuronal, x un vector imatge i C' un conjunt de
classes. Anomenarem vector prediccid de x respecte del conjunt de classes C' al vector v
que representa quant s’assembla la imatge x a cada classe del conjunt C':

vi=W-2T +b

Definicié 3.22. Siguin x un vector imatge de classe ¢, € C, amb C conjunt de n classes
1 v un vector prediccié de x respecte de C. Anomenarem funcid de Loss a una funcié L
de la forma

L:R"xC—R
(v,¢z) = L(v,cy)
que quantifica Uerror del vector prediccio.

Observaci6 3.23. Podem considerar la Loss d’un conjunt d’imatges com la suma de les
Loss de cada imatge del conjunt.

Exemple 3.24. Veiem a continuacié una funcié de Loss senzilla com a exemple: L’ano-
menada Hinge loss (SVM). La denotarem com Lp,:

Ly,:R"x C - RT
(v,¢z) — L(v,¢z) = Z max(0,v; — vy + 1)
i‘cl?écx

on v, és I'’element del vector prediccié v corresponent a la classe c,, i v; és 'element
i-essim de v. Prenent els valors de ’exemple 3.11, tenim:

v=(69 —01 -1.9 4.1); c¢;=H; wv,=6.9;
Lu,(v,¢p) =Ly, ((69 —0.1 —19 4.1),H) = Z max(0,v; — 6.9+ 1) =
t|lei£2H
= max(0, —0.1 — 6.9 + 1) + max(0,—1.9 — 6.9 + 1) + max(0,4.1 — 6.9+ 1) =
= max(0, —6) + max(0, —7.8) + max(0,—1.8) =0

En aquest exemple, la Hinge loss pren el valor 0, fet que ens diu que la xarxa ha funcionat
de manera optima. En canvi, prenent els valors del segon cas de I’exemple 3.13, tenim:

v= (=19 59 -3 -1.6); c=J; vz=-3;
Ly(v,¢:) =L, ((-1.9 5.9 -3 —16),J)= Y max(0,0; — (—3)+1) =
=max(0,—1.94 3+ 1) + max(0,5.9+3 + 1) + max(0,-1.6 +3+ 1) =
= max(0,2.1) + max(0,9.9) + max(0,2.4) = 14.4

En aquest cas, hem obtingut una Hinge loss de 14.4, fet que ens mostra que la xarxa ha
funcionat de manera erronia i caldria actualitzar-ne els valors per a millorar-ne el resultat.

Observacié 3.25. A la practica, se suma a la funcié de Loss una funcié R de regularit-
zacid per a simplificar el model, fet que provocara un millor rendiment en imatges de test
(imatges no usades per a ’entrenament del model).
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3.1.2 Optimitzacio

Per a que una xarxa neuronal funcioni correctament, hem de ser capagos de trobar els
parametres que minimitzin la funcié de Loss. En el cas que ens ocupa, donada una matriu
de pesos W, i un vector biaix b, voldrem actualitzar-ne els valors per a que les prediccions
que faci la xarxa siguin tant precises com sigui possible.

La funcié de Loss depen de la imatge = que s’avalua, del conjunt de classes C' en que
la volem classificar, i de la matriu de pesos W i el vector biaix b. Tenint en compte que
el nostre objectiu és, fixat un conjunt de classes, optimitzar el funcionament de la xarxa
per a qualsevol imatge, és logic pensar que hem de buscar el minim de la funcié de Loss
en funcié dels parametres W i b.

Hi ha diferents maneres d’actualizar els valors de W i b en relaci6 a la funcié de Loss.
Els algorismes encarregats d’aquesta tasca s’anomenen optimitzadors. En el nostre cas,
utilitzarem com a exemple el descens de gradient estocastic.

Definicié 3.26. Donada una funcié de Loss L associada a una rarza neuronal, SGD o
descens de gradient estocastic és un metode iteratiu que busca el minim de L en funcio
del gradient d’aquesta respecte d’un parametre W amb la formula:

oL

W) = Wit —1)—a- (50);

on t és la iteracid, i a un parametre que defineix la mida de les passes de cada iteracio
anomenat learning rate.

Calcular el gradient de la funcié de Loss per a cada parametre amb la férmula no sera
viable, ja que a la practica les xarxes neuronals tindran moltes capes. La solucié a aquest
problema és el metode recursiu anomenat backpropagation.

3.1.3 Backpropagation

Aquest metode recursiu fa us de la regla de la cadena per a calcular els gradients de tots
els parametres al llarg del graf computacional. A continuacié entrarem en més detall per
a veure en que consisteix. Esquematicament, backpropagation consisteix en 3 fases:

e Avaluar la funcié de Loss L
e Calcular el gradient de L respecte tots els elements de W i b

e Modificar els elements de W i b proporcionalment amb el seu gradient

Prenem la xarxa de dues capes fiyp 4 de I'exemple 3.19. Anomenarem Z; = W;-A;+b;,
amb Ay =z 1 A; = ¢(Z;). L'estructura de la xarxa és de la forma:

A 2 4 #(Z1) 4 A —4 —2\ Lu(Z2,I)
Wi-Ao 9 +b1 _9 1 0 WAy <12> +ba < ; ) AND
-3 —2 0 s
Imatge x Z A, 2
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El nostre objectiu és calcular el gradient de Ly, en funcié de Wy, Wa, b1, bo. Per la regla
de la cadena, tenim:

OLy, 0Ly, 0Zy 0Ly, _ Ly, 0Zs,

8W2 N 6Z2 OWQ’ 8b2 N 622 8b2’
OLy _ 0Ly 0%y OAv 0Z  Olw _Olw 0Z 0A 0Zi g
oW, 0Zy 0A, 9Z, OW,  Obi  0Zy 0A, 0Z; b’ ‘

Aqui és on sorgeix el primer inconvenient. Estem intentant derivar funcions de Loss i
d’activacio, pero hem vist previament que no sén necessariament derivables. A la practica,
aquestes funcions seran derivables Vo € R\ C, on C sera un conjunt de punts finit. Per
exemple, la funcié d’activaciéo ReLU no és derivable en z = 0. En aquests casos, es defineix
el valor de la derivada “artificialment” com 0, 0.5 o 1, per exemple. Cal destacar que a
la practica aquesta mena de valors no s’assoliran practicament mali.

Sortejat ’obstacle que presenta la derivabilitat en tots els punts de les funcions usades,
podem definir la forma en que s’actualitzaran els valors de W; i b; amb el metode de
SGD. Denotarem per W;(t) i b;(t) els valors de W; i b;, respectivament, en el pas t de
backpropagation. Aixi, ens queda:

dLy,
oW,

OLy,
ab;

Wit) =W;i(t—1) —a-( ) bi(t) =bi(t—1) —a-( )

Anem a veure un exemple de calcul d’una iteracié del metode backpropagation amb
SGD per a la xarxa.

