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Resum

L’automatitzacié de la segmentaci6 visual en imatges esportives esta prenent cada ve-
gada més rellevancia en el mén de I'aprenentatge profund. Aquest enfocament naix de
la necessitat d’analitzar de manera efectiva com es desenvolupen els atletes en diferents
disciplines esportives. Aquests metodes permeten la identificacié precisa i el seguiment
automatic d’elements clau com els jugadors i el balé en un entorn esportiu especific, per a
facilitar una analisi objectiva i automatitzada d’esdeveniments esportius. En aquest con-
text d’estudi es proposa realitzar una analisi detallada i comparativa de diversos enfoca-
ments avangats de segmentacié visual basats en models d’aprenentatge profund. L'ob-
jectiu és examinar propostes proximes a 'estat actual més avancat en aquest camp per a
seleccionar un model efectiu i precis que puga adaptar-se sense complicacions a diverses
situacions esportives. Finalment, es planteja posar a prova de manera experimental la
tecnica triada mitjancant la seua aplicacié en imatges esportives reals, per a avaluar el
rendiment de forma automatica i generalitzada; la qual cosa donaria lloc a eines practi-
ques per a I'analisi automatitzada en aquest ambit.

Paraules clau: Aprenentatge automatic; aprenentatge profund; segmentacié d’imatges;
imatges esportives

Resumen

La automatizacion de la segmentacion visual en imédgenes deportivas estd tomando
cada vez més relevancia en el mundo del aprendizaje profundo. Este enfoque nace de
la necesidad de analizar de forma efectiva cémo se desempenan los atletas en diferentes
disciplinas deportivas. Estos métodos permiten la identificacion precisa y el seguimiento
automadtico de elementos clave como jugadores y balones en un entorno deportivo espe-
cifico para facilitar un andlisis objetivo y automatizado de eventos deportivos. En este
marco de investigacion se propone realizar un andlisis detallado y comparativo de dis-
tintos enfoques avanzados de segmentacion visual basados en modelos de aprendizaje
profundo. El objetivo es examinar propuestas proximas al estado del arte para seleccionar
un modelo efectivo y preciso que pueda adaptarse sin complicaciones a diversas situa-
ciones deportivas. Como paso final, se plantea someter a prueba experimental la técnica
seleccionada aplicindola a imagenes deportivas reales, con el fin de evaluar su rendi-
miento de manera automatica y generalizable, lo que permitiria desarrollar herramientas
précticas para el andlisis automatizado en este &mbito.

Palabras clave: Aprendizaje automatico; aprendizaje profundo; segmentacién de image-
nes; imdgenes deportivas

Abstract

Automating visual segmentation in sports images is becoming increasingly relevant
within deep learning. This approach arises from the need to effectively analyze how ath-
letes perform across different sports disciplines. These methods enable precise identifica-
tion and automatic tracking of key elements such as players and the ball within a specific
sports environment, facilitating an objective and automated analysis of sporting events.
In this study context, a detailed, comparative analysis of advanced visual segmentation
approaches based on deep-learning models is proposed. The goal is to examine methods
close to the current state of the art in order to select an effective and accurate model that
can be readily adapted to diverse sports scenarios. Finally, we propose experimentally
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testing the chosen technique on real sports images to evaluate performance in an auto-
matic and generalizable way, resulting in practical tools for automated analysis in this

field.
Key words: Machine learning; deep learning; image segmentation; sports images
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CAPITULO 1
Introduccién

1.1 Motivacion

Este trabajo surge de mi experiencia personal con el fatbol, tanto como jugador desde
nifio como ahora como entrenador. Esta doble perspectiva me motiva a buscar métodos
para identificar de forma mads rdpida problemas tacticos y técnicos en mis equipos, sin
depender tanto de procesos manuales y subjetivos.

Por otro lado, surge un interés social: si estas soluciones resultan accesibles, podrian
simplificar el andlisis en clubes de menor envergadura, potenciar la formacién y con-
tribuir a identificar riesgos para fomentar una practica deportiva mas segura, como la
prevencion de sobrecargas. Desde el punto de vista de mi desarrollo profesional, quiero
probar una tecnologia reciente para observar su funcionamiento: entender sus aciertos,
errores y las razones detrds de ellos. Busco aprender a evaluarla con criterio y comunicar
sus limitaciones con transparencia.

En resumen, este trabajo aspira a integrar la experiencia practica con la innovacién
tecnoldgica, aprovechando las ventajas actuales y destacando, desde la vision del terreno
de juego, los aspectos que requieren atin mayor desarrollo. Partiendo de esta motivacion,
procedemos a definir los objetivos.

1.2 Objetivos

El propésito principal de este estudio es analizar una tecnologia de segmentacién
avanzada y aplicarla al fatbol, de forma clara, repetible y practica. No solo me enfoco en
las estadisticas, sino que busco comprender su funcionamiento en partidos, sus requisitos
para un buen desempefio y sus limitaciones en situaciones complejas.