Exemple 3.27. Considerem la xarxa fiy 4 amb els valors segiients:

<~ (1 0 1 0); a=1; ¢ = ReLU, C=1{IL}

x: Vector imatge

@

Imatge “i” 2x2

1 -2 3 -1 9
3 3 1 -4 1
4 4 L
Z1:W1-ZL‘T+61: —2 ) A1:¢<Zl): 0 ; Z2:W1A1+b2:<9>7

Sigui v = Zs el vector prediccié. Calculem el valor de perdua al classificar 'imatge « amb
la funcié SVM de I'exemple 3.24:

Ly, (v,cy) = Z max(0,v; — vy + 1); Uy = —2; ey = I

i|ciFes

L, (v, 1) = ) max(0,v; — (—2) + 1) = max(0,9 — (—2) + 1) =9+ 2+ 1 = 12
i|lei#L

Z; = <z1> L (Zi, 1) = 24— 24 + 1
2
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Prosseguim a calcular una iteracié de backpropagation amb l'objectiu de millorar el re-
sultat de la xarxa. Volem calcular, doncs:

OLp, 0Ly, )

ow; ob; 7’

per i = {1,2}. Aixi, necessitem trobar el valor dels gradients. Recordem que en el cas de
la funcié ReLU, podem considerar la seva derivada excepte en el punt zero. Tenim:

Wilt) = Wilt — 1) — -

)i i) =bi(t—1) —a-(

dL, 07 400000 dZ,
dZ; ( ) ow, ! <0 0040 0>’ by ’
OA; 07, -1 3 -1 07,
—L = Jq = : = Id;
074 ’ DA, (3 —1 —2)7 oby ’
07 101000000000
avl:000010100000;
! 00 000DO0O0OO0OT1O0T1F0
De (3.1), obtenim:
8LHZ (=4 0 0\, 8LHZ (1Y)
oW, \ 4 0 0) Oby \ 1)’
L 4 0 4 0 oL, 4
T -4 0 —4 0]; o -4 ;
! -1 0 -1 0 ! -1
Per tant, les noves W; 1 b; seran:
1 -2 3 -1 4 0 4 0 -3 -2 -1 -1
wit)={0 2 -3 1 |—-[-40 —40|=|4 2 1 1|
3 3 1 -4 -1 0 -1 0 4 3 2 —4
-1 3 -1 —4 0 0 3 3 -1
Wz(t)‘(?) -1 —2>_<4 0 0>_<—1 -1 —2)’

no= (1) === (o) wo= (%) - ()= (%)

Amb tot aix0, ja hem actualitzat tots els valors de la xarxa fy 4. Anem a comprovar
ara si els nous valors ens donen un millor resultat al avaluar I'imatge de la lletra “i”.

—4 —6 0
Wi1-Ag 5 +b1 10 &(Z1) 10 Wa-Aq 23 ~+b2 26 L(Z2,I) 0
6 7 7 —24 —28

Imatge x Z A Z2

Com podem veure, la xarxa ha apres a identificar I'imatge gracies al algorisme SGD. Cal
mencionar que si volem executar ’algorisme per a cada imatge que tinguem en el set
d’imatges d’entrenament, pot resultar molt costés. Quan es té un dataset molt gran, el
que es sol fer és calcular la Loss d’un subconjunt de n imatges i optimitzar aleshores.

Aquests petits subconjunts d’imatges es diuen batches. Aixi, si tenim un dataset amb
100 imatges, si usem una mida de batch de 10, haurem de fer els calculs 10 vegades enlloc
de 100.
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3.2 CNN

Si bé les xarxes neuronals com les que hem introduit resulten molt ttils per a certes
tasques, tenen certes mancances quan tractem amb imatges. Es per aquest motiu que
sorgeixen les xarxes neuronals convolucionals (o CNN). A continuacié explicarem en que
consisteixen de manera senzilla, tot definint alguns conceptes basics.

Recordem que en les xarxes neuronals senzilles com les que hem vist abans, partiem
d’una imatge. Aquesta sol ser representada per 3 canals (RGB) tot i que per a simplificar
I’explicacié hem suposat que les imatges que teniem eren de només un canal. Aixi doncs,
podem dir que el que fan les xarxes neuronals és, intuitivament, relacionar els pixels d’una
imatge.

El que es pretén amb les xarxes convolucionals és afegir un nivell més de complexi-
tat/profunditat en el sentit que, enlloc de relacionar els pixels d’un canal d’una imatge,
primer obtindrem multiples canals d’aquesta, de manera que tinguem més informacié per
a relacionar. Com s’obtenen aquests canals extra? Mitjancant les convolucions. Anem a
definir que sén. Usarem abans unes definicions previes:

Definicié 3.28. Anomenarem imatge de n canals (de dimensié h x w) al tensor format
per n. matrius imatge de mida h X w. La denotarem per:

o hxw) — (T )

amb I; € Mpxw(R) de la forma
95Zi1 952‘12
$Zhl :LJ]/L’LU
Definicié 3.29. Anomenarem filtre o kernel a un tensor amb estructura identica a una

imatge de n canals. Un filtre K associat a una imatge de n canals (de mida h x w) sera

de la forma:
KnX(hQXU/Q) — (Kl,K27 ,Kn)

amb , _
ki ki
: : , 1€{1,2,..,n}, hy<h,wy < w;
;121 ;Izwg
Veiem doncs com un filtre sempre tindra la mateixa profunditat que la imatge on es
vol aplicar. Pero que vol dir aplicar un filtre? Aqui entra la definicié de convolucié d’una
imatge:

3.2.1 Convolucio

Definicié 3.30. Anomenarem convolucié a l'operacid entre una imatge (de n canals)

< (hxw) gn filtre associat K™*h2xw2) gue denotarem per ®, depenent de s, p, definida
com:
InX((h1+2~p)X(w1+2~p)) ®Kn><(h2><w2) _ fnx(h;;xwg)
amb hi+2-p—h +2
pgoM2Zp—he o wik2pows
s s
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El resultat del producte queda

< (haxws) _ (j1’j27 fn)’ I, = ;o qg€{1,2,...,n}
a;ltgl a%3w3

amb els elements a;; de fq definits com

ho w2
q _ q 1.9
Qi = Z Z% Kas
a=1p=1

amb R R
i=(—-1)-s+a; j=(G—-1) -5+

Els parametres s i p s’anomenen stride i padding, respectivament. El padding con-
sisteix en augmentar la dimensid de les matrius del tensor I “rodejant-les” amb files i
columnes de valors arbitraris (per exemple, se solen utilitzar zeros) de manera que quedi
com I (M+20)x(1+2D)) - El yalor de s (o stride), controla com es mou el filtre o kernel
sobre la imatge on wvolem convolucionar. FEls valors de ho,ws,s,p han de complir que
hs, w3 € Z. El padding s’aplica abans de fer la transformacié a partir del stride.

Anem a veure un exemple de convolucié. Per a simplificar els calculs, considerarem
una imatge d’un sol canal. Aplicarem una convolucié amb padding 1 (p = 1) i stride 2
(s =2).