Inicialmente, me concentro en los conjuntos de datos. Elijo y preparo un conjunto
publico con anotaciones apropiadas para obtener indicaciones comparables y, al mismo
tiempo, creo mi propio conjunto (Vinalesa FC) con imégenes reales y segmentaciones
manuales. El ideal es tener datos que permitan pruebas equitativas entre métodos, con y
sin ayuda, y que reflejen las expectativas de un cuerpo técnico.

En segundo lugar, evaltio SAM sin ejemplos previos, usando tres estrategias basa-
das en recuadros (imagen completa, recuadro general por clase y recuadro especifico por
instancia) y una opcién sin ayuda basada en rejilla/ AMG. Mantengo el mismo criterio
de evaluacién (mloU por clase y por lote) y un enfoque justo: comparar principalmente
los métodos sin ayuda y usar las variantes asistidas como referencia maxima. El fin es
establecer puntos de partida claros, con andlisis cuantitativos y cualitativos que expli-
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quen los éxitos y errores comunes, especialmente en el balén, debido a su tamafio y a las
obstrucciones.

El tercer objetivo clave es ajustar SAM para un campo especifico. Se explora un ajuste
supervisado del decodificador de méscaras con pocos datos, controlando la separacién
de la validacién y las limitaciones de célculo. Se busca mostrar cudndo el ajuste mejora
los resultados en comparacién con los métodos basicos sin ayuda y registrar las conce-
siones requeridas (tiempo, equipo, estabilidad), para que el resultado se pueda aplicar y
entender bien.

En conjunto, este trabajo busca una evaluacién actual y practica: datos correctos, prue-
bas equilibradas y un ajuste responsable que ayude a saber cudl es el limite actual de esta
tecnologia y qué pasos serian necesarios para usarla en los andlisis reales de juegos. A
continuacion, delimitaremos el alcance y su aplicabilidad.

1.3 Alcance y aplicabilidad

Este proyecto se plantea como herramienta de aprendizaje y prototipo funcional,
no como producto final. El ptiblico objetivo son cuerpos técnicos y academias/clubes de
fatbol base que deseen explorar segmentacion y andlisis visual con recursos limitados.
La aplicabilidad inmediata es: (i) estudio y formacién (comprender limitaciones/fortalezas
de SAM en futbol) y (ii) prototipado de flujos de anotacion y evaluacién sobre conjuntos
propios. El caso natural de prueba es un club local (p. €j., Vinalesa FC) como entorno para
un piloto controlado sin compromiso de produccion.

1.4 Estructura de la memoria

La estructura de este documento comprende seis capitulos principales, complemen-
tados por la bibliografia y los apéndices.

El Capitulo 1 (Introduccién) explica por qué se hizo este trabajo, cudl era el objetivo y
qué temas abarca. Termina explicando cémo estd organizado el documento.

El Capitulo 2 (Preliminares) aborda las ideas y definiciones que se emplearan poste-
riormente. Engloba conceptos fundamentales de visién artificial, aprendizaje profundo
y aprendizaje automaético, junto con la terminologia que se utilizard a lo largo del docu-
mento.

El Capitulo 3 (Datasets) cuenta como se usaron los datos y como se prepararon para
las pruebas. Explica en detalle Soccer-Panoptic (c6mo esta hecho, qué anotaciones tiene y
cémo estd organizado) y el conjunto de datos propio Vinalesa FC (cémo se cre6 y anoto),
con ejemplos y detalles practicos.

El Capitulo 4 (SAM) presenta el modelo y los dos primeros experimentos. El Expe-
rimento 1 establece una prueba inicial en fatbol usando indicaciones de cajas (imagen
completa, caja global por clase y caja especifica por instancia). El Experimento 2 usa Gri-
d/AMG como una opcién no asistida y la compara con la imagen completa, manteniendo
la misma forma de comparar. En ambos casos, se muestran ntimeros y andlisis de calidad,
junto con ejemplos de cédigo.

El Capitulo 5 (Fine-tuning de SAM) examina cémo ajustar el mask decoder con datos
propios, usando la misma forma de evaluar y comparando con las opciones no asistidas.
Se explica la configuracion, los resultados y los problemas.
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El Capitulo 6 (Conclusiones) resume los resultados principales, revisa si se cumplie-
ron los objetivos y sugiere posibles trabajos futuros.

Finalmente, la Bibliografia recopila todas las fuentes referenciadas en el documento,
mientras que los Apéndices ofrecen material complementario para facilitar la replicacion
del trabajo (entorno, pardmetros y herramientas), ademds de resultados adicionales y
contenidos suplementarios.






CAPITULO 2
Preliminares

2.1 Visién por computador

2.1.1. Introduccion histérica

La visién por computador, también denominada vision artificial, estudia métodos pa-
ra extraer informacién de imédgenes y video y tomar decisiones a partir de ella. En esencia,
se trata de dotar a sistemas automaéticos de la capacidad de analizar entradas visuales de
forma estructurada, con aplicaciones en multiples dominios donde se requiere interpretar
el entorno.