Exemple 3.31. Siguin p = 1, s = 2 i siguin I
un kernel associat a aquesta tals que:

(4x4) yna imatge d’un canal, i K1*(2x2)

00 0O0O0OGO

11 20 011200

1x(4x4 0 1 3 1| padding=11x((44p)%(4 001310
Tixx4) — L 10 3 9=, 1x((@+p)x(4+p)) _ 011030l

21 21 021210

00 0O0O0O0

1x(2x2) _ 25 .
Re= o 3)

a11 =211 - k11 +x12-kia+ 221 - ka1 + 222 k2 =0-240-54+0-04+1-3 =03

Anem a calcular la convolucié:

a10 =213 - k11 + 214 - k1o + x93 - ko1 + 24 - koo =0-24+0-54+1-04+2-3 =06
a13 = 15 - k11 + 216 - k12 + o5 - ko1 + 96 - koo =0-24+0-54+0-04+0-3 =00
a1 = x31 - k11 + 132 - k1o + 141 - ko1 + T42 - koo =0-24+0-54+0-04+1-3 =03
a0 = X33 - k11 + 34 - k1o + 43 - ko1 +T44 koo =1-24+3-54+1-04+0-3 =15
ags = x35 - k11 + 236 - k12 + a5 - ko1 + w46 - ko2 =1-240-5+3-0+0-3=02
az1 = x51 - k11 + x59 - k1o + 261 - ko1 + T2 koo =0-242-54+0-04+0-3=10
a3 = x53 - k11 + 54 - k1o + 63 - ko1 + T4 ko =1-24+2-54+0-040-3 =12
a33 = x55 - k11 + 56 - k12 + 265 - ko1 +Teg -k =1-24+0-54+0-040-3 =02

ailp ai2 ais 3 6 0
I(6><6) ® K(2><2) _ jnx(3X3) = | ay as ax| = 3 15 2
a3y asy ass 10 12 2
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3.2.2 Pooling

Un cop vista operacié de convolucid, només ens falta explicar queé és una funcié de
)
pooling i ja tindrem les eines necessaries per a construir una xarxa convolucional senzilla.

Definicié 3.32. Anomenarem funcid de pooling a una funcid que, donada unua matriu
M € Mpxw(R), en disminueix la mida de forma no lineal.

Exemple 3.33. La funcié de pooling més usada s’anomena MaxPooling. Consisteix en
subdividir la matriu inicial en rectangles i prendre el valor maxim de cada regié. Donada
una imatge de n canals I"*(h1xw1) ¢l resultat d’aplicar MaxPooling amb un filtre de
n X (he X wsy), padding p i stride s sera:

Maz Pool (I" (i +2p)x(wi42p))y — frx(haxws)

amb hi+2-p—h 2
_mrEpmhe g o Pow
S S

hs3

El resultat del MaxPooling queda

p
ayp Ay
X (ha Xw: T o7 7. T : .
rcthexws) — () Ty 0y L= 00 , pe{lL,2,.,n}
p p
Ohs1 s
amb els elements a;; de I, definits com
al. = max 2,
J 1<a<hy Y
1<B<ws

amb
i=(—1)s+a; j=(j—1) s+ p;

Per exemple, si tenim una matriu M de la forma:

15
12
6
12

M:

W N NN
N Ot DN W
DO = = =

el resulat d’aplicar MaxPooling amb un filtre de 1 x (2 x 2), padding 1 i stride 2 sera:

[15] 3] [1]
= |12 [5] [1
12 (3] 2

Amb tot el que hem comentat, ja podem definir I'estructura d’'una CNN (xarxa neu-
ronal convolucional), que dividirem en 3 subestructures més petites. Donada una imatge
d’entrada de n canals I,:

0
15
12

6
12

0

O O O OO T
O W NN D
O Nf|OT N w D
O N = O
O O IO g1 g
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e I/ la més petita, consistira en aplicar una convolucié i una funcié d’activacié:
conv. ¢ act

I, — I, — 71

e P la concatenacié de n; estructures com l'anterior, seguit d’una capa de pooling:

E E E ool
I, =% 71 =2 % 7, 25 My

e C, la concatenacié de ng estructures com l’anterior, seguit d’una xarxa neuronal

Py
senzilla. (per exemple una firg): Lo 25 My 25 . 2% Az, 2% Out

3.3 Transformers

Un cop hem introduit els conceptes que necessitavem sobre les xarxes neuronals convo-
lucionals, ja tenim el material necessari per entendre el funcionament dels Transformers,
una arquitectura que va apareixer el 2017 en l'article Attention is all you need [1]. Apa-
reixen per a solucionar d’una vegada per totes els problemes que suposa la computacié
seqiiencial dels models de 'estat de lart d’aleshores (RNNs, LSTMs, ...). A diferencia de
tot el que s’estava fent, els Transformers encaraven el problema de la traduccié de frases
prescindint completament de recurréencies i convolucions.

En Darticle es presenta un diseny més senzill basat exclusivament en el mecanisme
d’Attention, paral-lelitzable i que necessita menys temps per a ser entrenat. A continuacié
explicarem el seu funcionament, acostant-nos poc a poc, comencant a molt alt nivell.

Definicié 3.34. Podem entendre el transformer com una funcid que rep una frase en un
idioma i retorna la seva traduccid a un altre idioma. La qualitat que el diferencia d’altres
models de traduccid, és el mecanisme de Attention, que veurem a continuacio.

[ Séc un estudiant ]_> TranstTmeT —

I am a student ]

Anem a veure com és 'estructura interna del Transformer. Esta format per dues parts
diferenciades. Encoder i Decoder, que contenen 6 encoders i 6 decoders, respectivament.

Transformer

S-A || FFN
Encoder Decoder
FEncoder Decoder
Encoder Decoder : )

Decoder

FEncoder Decoder
Encoder Decoder

— —
FEncoder Decoder S-A E-D A FEN

Amb “S-A” per Self-Attention, “FFN” una xarxa neuronal senzilla, i “E-D A” per
Encoder-Decoder Attention. Volem veure en que consisteix un bloc de Self-Attention.
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Definicié 3.35. Donada una matriv d’entrada X € Mpgxmo(R), ¢ 8 matrius de pesos

Wq, Wi, Wy € Mangxn, (R), denotarem per Q, K,V (Query, Key, Value), respectivament,
a:

Q=X Wy K=X Wi, V=X Wy
Aizi, el resultat d’aplicar Self-Attention a X mitjancant Wq, Wy, W, serda Z € Mpyxn, (R)

definida com:
KT
Z:softmax<Q K > -V
V1

on softmazx és una funcid que comprimeiz i envia tots els valors a linterval [0,1].

Observacié 3.36. Realment, en cada bloc de Self-Attention, es calculen 8 Z’s diferents,
Z1, Zy, ...Zg utilitzant 8 ternes diferents (W, Wy,, W,,),i € {1,2,..,8}. Aquest fenomen
és conegut com multi-headed attention. Per a obtenir la Z final, es concatenen les Z; i es
multiplica el resultat amb una matriu de pesos extra Wj.

Qutput
Prababilities

Intuitivament, podem considerar que el que esta
fent el mecanisme de Self-Attention és, per cada pa-
raula de la frase que vol traduir, mirar quanta rela-
ci6 té amb la resta de paraules de la frase.