El inicio de la visién por computador se sitia en los afios 50, con el desarrollo de
las primeras computadoras. Aunque estas maquinas eran rudimentarias y los esfuerzos
iniciales para procesar imagenes resultaron limitados por restricciones técnicas, ya se ges-
taban las primeras nociones de conectar la vision artificial con la inteligencia artificial y
la percepciéon humana.

Desde esos dias, la visiéon por computador ha recorrido un largo camino y ha ido
avanzando a pasos agigantados. A lo largo de las décadas, se han alcanzado varios hitos
importantes que han permitido que esta disciplina sea lo que conocemos hoy en dia.

Linea del tiempo de la visién por computador:

= Década de 1950: Surge el primer interés en usar computadoras para procesar ima-
genes. Se introduce la idea de convertir sefiales de luz en datos que las computado-
ras pueden analizar.

= Afios 1960: Se mejora la capacidad de procesamiento y las computadoras comien-
zan a analizar iméagenes digitales y describir objetos de manera matematica. Tam-
bién se desarrollan los primeros filtros para detectar bordes, como los de Roberts,
Sobel y Prewitt.

= Afios 1970: Con circuitos mds potentes, se realizan mas investigaciones. Se introdu-
ce la transformada de Hough para detectar formas, lo que abre el camino para el
reconocimiento de estos patrones.

= Afios 1980: Se establece un proceso organizado de flujo, creando algoritmos que
ayudan a filtrar, segmentar y extraer caracteristicas de las imagenes.

= Afios 1990: Comienzan a aparecer aplicaciones préacticas, como el OCR (reconoci-
miento Optico de caracteres), y hay mejoras en la calibracién de cdmaras y recons-
truccion 3D.
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= Finales del siglo XX y siglo XXI: Se siguen desarrollando descriptores como SIFT
y SURF, mejorando el emparejamiento de puntos clave. A medida que las GPU
y las grandes bases de datos se vuelven mds comunes, la visién por computador
continda utilizando modelos matematicos tradicionales.
2.1.2. Aspectos técnicos
La visién por computador no solo permite que las mdquinas vean imédgenes, sino que
también les ayuda a comprender lo que hay en ellas. Generalmente, un sistema tipico de

visién por computador funciona en varias etapas, cada una crucial para extraer y analizar
la informacién visual.

Adquisicién de imagenes
Existen diferentes tipos de cdmaras, como las RGB, que capturan imagenes en color,

y cdmaras multiespectrales, que recogen datos en varias bandas del espectro. También
estan los sensores de profundidad y escaneres LIDAR, que ayudan a medir distancias.

Preprocesamiento

Se aplican filtros y correcciones geométricas para preparar las imagenes. Esto incluye
reducir el ruido e igualar el contraste.

Segmentacion

Separa la imagen en diferentes partes usando métodos que se basan en colores, textu-
ras o limites para identificar objetos.

Extraccion de caracteristicas

Métodos como el de Harris o SIFT ayudan a identificar esquinas y cambios en la
intensidad de las imédgenes.

Emparejamiento y reconstruccién 3D

Se utilizan técnicas como la vision estéreo para calcular el espacio tridimensional, lo
que permite crear modelos espaciales del entorno.

Interpretacién y reconocimiento

Se pueden utilizar modelos geométricos y heuristicas para clasificar objetos, ademas
de sistemas de anélisis basados en plantillas.
2.1.3. Aplicaciones practicas

La vision por computador se ha convertido en una herramienta clave en muchos sectores,
ayudando a automatizar procesos y optimizar recursos. Algunas de las aplicaciones més
relevantes en varios campos incluyen:
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Industria
En el sector industrial, la visién por computador se utiliza para:

» Inspeccién de calidad: Detectar autométicamente defectos en productos, como grie-
tas o deformaciones, asegurando que se mantengan estandares de calidad consis-
tentes.

= Automatizacién de procesos: Integrarse en las lineas de produccién para tareas
como el ensamblaje robético y la clasificaciéon de productos.

= Lectura y verificacion de cédigos: Reconocer cédigos de barras, QR y caracteres
impresos para facilitar la trazabilidad y el control de inventario.

= Medicién de precision: Evaluar las dimensiones de los componentes para garanti-
zar que cumplan con las especificaciones técnicas.

Medicina
En el &mbito médico, la visién por computador contribuye a:

= Diagnéstico por imagenes: Analizar radiografias, resonancias magnéticas y tomo-
grafias para identificar anomalias como tumores o fracturas.

= Seguimiento de pacientes: Monitorear signos vitales y movimientos para evaluar
la evolucion de enfermedades o la efectividad de tratamientos.

= Asistencia en cirugias: Proporcionar informacién visual en tiempo real durante
procedimientos quiridrgicos, lo que mejora la precision y la seguridad.

Automocion y transporte
La industria automotriz y de transporte aplica la visién por computador en:

» Sistemas ADAS: Se estdn implementando funciones como el frenado automatico,
el mantenimiento de carril y la deteccién de peatones, todo con el objetivo de hacer
nuestras carreteras mds seguras.