Linear

Add & Norm

Feed

Perd com convertim una frase d’entrada en una Forvard

matriu X7 Convertint cada paraula a un vector I | | G~
mitjangant un algorisme de embedding [2]. A més, Teca i
. Forward Nx
a cada vector representant una paraula, li sumarem
un vector anomenat postional encoding [3]. Aquest . Add 8 Norm
. , . . . .z Masked
afegit té 'objectiu de guardar informacié sobre la Niull-Head Multi-Head
l 1 . s d d l l f Teni Attention Attention
ocalitzacié de cada paraula a la frase. Tenim que 1 7 1 7
cada fila de la matriu Z representa el resultat d’apli- \ B ey
. . Paositional Positional
car Self-Attention a una paraula diferent. Per tant, gncoding D @ Encoding
el nombre de files de la matriu correspon al nombre [ Input I I OutpLt I
. Embedding Embedding
de paraules de la frase a traduir. T i
i Inputs Outputs
Abans de passar les files de Z paral-lelament per (shifted right

una xarxa neuronal senzilla, es dura a terme una

Layer Normalization [4] (normalitzar els gradients) Figura 5: Estructura del transfor-
de la suma de l'entrada del bloc de Self-Attention, er obtinguda de I'article [1]

X, ila sortida Z (Add & Norm). Aquest procés

es realitza per conservar més informacié de cada

paraula. El segilient pas consisteix a passar cada fila de Z (paral-lelament) per una xarxa
neuronal senzilla. El funcionament d’aquest tipus de xarxes esta explicat en apartats
anteriors. Els 6 encoders s’apliquen successivament, de manera que la sortida de E; és
Pentrada del F;;1. Aixi doncs, 'estructura de la part d’encoders del Transformer sera:

Els decoders funcionent practicament igual que els encoders. Les uniques diferencies sén:
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e El conjunt de decoders té un funcionament recursiu: El primer decoder comenca amb
un input nul i output de I'iltim decoder és la primera paraula traduida. Aquesta
es converteix en l'input del primer decoder de la segona iteracid, que retorna com
a sortida la segona paraula traduida. Aquest procés es repeteix fins que es retorna
un valor que identifica el final de la frase.

e En el Encoder-Decoder Attention, les matrius V i K provenen del producte de Zg
per Wy;, Wi;, respectivament, mentre que la matriu @ és el resultat del producte
del output del bloc de self-attention anterior (del mateix decoder) per W;.

e Per a obtenir una paraula del vector que retorna cada iteracié dels decoders, aquest
passa per una xarxa neuronal senzilla i s’aplica un softmax final.

Amb aixd donem per introduit el funcionament del Transformer. Referim el lector a
larticle original[l] per a més detalls. En aquest treball volem aplicar l'estructura dels
transformers per a detectar i classificar objectes d’'una imatge. Aqui és on apareix DETR.

3.4 DETR

Detection Transformer, o DETR, és una arquitectura basada en els Transformers [1]
que s’utilitza per a detectar i classificar objectes en imatges. Es va presentar al maig
de 2020 en larticle End-to-End Object Detection with Transformers [5]. Encaren el
problema de deteccié d’objectes com a un problema de prediccié de conjunts. El detector
d’imatges ens donara la classe de cada objecte detectat, juntament amb una bounding
box (capsa que enquadra ’objecte en I'imatge mitjancant les coordenades de la cantonada
superior esquerra, i l’altura i ’amplada de la capsa). A continuacié estudiarem 'estructura
principal del DETR.

== no object (o) &——#® no object (o)

transformer ./ vl —_—
encoder- - | TR
O/ — 5
decoder O
set of image features set of box predictions bipartite matching loss

Figura 6: Imatge obtinguda de I’article original [5]. DETR prediu (paral-lelament) el conjunt de
deteccions combinant una tipica CNN amb l'arquitectura de Transformers. Cada prediccio s’em-
parella amb una bounding box diferent del ground truth (conjunt de bounding boxes correctes).
Les prediccions sense match seran de la classse “no object” (&).

Com podem veure en la figura 6, el funcionament de DETR  és el segiient:

e Passem una imatge per una CNN per a obtenir-ne un conjunt de features (una
matriu)

e Aquesta matriu passara pel transformer (que segueix l'estructura de original).

e [’algorisme retorna un conjunt de N prediccions amb el segiient format:
{classe (probabilitat), bounding box}. N és un hiperparametre del model que haura
de ser superior al maxim d’objectes que poden apareixer en les imatges.

Explicarem a continuacié amb una mica més de detall 'estructura de les diferents parts
del DETR. Comencgarem pel backbone, una CNN.
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3.4.1 Backbone

El backbone del DETR és una CNN que rep una imatge de 3 canals, € R3*HoxWo §
retorna una imatge de C canals, I € RE**W Concretament, la CNN és una ResNet50,
i els valors que prenen els parametres sén C' = 2048, H = %, W = % A continuacié
s’aplica una convolucié de 1 x 1 per a disminuir el nombre de canals al valor que necessita
el Transformer, d.

RIXHXW " hery Parquitectura del transfor-

Tenim doncs una imatge de d canals, Zy €
mer, com hem comentat abans, esta preparada per a rebre matrius. Es per aquest motiu
que es col-lapsa la dimensié de I'imatge de d canals de manera que ens queda finalment
una matriu Z € R>*HW  Esquematicament, tenim:

Backbone

X — CNN \ 1 1025 &, Col - lapsem ] %4 Z ]

3.4.2 Transformer Encoder-Decoder

L’arquitectura del transformer en el DETR segueix la mateixa estructura del transfor-
mer original. La unica diferéncia és que en el DETR, el decoder fa les N prediccions
paral-lelament. A continuacié adjuntem una imatge de la seva estructura obtinguda de
larticle original [5]:

Class  Bounding Box

Encoder

.....................

Add & Norm

'
]

'

Multi-Head Attention '

]

K q

Multi-Head Self-Attention

" 0‘

"""""" T e

Object queries

A destacar només tenim el significat de les “Object queries”. Sén un conjunt de N
“jutges” cada un dels quals s’especialitza durant I’entrenament en “mirar” a certs sectors
de I'imatge, i de buscar objectes d’un cert tamany. Aquesta “especialitzacié” es pot veure
graficament en la figura 7. El valor de N és 100 per defecte.
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Figura 7: Imatge obtinguda de ’article original [5]. Cada capsa representa el conjunt
de prediccions que ha fet una querie diferent (20 en total) sobre el total d’imatges del
dataset COCO2017 [17]. Cada prediccié és un punt de color. Les coordenades del punt
dins cada capsa sén les coordenades de la prediccié a I'imatge corresponent. El color dels
punts indica el tamany de la prediccié de bounding box (verd=petites, vermell=amples,
blau=altes)

3.4.3 Loss

A continuaci6 explicarem la funcié de Loss que utilitza DETR. Donades N prediccions, el
primer pas és assignar cada una a una bounding box diferent del ground truth. Veurem
com troben el millor emparellament. Abans, perd, donarem unes definicions previes.

Definicié 3.37. Anomenarem y el conjunt ground truth, i § = {9;}X, el conjunt de N
prediccions. Considerem que el conjunt y té N elements (els objectes de cada imatge +
no object detections). Cada element de y és de la forma y; = (¢;,b;) on ¢; és la classe de
objecte (pot ser ) i b; € [0,1]* és un vector que definex la bounding box.

Definicié 3.38. Donada una prediccié amb index o (i), definim la Probabilitat de la classe
c; com ﬁg(i)(ci). Definim també la prediccid de bounding box com bg;).

Definicié 3.39. Donades bi,l;(,(i), definim Lpor com:

Loz (bis bo(i)) = NiowLiou(bi, by(iy) + ALil|bi — bygiylh
On Niou, AL1 SOn hiperparametres i Lio, €s la loU (Intersection over Union) loss [7].

Definici6 3.40. Donades yi, Yo (i), definim Liyaten com:

LonatenWis Yo () = —L{e;201Po(i) (€) + 1201 Lrox (bis bo i)

on 1 és la funcié caracteristica.