= Vehiculos auténomos: Estos vehiculos utilizan cdmaras y sensores para entender
su entorno, permitiendo que naveguen y tomen decisiones sin necesidad de inter-
venciéon humana.

» Gestién del trifico: Gracias a cdmaras inteligentes, se monitorean los flujos de tra-
fico y se detectan infracciones, ayudando a mantener el orden en las calles.

Seguridad
En el campo de la seguridad, la visién por computador se emplea para:

» Videovigilancia inteligente: Se utilizan para detectar comportamientos inusuales
o situaciones de riesgo en tiempo real, lo que mejora la seguridad ptblica.

= Reconocimiento facial: Esta tecnologia permite identificar personas para controlar
accesos o localizar individuos en espacios ptblicos.

= Andlisis forense: Se revisan y analizan grabaciones para ayudar en investigaciones
criminales o en la reconstruccion de eventos.
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Agricultura

En la agricultura, la visién por computador facilita:

= Monitoreo de cultivos: Permite evaluar la salud de las plantas a través de imdgenes
tomadas por drones o satélites.

= Deteccién de plagas y enfermedades: Ayuda a identificar problemas fitosanitarios
de manera temprana, lo que permite una intervencién rapida.

= Automatizacién de cosechas: Utiliza robots con visién para recoger selectivamente
los frutos maduros.

Ciencia y medioambiente

En investigaciones cientificas y medioambientales, la visién por computador se aplica en:

= Estudios astronémicos: Se encarga del andlisis de imdgenes del espacio para detec-
tar cuerpos celestes o fenémenos astronémicos.

= Monitoreo ambiental: Permite seguir los cambios en ecosistemas, la deforestacién
o la contaminacion mediante imagenes satelitales.

» Investigaciéon animal: Facilita la observacion y el andlisis del comportamiento de
especies en su habitat natural a través de grabaciones de videos.

Estas aplicaciones demuestran la versatilidad y el impacto significativo de la visién por
computador en diversos sectores, contribuyendo al avance tecnoldgico y a la mejora de
procesos en multiples disciplinas.

En todos los casos, la conjuncién entre sensores avanzados (RGB, infrarrojos, LIDAR),
software optimizado y hardware especializado (como GPUs o tarjetas de visién) ha per-
mitido abordar tareas complejas que van desde la navegacion auténoma hasta la inspec-
cién industrial a alta velocidad. La visién por computador contintia siendo una tecnolo-
gia clave en el desarrollo de sistemas inteligentes en diversos entornos.

2.2 Aprendizaje profundo

2.2.1. Historia del aprendizaje profundo

Para entender el aprendizaje profundo, hay que retroceder un poco en el tiempo.
Todo comenzé con algunas ideas sobre redes neuronales artificiales. En 1943, dos investi-
gadores, McCulloch y Pitts, propusieron un modelo bastante basico que mostraba cémo
funcionaba una neurona. Luego, en 1958, Frank Rosenblatt cre6 el perceptrén, una red
neuronal simple que podia aprender algunas reglas simples.

No obstante, la situacién se torné méas compleja en 1969. Minsky y Papert evidencia-
ron las limitaciones del perceptrén, particularmente en la resolucion de problemas més
intrincados, como el XOR. Este hallazgo provocé un declive temporal en el interés por las
redes neuronales. Sin embargo, en la década de 1980 se produjo un resurgimiento, gracias
al descubrimiento del algoritmo de retropropagacion por parte de Rumelhart, Hinton y
Williams. Esta técnica permitié entrenar redes més sofisticadas con mdltiples capas.
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En 1989, un investigador llamado LeCun llev6 las cosas un paso mas alla al aplicar
este algoritmo en redes convolucionales, ddndole vida a la LeNet, que se usaba para
reconocer digitos manuscritos. Luego, en 1997, Hochreiter y Schmidhuber presentaron
las famosas LSTM, que son una clase de redes recurrentes capaces de aprender de forma
mas efectiva al recordar informacioén a largo plazo.

La verdadera revolucién del aprendizaje profundo comenz¢ alrededor de 2010, gra-
cias a un aumento en la potencia de cémputo disponible y el acceso a grandes voliimenes
de datos. En 2012, un modelo conocido como AlexNet, creado por Krizhevsky y su equi-
po, gand un concurso llamado ImageNet, lo que marcé un gran avance en el uso de redes
profundas en el campo de la visién por computador [23].

2.2.2. Principales arquitecturas

Cuando hablamos de las arquitecturas de aprendizaje profundo, hay varias que son
clave.

Las Multilayer Perceptrons (MLP) son redes neuronales formadas por capas que estdn
completamente conectadas entre si. Son muy flexibles, pero no son la mejor opcién para
manejar datos que tienen una estructura espacial, como las imdgenes, ya que necesitan
una gran cantidad de pardmetros para funcionar.