Amb aixo, ja podem veure en que consisteix el que ells anomenen bipartite matching.
Per a trobar el millor emparellament, busquen la permutacié de N elements de o € Gy

amb menor cost:
N

6 = arg UIéliGIIIV . Linateh (yi7 yo’(l))
i

Un cop obtinguda la millor permutacié &, utilitzen la Hungarian Loss per a totes les
parelles, definida com:
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Definicié 3.41. Donat un conjunt de N prediccions y, i un conjunt ground truth g,
definim Lungarian cOM:
N
'CHunga’ricm(yv :g) = Z[_ logﬁé’(i) (Cz) + ]l{ci;éﬁ)}ﬁbox(bia b&(z))]

i=1

Es el valor de la Hungarian Loss el que utilitza el seu optimitzador per a entrenar el
model. Cal mencionar que DETR utilitza l'optimitzador adaptatiu AdamW [8].

3.5 SVD

Una de les preguntes que ens hem plantejat és com evolucionen les matrius de pesos
del model durant I’entrenament, i si en podem explorar aquesta evolucié a través de la
seva descomposicié en valors singulars (SVD) [18]. A continuacié donem la definicié del
metode SVD.

Definicié 3.42. Sigui A € Muyxn(R) una matriv real. Una descomposicid en valors
singulars de A és una factoritzacié del tipus:

A=UxvT

amb U € Mpyxm(R), V € Mpxn(R) ortogonals i ¥ € Muyxn(R) matriu diagonal forma-
da amb els valors singulars de A a la diagonal, ordenats de major a menor:

A0 0 0 0
0 Ao 0 0 0
X=10 0 ... X 0 ... 0
0o 0 ... 0 ... 0
o 0 ... 0 0 ... 0

Observacié 3.43. Hi ha un teorema d’existencia de la descomposicié en valors singulars
per tota matriu A € My, «n(R). A més, els valors singulars A, g, ..., Ay, sén tnics,
positius, i a més el nombre de valors propis diferents de zero coincideix amb el rang de la
matriu A. Es pot veure que els valors singulars diferents de zero de la matriu A sén les
arrels quadrades dels valors propis de AT - A1 A- AT,

A la part practica, aplicarem aquesta descomposici6 a les matrius de pesos Wy, Wy, W,
del transformer de DETR per a observar-ne els valors singulars, i eliminar-ne un percen-
tatge dels que tenen menor valor per a veure’n la incidéncia en l’entrenament. Aquest
procés el detallarem a la seccié d’implementacié del treball.
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4 Implementacié dels Transformers per la Deteccié de Ju-
gadors en imatges

4.1 Planificacié

Al comencar el treball, el meu objectiu principal era poder aplicar un algorisme de visié
artificial per a detectar jugadors de futbol en imatges (fixem-nos que des del principi el
projecte es va plantejar el problema com de deteccié en imatges i no com tracking en
videos). Partia, perd, d’'un coneixement molt limitat en quant a machine learning, xarxes
neuronals, etc, ja que durant la carrera només s’hi déna una petita ullada. Aquest fet va
marcar la planificacié del treball.

Aixi doncs, vam acordar amb la tutora d’informatica, a principis d’octubre, que neces-
sitaria un parell de mesos per a obtenir tota la teoria necessaria per a poder desenvolupar
el treball. Durant aquests mesos m’encarregaria també de buscar un dataset amb imatges
de jugadors de futbol i les seves respectives anotacions. A més, havia d’anar preparant el
setup del meu ordinador per a poder realitzar un futur entrenament.

Aixi doncs, I'objectiu era poder comencar després de les vacances de Nadal amb la
part practica, tenint ja adquirida una bona base teorica i tenint a punt totes les eines
necessaries. El primer que havia d’obtenir era un model de Baseline, uns primers resultats
de deteccié de jugadors de futbol amb DETR. Un cop obtinguda, els passos a seguir eren
comparar-la amb d’altres metodes, com Yolo, i finalment, utilitzar el temps fins a 1 mes
abans d’entregar la memoria (temps que haviem acordat per a la realitzacié d’aquesta)
per a intentar millorar els resultats, analitzar els errors, i buscar possibles modificacions.

4.2 Base teorica

Per a entrar en el mén del machine learning i les xarxes neuronals, la tutora d’informatica
em va recomanar un curs de la universitat de Standford anomenat “CS231n: Convoluti-
onal Neural Networks for Visual Recognition” [15]. Un cop adquirida tota aquesta base,
vaig llegir els articles del transformer [1] i DETR [5]. Amb tot aix0 ja tenia tota la te-
oria per a poder realitzar la part practica. A més, pero, durant la realitzacié de la part
practica vaig haver de llegir diferents articles de modificacions del DETR, detallats a la
bibliografia, per a buscar possibles millores del metode.

4.3 Obtenci6 del dataset

Mentre anava adquirint tota la base teorica, se’'m va encarregar de buscar un dataset de
jugadors de futbol. Va resultar molt complicat ja que n’hi ha molt pocs. A continuaci6
explicaré els 3 que vaig trobar, dels quals finalment només vam utilitzar un degut a les
raons que s’explicaran tot seguit:

e Alfheim [10]: Dataset amb imatges capturades de 3 partits complets en I’Alfheim
Stadium (estadi del club Tromsg IL de Noruega). Les coordenades dels jugadors
estan obtingudes mitjancant dispositius GPS. A part, el video esta capturat amb
una camera situada al centre d’un dels laterals de l’estadi. Per a relacionar la
posicié dels jugadors en el camp de futbol (pla XY) amb la posici6 en les imatges
(pla X Y'), és necessari realitzar una homografia. En I’article expliquen pero que el
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Figura 8: Imatges del dataset LCCNN. Les imatges estan generades a partir de les anota-
cions del dataset amb ’arxiu de codi main.py adjuntat. Com es pot veure, es donen falsos
negatius en situacions en les que els jugadors adopten postures diferents de les normals.

marge d’error en les dades fa que no sigui possible obtenir unes dades de qualitat
mitjancant 'homografia. Aixi doncs, malgrat ser un dataset molt gran, per al nostre
problema no el podiem utilitzar.

e LCCNN [11]: Dataset amb fragments d’imatges de televisié de 2 partits de futbol
de la MLS (Major League Soccer). Sén 2 videos bastant curts, un total de, aproxi-
madament, 2000 imatges. Les anotacions del dataset sén generades automaticament
mijtancant una light cascaded CNN. Aquest fet comporta que el dataset no és precis.
Després d’analitzar les imatges del dataset, vam decidir que no aportaven al nostre
dataset degut als errors que hi havia, i a que les deteccions que feia bé eren redun-

dants amb les del dataset D’Orazio[12]. En la figura 8 veiem un exemple de com és
el dataset LCCNN.

e D’Orazio [12]: Fragments de 2 minuts de 6 cameres d’un partit de la lliga italiana.
Les anotacions estan fetes de manera manual, fet que comporta una alta precisié.
Dels 6 videos de 2 minuts, se’'n obtenen aproximadament 15000 imatges amb ano-
tacions. Aquest és el dataset que hem utilitzat per a I'entrenament i el test dels
diferents metodes. En la figura 9 podem veure una mostra del dataset.