Entre las arquitecturas destacadas, las Redes Convolucionales (CNN) representan una
evolucion significativa. Gracias a técnicas como las convoluciones locales y el pooling, es-
tas redes pueden capturar patrones visuales de forma jerdrquica. Esta capacidad las po-
siciona como herramienta predilecta para el procesamiento de imagenes. Generalmen-
te, una CNN incorpora capas de convolucién, seguidas de activaciones ReLU y max-
pooling, culminando en capas densas para la toma de decisiones.

Asimismo, las Redes Recurrentes (RNN) se han desarrollado para manejar secuencias
temporales. Estas estructuras permiten retener informacién previa. No obstante, las RNN
enfrentan un desafio conocido como el desvanecimiento del gradiente. En este punto, las
LSTM emergen como solucién. Estas variantes logran superar dicho obstdculo mediante
mecanismos de puertas, lo que las hace especialmente valiosas en tareas de procesamien-
to del lenguaje.

Los Transformers son otra gran innovacién que aparecié en 2017 gracias a Vaswani y
su equipo [24]. Estos modelos utilizan una técnica de autoatencién que les permite captar
relaciones entre diferentes partes de la informacién en su entrada. Han demostrado tener
un rendimiento superior sobre las RNN en muchas tareas secuenciales, y también han
encontrado su camino en el &mbito de la visién gracias a los Vision Transformers (ViT)
[25], que son especialmente buenos cuando se trata de manejar grandes cantidades de
datos. Sobre estas bases arquitecténicas, exploramos aplicaciones paradigmaticas.

2.2.3. Aplicaciones generales y en visién por computador

El aprendizaje profundo ha hecho una gran diferencia en muchas édreas. Por ejemplo,
en el procesamiento de lenguaje natural, modelos como BERT y GPT son ahora los reyes
en tareas como la traduccién, el andlisis de sentimientos y la creacién de texto.

En el campo de la medicina, las CNN son utilizadas para segmentar 6rganos en ima-
genes médicas, detectar tumores y también para ayudar en diagndsticos automadticos.
Esto, sin duda, esta transformando la forma en que se aborda la salud.
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En el mundo automotriz, las tecnologias de aprendizaje profundo se estan usando en
coches auténomos para detectar peatones, sefiales de trafico y para segmentar la carretera
en tiempo real, lo que es esencial para la seguridad y la navegacion.

En el ambito de la visién por computador, las aplicaciones incluyen todo, desde cla-
sificar imagenes, hasta detectar objetos utilizando modelos como YOLO, Faster R-CNN,
Mask R-CNN y DETR [26, 27, 36, 37]. También se utiliza para la segmentacién seméantica
[28, 29, 30] y el seguimiento en videos, lo que permite realizar andlisis més elaborados.
A partir de estos fundamentos en aprendizaje profundo, concluimos el marco general
y avanzamos hacia los principios y algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico,
que serviran como punto de referencia.

2.2.4. Aplicaciones en el ambito deportivo

El aprendizaje profundo también estd cambiando las reglas del juego en el mundo del
deporte, ayudando a automatizar el anélisis visual.

Por ejemplo, hay algoritmos como Deep SORT que pueden detectar y seguir a los
jugadores en el campo [31], permitiendo analizar sus movimientos y rendimiento fisico.
Esto es util para los entrenadores que quieren optimizar el entrenamiento de sus jugado-
res.

También se usan técnicas de segmentacion para dividir el campo en diferentes dreas
como césped, lineas y porterias. Esto hace que sea més f4cil interpretar tacticamente el
juego y mejora la capacidad de la visién por computador para entender el contexto.

Otra aplicacién interesante es en la deteccion de eventos. Hay sistemas automaticos
que pueden identificar goles, saques de esquina o faltas simplemente analizando las se-
cuencias de video. Esto permite catalogar eventos clave sin que alguien tenga que hacerlo
manualmente, lo que ahorra mucho tiempo y esfuerzo.

De igual manera, el anélisis tactico ha experimentado un notable progreso. Permite
discernir formaciones y patrones de juego, facilitando el andlisis estratégico mediante
datos mas objetivos.

Todo esto se combina con flujos de video en tiempo real, ofreciendo métricas precisas
que complementan lo que los humanos pueden observar. Equipos deportivos profesiona-
les estan aprovechando esto tanto en sus entrenamientos como en las retransmisiones de
partidos, buscando siempre mejorar el rendimiento de sus jugadores y prevenir lesiones.

2.3 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es un subcampo de la inteligencia artificial que estudia c6-
mo desarrollar modelos que permitan a las computadoras aprender de los datos sin pro-
gramacion explicita. En términos de definicién cldsica, Arthur Samuel (IBM, afios 1950) lo
describi6é como “el campo de estudio que da a las computadoras la habilidad de aprender
sin ser programadas explicitamente”.

Desde sus inicios en la década de 1950, el aprendizaje automético ha evolucionado
notablemente, impulsado por innovaciones en algoritmos, disponibilidad de datos y po-
tencia de computo:

= 1943: McCulloch y Pitts proponen el primer modelo matemético de una neurona
artificial.