Com que DETR s’entrena amb datasets amb el format de COCO [17], he hagut de mo-
dificar les anotacions del dataset D’Orazio per a que fossin compatibles. El script que
he fet per a aquesta funcié esta a I’arxiu main.py adjuntat al treball. A més, com que
el dataset proporcionava videos enlloc d’imatges, vaig haver d’extreure’n previament els
frames a partir dels videos i quadrar el niimero de frame extret amb el niimero de frame
de les anotacions. De les aproximadament 15000 imatges que té el dataset, n’hem utilitzat
12500 per a entrenar, i 2500 per al test (5 cameres per a entrenar, i 1 per avaluar). Aixi
va quedar el dataset preparat per a ser entrenat amb format COCO.

4.4 DETR

Abans de comengar a entrenar amb DETR, vaig haver de llegir I'article i entendre bé el
seu funcionament. Per a 'entrenament, em vaig baixar el codi que proporcionen al github.
Teniem dues opcions: Entrenar desde zero amb el nostre dataset, o fer finetunning amb un
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Figura 9: Imatges del dataset D’Orazio. Les imatges estan generades a partir de les
anotacions del dataset amb 'arxiu de codi main.py adjuntat. Podem veure que hi ha 3
cameres disposades a cada lateral del camp, emparellades frontalment 2 a 2.

checkpoint proporcionat per ells. En I'article expliquen que el DETR necessita un dataset
molt gran per a ser entrenat desde zero, aixi que ens hem decantat pel finetunning.

Tot i aixo, com a experiment, vam posar a entrenar el model desde zero amb diferents
optimitzadors per a veure que realment la mida del dataset era insuficient per a que el
model convergis. Per a poder visualtizar com anaven variant els valors d’avaluacié al
entrenar, hem utilitzat la llibreria weights and biases. Després de realitzar el finetunning
durant 100 epochs, vam prendre els resultats com a Base-line.

El segiient pas, abans de provar altres métodes, ha estat analitzar el funcionament
del model entrenat. Hem agafat 100 imatges en les que el model no tenia una precisio
del 100% i hem analitzat els diferents errors. Un dels motius d’error més recurrent era
la doble deteccié de jugadors o pilota. Tenint present aquest fet, hem estudiat posar un
threshold en la similitud (IoU) entre dues bounding box per a eliminar algunes d’aquestes
dobles deteccions. Hem calculat els 3 valors maxims de IoU en el ground truth (anotacions
d’entrenament) i els hem comparat amb els valors de IoU entre dobles deteccions.

4.5 Yolo

Per a comparar els resultats del DETR en deteccié de jugadors i pilota, hem entrenat
també diferents versions de Yolo. Per a entrenar Yolo, hem usat mmdetection, un repo-
sitori equipat amb moltes eines per a poder entrenar i avaluar diferents arquitectures.

4.6 Deformable-DETR

Al marg d’aquest 2021, va sortir una modificacié [13] del DETR que presentava el que
ells anomenen Deformable-DETR. Mostraven una modificacié de ’arquitectura original
basada en les deformable convolutions [14]. En I’article s’explica que amb aquesta modifi-
caciod, el model convergeix 5 vegades més rapid, i que assoleix el mateix nivell de resultats.
Aquest fet el podem veure a la figura 10. Aixi doncs, utilitzant el repositori mmdetection,
hem entrenat el model amb el nostre dataset de futbol per a comparar-lo amb el DETR
original.
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4.7 SVD-DETR

Per a veure com canvia el model durant ’entrenament, hem accedit als valors propis de les
matrius de pesos i n’hem monitoritzat els canvis. Finalment, hem usat la descomposicié
en valors singulars de les matrius per a introduir una modificacié en el DETR original. A
cada epoch, hem agafat el model entrenat, i hem fet el segiient:

e Hem obtingut les matrius de pesos Wy, Wy, W, de tots els encoders i decoders dels
transformers.

< ez . 5 . ; o T
e Hem fet la descomposicié en valors propis d’aquestes matrius Wg,k , = UMV,

)

e Hem modificat la matriu X en cada cas per tal d’eliminar el 10% dels valors propis
amb menys valor.

e Hem tornat a calcular la matriu W; 1.p Usant la nova . Aixi doncs, hem modificat
totes les matrius de pesos en relacié als valors propis d’aquestes.

Amb aixo, buscavem veure quina influéncia tenen aquells valors propis amb menys valor,
si realment estaven aportant en I’entrenament o només generaven soroll. Aix{ doncs, hem
visualitzat 'entrenament amb aquesta petita modificacié basada en SVD i ’hem comparat
amb l'entrenament del model original.
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Figura 10: Grafica extreta de l’article Deformable-DETR [13] on es pot veure el menor
temps de convergencia del Deformable-DETR, respecte el DETR original.

26



5 Validacié del metode de deteccié de jugadors amb trans-
formers

A continuacié detallarem tots els resultats que
hem anat obtenint durant la realitzacié del tre-
ball. El primer experiment que vam dur a ter-
me va ser el de comparar diferents optimitza- — « ..
dors per a entrenar desde zero el DETR, amb
I'objectiu d’escollir-ne un per a l’entrenament
amb finetunning i, a més, comprovar si real-
ment el dataset no era prou gran. 10

train_loss, test_loss

-~ Adama

30

20

Els optimitzadors que vam comparar sén 0 epoch
ASGD, AdamW i Adamax. Com podem com- ’ ’ ) ’ oo
provar a la figura 11, en els 3 casos obtenim
una gran diferencia entre la loss de train i de
test. Aquest fenomen s’anomena overfitting. A
més, al no haver-hi prou imatges en el dataset,
I’entrenament s’estanca en una loss molt alta
(degut a que troba un minim local i no pot sor-
tir d’alla). D’aquests resultats obtenim que canviant l'optimitzador no es pot solventar
el problema que implica el tenir un dataset reduit. Aixi doncs, deixem ’optimitzador
AdamW per defecte i fem finetunning a partir d’un checkpoint.

Figura 11: Comparaciéo dels optimit-
zadors ASGD, AdamW i Adamax en
el dataset de futbol D’Orazio entrenant
DETR . desde zero.

train_loss, test_loss train_Ir

Figura 12: La primera grafica mostra com evoluciona la train loss i la test loss al llarg de
les 100 epochs de finetunnning del DETR amb el dataset D’Orazio. En la segona grafica
es mostra com canvia el learning rate.

En la figura 12 podem veure com evoluciona el finetunning de DETR amb el dataset
de futbol. Veiem com després de reduir el learning rate per primer cop es produeix un
salt de qualitat, a partir del qual el model arriba ja practicament a un minim local. Els
posteriors descensos del learning rate serveixen per a estabilitzar la test loss i aixi obtenir
un model amb resultats més compactes (veiem que la train loss i la test loss coincideixen).

Un cop obtinguda una base-line, hem analitzat el funcionament del model en el nostre
dataset. En la figura 13 podem veure el funcionament del DETR abans i després del
finetunning en imatges del dataset, i en imatges que no sén del dataset. Com es pot
observar, amb el finetunning s’eliminen una gran quantitat de falsos positius, i també
disminueix, més lleugerament, el nombre de falsos negatius. La comparacié de precisio
entre el model amb finetunning i sense es pot veure a la figura 23.
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Figura 13: Diferéncies entre el checkpoint del DETR (fila d’adalt) i el model amb finetu-
ning (fila d’abaix). La columna del mig representa una imatge del conjunt d’entrenament,
mentre que les altres dues sén imatges extretes de partits per televisio.