= 1950: Alan Turing plantea el Test de Turing.
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= 1952: Arthur Samuel desarrolla un programa que aprende a jugar a las damas me-
diante aprendizaje por refuerzo, acufiando el término “aprendizaje automaético”.

= 1956: Taller de Dartmouth, donde John McCarthy y otros definen formalmente los
campos de investigaciéon en IA y ML.

= 1986: Resurge el interés en redes neuronales tras la difusion del algoritmo de retro-
propagacion.

= Década de 1990: Surgen Support Vector Machines (Vapnik) y algoritmos de kernel.

= 2012: AlexNet revoluciona el reconocimiento de imagenes, marcando el inicio del
aprendizaje profundo a gran escala.

= 2016: AlphaGo vence al campeén mundial de Go, demostrando el poder del apren-
dizaje automatico en tareas complejas.

= 2020 en adelante: E1 ML se vuelve ubicuo; el 67 % de las empresas lo usan, y el 97 %
lo usa o planea usar préximamente.

A lo largo de esta trayectoria, el campo se ha ampliado a tareas como clasificacion,
regresion, agrupamiento, vision por computador, y procesamiento de lenguaje natural,
convirtiéndose en una herramienta esencial para transformar datos en conocimiento. Con
este repaso, presentamos los fundamentos técnicos del 4rea.

2.3.1. Fundamentos técnicos y algoritmos clasicos

Antes de adentrarse en algoritmos especificos, es fundamental comprender que el
aprendizaje automaético se basa en la construccién de modelos mateméticos capaces de
identificar patrones en los datos y hacer predicciones o tomar decisiones sin interven-
cién explicita. Estos modelos aprenden a partir de ejemplos previos, y su rendimiento
depende tanto de la calidad de los datos como del algoritmo utilizado.

Los algoritmos clasicos del aprendizaje automatico forman la base sobre la cual se
han desarrollado técnicas méds avanzadas. Aunque algunos han sido superados en ren-
dimiento por modelos mas complejos como las redes neuronales profundas, su simpli-
cidad, interpretabilidad y eficiencia computacional los hacen todavia muy relevantes,
especialmente en problemas donde los datos son limitados o donde se requiere una alta
capacidad de explicaciéon del modelo.

A continuacion, se presentan algunos de los algoritmos mas emblematicos:

= Modelos lineales: Regresién lineal y logistica.

La regresion lineal, por su parte, modela la relacién entre una variable dependiente
continua y una o mds variables independientes mediante una combinacién lineal.
Resulta efectiva en tareas predictivas donde se presume una relacién aproximada-
mente lineal entre las variables. Entre sus virtudes principales figuran su bajo costo
computacional, su interpretabilidad y su sencillez de entrenamiento. Sin embargo,
no puede capturar relaciones no lineales y es susceptible a la influencia de valores
atipicos.

En contraste, la regresion logistica se emplea cuando la variable objetivo es cate-
gorica, habitualmente binaria. Calcula la probabilidad de pertenencia a una clase
aplicando una funcién sigmoide sobre una combinacion lineal de las variables de
entrada. Se utiliza extensamente en clasificacion binaria debido a su efectividad,
particularmente en contextos donde la interpretabilidad resulta esencial.
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= Mdquinas de vectores de soporte (SVM).

Por su parte, las SVM constituyen algoritmos supervisados de clasificaciéon que per-
siguen el hiperplano éptimo para separar dos clases, maximizando el margen en-
tre ellas. Esta estrategia ofrece una sélida capacidad de generalizacion, incluso en
conjuntos de datos de alta dimensionalidad. Asimismo, mediante funciones kernel,
como el kernel Gaussiano, las SVM pueden enfrentar problemas no lineales pro-
yectando los datos a espacios de mayor dimensién. No obstante, su entrenamiento
puede resultar oneroso, y la eleccién apropiada del kernel y los pardmetros resulta
crucial para su desempefio.

= Algoritmo de los k vecinos mas cercanos (k-NN).
El algoritmo k-NN es un método basado en instancias que clasifica una muestra
seglin la mayoria de las clases de sus k vecinos mds cercanos, determinados por
una métrica de distancia (usualmente la euclidea). No requiere un proceso de en-
trenamiento explicito y es facil de implementar, aunque su rendimiento puede de-
gradarse con grandes volimenes de datos o en espacios de alta dimensién, debido
a la maldicion de la dimensionalidad.

» Arboles de decision.

Los arboles de decisién son modelos jerdrquicos que dividen el espacio de caracte-
risticas en regiones mediante preguntas binarias basadas en los valores de los atri-
butos. Cada nodo interno representa una decisiéon sobre una caracteristica, mientras
que las hojas representan las clases o valores predichos. Son altamente interpreta-
bles y eficaces en problemas con datos mixtos (categéricos y numéricos). Sin embar-
go, tienden a sobreajustar si no se controla su profundidad, lo que se puede mitigar
mediante técnicas de poda o mediante el uso de métodos ensemble.

= Métodos ensemble: Random Forest y Gradient Boosting.
Los métodos ensemble combinan multiples modelos débiles (como arboles de de-
cisién) para obtener un modelo més robusto y preciso.
Random Forest genera un conjunto de drboles de decisiéon entrenados sobre sub-
conjuntos aleatorios del conjunto de datos y de caracteristicas, promediando sus
resultados. Esto reduce la varianza y mejora la capacidad de generalizacion.
Gradient Boosting construye modelos secuenciales donde cada nuevo arbol intenta
corregir los errores cometidos por los anteriores. Modelos como AdaBoost, Gra-
dient Boosted Trees o XGBoost se basan en esta idea. Aunque son muy potentes,
requieren mayor tiempo de entrenamiento y son mds sensibles al sobreajuste si no
se ajustan correctamente los hiperparametros.

Con estos fundamentos, pasamos a aplicaciones generales.

2.3.2. Aplicaciones generales del aprendizaje automatico

El aprendizaje automaético ha transformado maultiples sectores mediante la automati-
zacion de procesos, el descubrimiento de patrones complejos y la capacidad predictiva.
A continuacién se describen algunas de sus aplicaciones mas destacadas en diversos 4m-
bitos:

» Medicina: El aprendizaje automaético se utiliza para el diagnéstico por imagen, don-
de modelos entrenados con miles de radiografias o resonancias pueden detectar
anomalias como tumores pulmonares o hemorragias cerebrales con precisién simi-
lar a la de expertos humanos. También se aplica en la prediccién de enfermedades
crénicas, como la diabetes o enfermedades cardiovasculares, a partir de historiales
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clinicos y datos biométricos. Ademads, permite el monitoreo continuo de pacientes
mediante dispositivos wearables, anticipando situaciones de riesgo en tiempo real.

» Manufactura: En la industria, se emplea para el mantenimiento predictivo de ma-
quinaria mediante sensores IoT que recogen datos como vibracién, temperatura o
consumo energético, detectando patrones que preceden a fallos. En control de ca-
lidad, las cdmaras inspeccionan productos en tiempo real, y algoritmos clasifican
defectos o irregularidades. Asimismo, se optimizan procesos de produccién me-
diante modelos que ajustan parametros dindmicamente para maximizar eficiencia
y minimizar desperdicios.

= Finanzas: Los modelos de aprendizaje automatico son clave en la deteccién de frau-
des en tiempo real, analizando miles de transacciones en busca de comportamien-
tos anémalos. En scoring crediticio, permiten evaluar la solvencia de los clientes
incorporando fuentes no tradicionales de datos, como historial de pagos digitales
o actividad en redes sociales. También se usan en el andlisis de riesgo para carteras
de inversién o gestién de activos financieros.

» Energia: En el sector energético, se emplean modelos predictivos para estimar la
demanda eléctrica en distintas franjas horarias, mejorando la eficiencia de la red.
En energias renovables, como la solar o edlica, se predice la generacién en fun-
ciéon de datos meteoroldgicos, lo que permite integrar mejor estas fuentes al sistema
eléctrico. También se optimiza el rendimiento de instalaciones mediante el analisis
continuo de datos operativos.

= Retail y marketing: En comercio minorista, se utiliza para la segmentacién de clien-
tes mediante andlisis de comportamiento de compra, lo que permite camparias de
marketing personalizadas. La predicciéon de demanda ayuda a gestionar inventa-
rios y evitar rupturas de stock. También se aplican modelos dindmicos de fijacion
de precios (dynamic pricing), ajustando precios en tiempo real segiin demanda,
competencia y otros factores.

= Otros sectores: En el ambito de los seguros, se automatiza la evaluacién de sinies-
tros y el calculo de primas personalizadas. En comercio electrénico, se implementan
motores de recomendacién que sugieren productos basados en preferencias pre-
vias. En robética, se entrena a robots para realizar tareas complejas como manipu-
lacién de objetos o navegacion auténoma. En agricultura de precisién, sensores y
modelos predicen el momento 6ptimo para sembrar, regar o aplicar fertilizantes,
mejorando el rendimiento y reduciendo el impacto ambiental.

Por dltimo en este bloque, vemos aplicaciones en el deporte.

2.3.3. Aplicaciones en el deporte

El aprendizaje automético se aplica en el &mbito deportivo mediante el andlisis de
grandes volimenes de datos provenientes de multiples fuentes: posiciones y trayecto-
rias de jugadores, patrones de movimiento, métricas fisioldgicas, datos de rendimiento,
grabaciones de video, entre otros. Su objetivo principal es extraer conocimiento ttil para
optimizar el rendimiento, prevenir lesiones, mejorar la tactica y enriquecer la experiencia
tanto de jugadores como de entrenadores y aficionados.

Entre sus aplicaciones mds relevantes se incluyen:

= Seguimiento de rendimiento y entrenamiento personalizado: mediante sensores
GPS, dispositivos portatiles y cdmaras se recopilan datos en tiempo real durante
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entrenamientos y competiciones. Algoritmos supervisados y no supervisados per-
miten identificar patrones de fatiga, cargas de trabajo excesivas y proponer planes
de entrenamiento adaptados a las necesidades individuales del deportista.