Abans de comparar els resul-
tats del DETR amb YOLO i amb
el Deformable-DETR, vam analit-
zar els errors que cometia el mo-
del. Com podem veure en la dis-
tribucié dels errors en la figura 14,
la meitat dels errors es produei-
xen al detectar falsament una pi-
lota. Aquest fet és degut a que te-
nim molt poques imatges en el da-
taset en les que aparegui una pi-
lota, aixi que si ja de per si tenim
limitacions per la mida del data-
set, en el cas de la pilota encara
s’accentuen més.

W Fals positiu de pilota
[ Fals positiu de jugador
O Fals negatiu de jugador

Figura 14: Distribucié dels errors de prediccié ana-
litzats en 100 imatges del validation set. Els falsos
positius de jugador son tots per doble deteccié.

En la figura 15 veiem la distribucié concreta de cada error. Com podem observar, la
doble deteccié de la pilota i dels jugadors és el principal motiu d’error del model (54%).
Per aquest motiu ens sorgeix la possibilitat d’estudiar la similitud entre les bounding box
del ground truth (mitjancant IoU) per a aplicar un treshold i aix{ reduir aquest error.

B Doble deteccié
O Guants de porter
@ Botes de jugador
M Cos de jugador
B Bandera asistent
W Pilota externa

B Jugador tallat
O Oclusié
@ Motiu desconegut

Figura 15: A T'esquerra, la distribucié dels motius de falsos positius de pilota. A la dreta,
la distibucié dels motius de falsos negatius de jugadors.
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Figura 16: A l’esquerra veiem una doble deteccié amb un alt valor de IoU entre les dues
boundig box (0.91). A la dreta, una doble deteccié amb un baix valor de IoU (0.5).

Agregant un petit script vam obtenir que els 3 valors maxims de IoU en les anotacions
de les imatges d’entrenament eren 0.8897,0.8834,0.8784 (prenem 3 valors per assegurar-
nos que no hi hagi un valor molt allunyat de la resta). Podriem aplicar un threshold
en un IoU de 0.9, perd ens arriscariem a tenir falsos negatius (ja que els valors maxims
obtinguts sén només pel nostre dataset reduit, i no seria gens extrany trobar valors una
mica més elevats en ground truth d’altres imatges). Una altre opcié és la d’aplicar un
threshold en 0.95, assegurant-nos de no perdre cap deteccié correcte. Els nimeros que
hem obtingut son aquests:

e En total, el model entrenat fa una doble deteccié (ja sigui de pilota, o jugador)
aproximadament 260 vegades en el total de les 2600 imatges de test.
e Si apliquem un threshold de 0.95, ens estalviem 17 falsos positius.
e Si apliquem un threshold de 0.90, ens estalviem 70 falsos positius.
Aixi doncs, veiem que és una opcié valida per a millorar els resultats (disminuim el
rati de doble detecci6 entre un 6% i un 27%), perod que necessitariem d’un dataset més

extens per a obtenir una millora optima. En la figura 16, veiem un exemple de cas en que
ens podria servir el threshold, i un altre exemple en el que no.

— yolol
yolo2
— e 0.55
— yolo4
0.50
045 /N/\(“'N\/‘—\.}
l\ﬂ/ 0.40

\_
. ~__ "——QQ:::,\:X(,\ =

— ==
Se— AL 035 o
o —e— yolo2
150 0.30 —o— yolo3
—o— yolod

0 5 10 15 20 25 12345678 91011121314151617181920212223242526
epoch epoch

mAP

Figura 17: Evolucié de la loss (primer grafic) i la mAP (segon grafic) durant 25 epochs de
finetunning amb diferents checkpoints de yolo. Yolol, Yolo2 i Yolo3 estan entrenats amb escala
d’imatges 320, 416 i 608, respectivament, mentre que Yolo4 esta entrenat amb precisié mixta i
escala d’imatges 608.
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Figura 18: Evolucié de la loss (primer grafic) i la mAP (segon grafic) durant 25 epochs de
finetunning amb diferents checkpoints de Deformable-DETR. Defl és el model original.
Def2 té incorporat un mecanisme iteratiu de refinament de les bounding box. Def3 és una
variant inspirada en els detectors d’objectes de dues fases.

Hem entrenat diferents versions de Yolo i Deformable-DETR amb el nostre dataset
usant mmdetection. En la figura 17 en podem veure I'evolucié de la loss i la mAP en
les diferents versions de Yolo, mentre que a la figura 18 tenim l’evolucié de la loss i la
mAP de les variacions del Deformable-DETR. Les metriques comparatives amb els altres
models les podem veure a la figura 23.

A part de fer una avaluacié de les metriques dels diferents models, hem analitzat
graficament com es comporten en les imatges del nostre dataset. A la figura 19 podem
veure el rendiment del Yolol abans i després del finetunning. Com podem observar,
millora significativament pero segueix tenint dificultat en algunes deteccions (per exemple,
en postures no habituals dels jugadors).

A la figura 20 veiem el funcionament del Deformable-DETR original abans i després
del finetunning. Veiem que millora respecte del Yolo, clarament, pero segueix tenint
problemes amb falsos positius de pilota (degut al fet que hem explicat préviament). En
general hem observat que el finetuning elimina molts falsos positius, donat que el dataset
COCO té 80 classes, i el nostre dataset només en té dues. En el cas dels jugadors, com
que els models estan entrenats previament per a detectar persones, s’aconsegueixen uns
resultats molt bons, mentre que amb la pilota, tot i haver una classe “sports ball” en el
dataset COCO, els resultats son clarament inferiors.

Figura 19: Comparacié del rendiment de Yolol amb finetunning (fila d’abaix) i sense (fila
d’adalt) en 3 imatges de test.
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Figura 20: Comparacié del rendiment de Defl amb finetunning (fila d’abaix) i sense (fila

d’adalt) en 3 imatges de test.

Un cop hem analitzat el funci-
onament dels diferents models de
Yolo, Deformable-DETR. i DETR
amb el nostre dataset, hem volgut
analitzar com canvia el model de
DETR durant ’entrenament. Per
a poder-ho visualitzar, hem fet s
de la descomposicié en valors sin-
gulars de les matrius de pesos del
Transformer de DETR. Com es
pot observar en la figura 21, els
valors singulars de les matrius de
pesos decreixen de forma bastant
homogenia, pero durant ’entre-
nament augmenten les diferencies
entre aquests. Per aquest motiu,
ens sorgeix la idea d’eliminar el
10% amb menor valor per a veu-
re si estan aportant al model o si
realment estan generant soroll.

train_loss

- SVD ~ Baseline

T T T T T T
0 50 100 150 200 250

Figura 21: Comparacié dels 250 valors singulars d’una
matrius de pesos (W) del primer Encoder de DETR. Se-
guint l’escala cromatica comengant pel Groc, cada canvi
de color representa 5 epochs d’entrenament. Aixi, tenim:
Groc = Inici, Taronja = 5 epochs, Vermell = 10 epochs,
Lila = 15 epochs, Blau = 20 epochs, Verd = 25 epochs.

test_loss

- SVD = Baseline

epoch epoch

Figura 22: Comparacié de la baseline amb I'experiment de SVD. A D'esquerra, la train

loss. A la dreta, la test loss.
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Aixi doncs, hem entrenat el model durant 40 epochs modificant, a cada epoch, les
matrius de pesos del DETR. Els resulats de I’experiment els podem visualitzar graficament
a la figura 22. S’observa que el valor de la train loss millora respecte la baseline, seguint
la mateixa evolucié. En canvi, la test loss fluctua molt més i acaba sent pitjor que en la
baseline. Per tant, el model amb I'experiment SVD obté una diferencia més gran entre la
train loss i la test loss. Aquest fenomen és conegut com a Overfitting. La comparacié de
metriques amb els altres models esta a la figura 23. A la figura 24 podem veure un exemple
de com funciona ’experiment amb diferents imatges. Amb aixd donem per finalitzada la
seccié on hem mostrat tots els resultats obtinguts durant la realitzacié d’aquest treball.

Model AP AP,, AP...| AP, AP,, AP, | AR | AR, AR, AR,
DETR | 0348 0.777 0.284 | 0.167 0528 0.578 | 0.460 | 0.287 0.630  0.662
DETR f | 0.563 0.902 0.624 | 0.400 0.723 0.761 | 0.693 | 0.601 0.782 0.813
DEF1 | 0.333 0699 0.363 | 0.060 0.602 0.657 | 0.423 | 0.129 0.714 0.748
DEF1 f | 0449 0902 0427 | 0.249 0.644 0.722 | 0.550 | 0.370 0.726  0.785
DEF2 | 0313 0539 0.366 | 0.017 0.609 0.675 | 0.398 | 0.064 0.729 0.750
DEF2 f | 0515 0.952 0472 | 0.303 0.724 0.766 | 0.578 | 0.364 0.790  0.817
DEF3 | 0.329 0577 0385 | 0.025 0.633 0.691 | 0.417 | 0.095 0.737 0.766
DEF3 f | 0563 0.971 0.511 | 0.393 0.730 0.780 | 0.623 | 0.446 0.797 0.825
YOLO1 | 0.128 0333 0.075 | 0.007 0234 0504 | 0.235 | 0.089 0.363 0.584
YOLOL f | 0380 0.764 0.359 | 0.185 0.566 0.686 | 0.475 | 0.293  0.648  0.747
YOLO2 | 0.183 0433 0.143 | 0.020 0.322 0.623 | 0.304 | 0.104 0.488 0.687
YOLO2 f | 0471 0.857 0452 | 0.314 0.619 0.701 | 0.552 | 0.409 0.691  0.749
YOLO3 | 0274 0534 0283 | 0.027 0.522 0.619 | 0.366 | 0.119 0.608 0.679
YOLO3 f | 0.572 0.924 0.648 | 0.463 0.680 0.703 | 0.631 | 0.523 0.736  0.760
YOLO4 | 0281 0529 0.300 | 0.019 0.544 0.573 | 0.378 | 0.133 0.623 0.639
YOLO4 f | 0556 0.903 0.610 | 0.424 0.688 0.702 | 0.632 | 0.520 0.744  0.758
SVDf | 0412 0.804 0.427 | 0.160 0.646 0.742 | 0.563 | 0.402 0.717 0.792

Figura 23: Comparacié dels resultats després del finetunning (indicat amb “f”, 25 epochs per
Yolo i Def; 40 epochs per SVD, 100 epochs per DETR) i sense finetunning dels diferents models
de Yolo, DETR (SVD fi DETR f parteixen de DETR) i Deformable-DETR. AP vol dir la mitjana
dels Average Precision amb valors de threshold entre 0.5 1 0.95, amb pas de 0.05; AP 5 és Average
Precision amb threshold 0.5; AP 75 és Average Precision amb threshold 0.75; AP, és Average
Precision de les bounding box de mida petita (pilota). AP,, és Average Precision de les bounding
box de mida mitjana. AP; és Average Precision de les bounding box de mida gran. AR és Average
Recall. ARy és Average Recall de les bounding box de mida petita. AR,, és Average Precision de
les bounding box de mida mitjana. AR; és Average Precision de les bounding box de mida gran.

Figura 24: Exemples de funcionament del model amb la variacié de SVD.
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6 Conclusions i treball futur

A Tinici del treball, em vaig marcar els objectius d’adquirir una base teorica de les bran-
ques de machine learning i xarxes neuronals, i utilitzar un model (en aquest cas, DETR)
per a detectar jugadors de futbol en imatges. A més, voliem comparar els resultats i
introduir possibles millores.

Pel que fa al meu coneixement teoric, m’agradaria dir que estic molt satisfet amb
el resultat. Després de fer els cursos recomanats per la tutora, i buscar informacié en
blogs i videos, he assolit la base que desitjava. Aixi, he estat capag de llegir i entendre
articles cientifics de les branques del machine learning i les xarxes neuronals en deteccid
d’objectes, o d’explicar el funcionament de les xarxes neuronals convolucionals en un nivell
per a un lector no especialitzat. I és que com diuen, la millor manera d’aprendre un tema
és ensenyant-lo.

Per la banda d’aplicar transformers en imatges de futbol, també he aconseguit ’ob-
jectiu marcat. He aconseguit trobar un dataset util d’imatges de futbol i amb aquest he
pogut entrenar el DETR. En aquest sentit també he apres com funcionen els Transfor-
mers, que sén una arquitectura molt nova i amb moltes possibilitats. He vist, pero, que
els resultats obtinguts, malgrat ser raonablement bons, no sén prou precisos com per a
obtenir informacié de qualitat (a nivell d"is per a clubs de futbol) a través de la deteccié
automatica de jugadors amb Transformers.

He aconseguit també comparar els resultats obtinguts del DETR amb altres metodes,
com Yolo i Deformable-DETR. De tota manera, al ser un dataset tant reduit, els diferents
models han tingut les mateixes dificultats. En el cas del SVD, ha estat molt interessant
veure com evoluciona per dins un model com DETR, pero l'experiment no ha pogut
millorar-ne el rendiment. Una millora que si que he pogut aplicar al DETR és el calcul
d’un threshold per a la doble deteccié d’imatges, que podria haver estat més precisat en
el cas de tenir un dataset més gran.

En quant a linies a seguir per a treball futur, hi ha varies opcions. Una opcié molt clara
que milloraria el rendiment seria fer manualment un dataset més extens amb imatges de
partits de futbol, amb diferents perspectives, accions, etc.

Una altra linia futura seria considerar el problema de tracking de jugadors (usant
videos i no imatges). En aquest treball, hem decidit estudiar només el cas de deteccié en
imatges per diferents motius: El primer és que el que solen fer els algorismes de seguiment
de jugadors és detectar-los en imatges i, després, aplicar algun metode que en relacioni
les diferents deteccions.

L’altre motiu és que el problema de tracking d’objectes es pot considerar com un
subproblema del de deteccié d’objectes, i créeiem més oporti encarar el problema més
general per a obtenir uns coneixements més troncals. Amb aixo comentat, pot ser molt
interessant estudiar alguna manera de que el DETR utilitzi la informacié aportada pels
frames anteriors (i posteriors, segons la necessitat de fer les deteccions en directe o post-
partit) per a la detecci6 dels objectes.

Aixi doncs, valoro com a molt positiva l'experieéncia viscuda fent aquest treball, en el
que he apres molt i he aconseguit els meus objectius inicials.
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