Prevencién de lesiones: el andlisis de datos histéricos y biométricos permite cons-
truir modelos predictivos capaces de identificar factores de riesgo asociados a lesio-
nes musculares o articulares. Estos modelos permiten tomar decisiones preventivas
y gestionar de manera mas eficiente los periodos de descanso y recuperacion.

Andlisis tactico y estratégico: la vision por computador y los algoritmos de agrupa-
miento pueden analizar la disposicién tactica de los jugadores en el campo, identi-
ficar formaciones, reconocer patrones de juego y evaluar el impacto de ciertas estra-
tegias en tiempo real. Estos andlisis son ttiles en multiples disciplinas como fatbol,
baloncesto o hockey.

Evaluacién de talento y scouting: los equipos profesionales utilizan modelos de
aprendizaje automadtico para analizar automaticamente el rendimiento de posibles
incorporaciones. Se tienen en cuenta métricas técnicas (pases, disparos, robos), fi-
sicas (velocidad, resistencia) y contextuales (posicion, edad, rendimiento relativo)
para apoyar decisiones de fichaje.

Visién por computador y andlisis de video: tecnologias como la deteccién de ob-
jetos, el seguimiento de movimiento y el reconocimiento de acciones permiten ana-
lizar autométicamente grabaciones de partidos. Algoritmos como HOG+SVM, k-
NN, YOLO o redes neuronales convolucionales se utilizan para detectar jugadores,
balén, zonas de juego y eventos clave como goles o faltas.

Modelado y simulacién de partidos: mediante técnicas de aprendizaje por refuer-
zo, se pueden modelar comportamientos tdcticos y simular escenarios complejos
para optimizar la toma de decisiones bajo distintas condiciones, como transiciones
ofensivas, presion rival o situaciones de balén parado.

Interaccién con el aficionado y andlisis de medios: el aprendizaje automaético tam-
bién se emplea para generar resimenes automaéticos de partidos, clasificar jugadas
segliin su importancia, detectar momentos destacados y ofrecer estadisticas enri-
quecidas en tiempo real, mejorando asi la experiencia de los espectadores.
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Figura 2.1: Aplicaciones de visién por computador en deportes: seguimiento de jugadores y even-

tos.



2.3 Aprendizaje automatico 15

En resumen, el aprendizaje automatico en el deporte abarca desde modelos predicti-
vos y sistemas personalizados de entrenamiento hasta anélisis automatizados de video
y simulaciones tacticas. Su integracién con tecnologias como sensores, vision artificial
y plataformas digitales esta transformando radicalmente la forma en que se entrena, se
compite y se vive el deporte.

Con estas bases, el siguiente capitulo define los datasets (piiblico y propio) que hardn posible una
evaluacion justa y reproducible del desemperio de SAM en fiitbol.






CAPITULO 3
Datasets

3.1 Introduccién

En el campo de la vision artificial y el aprendizaje profundo, contar con datos etique-
tados es algo importante. La calidad y el formato de estas etiquetas son fundamentales
para que los modelos funcionen bien y se puedan interpretar correctamente. Bases de
datos como COCO (Common Objects in Context) o ImageNet han ayudado mucho al
desarrollo de este campo gracias a su gran tamafio y a que han establecido tareas, etique-
tas y formas de medir el rendimiento [32, 33]. Para este estudio, requerimos un formato
compatible con SAM que permita derivar prompts comparables (imagen completa, bbox
por clase e instancias). Por esta razon, cambiamos DeepSport por Soccer-Panoptic, un
conjunto con anotaciones pandpticas a nivel de pixel sobre secuencias reales de fatbol
[35, 10], lo que habilita una derivacién uniforme de prompts que compararemos en los
Experimentos 4.3—4.4. Este capitulo explica Soccer-Panoptic en detalle y luego presen-
ta el conjunto de datos propio, Vinalesa FC, que usamos para examinar el ajuste con
pocos datos y control de la variabilidad. A continuacién, justificamos la elecciéon de Soc-
cer-Panoptic y su encaje con SAM. En primer lugar, se presentard brevemente SAM vy,
posteriormente, se desarrollaran los experimentos.

3.2 Soccer—Panoptic (Kaggle)

3.2.1. Motivacion de la eleccion

Elegimos Soccer-Panoptic por tres razones précticas y alineadas con los objetivos
del trabajo. A continuacién se describe su composicién y qué partes utilizamos en este
trabajo:

1. Anotacién pandptica: cada pixel estd asociado a clase e id de instancia, lo que sim-
plifica derivar tanto mascaras semidnticas (por clase) como de instancia (una por ju-
gador/objeto) desde una tinica fuente.

2. Preparacién directa de prompts SAM: de la mdscara pandptica se extraen de forma
sistematica (i) la bbox de imagen completa (no asistida), (ii) la bbox global por clase
(asistida) y (iii) bboxes especificas por instancia (asistidas), manteniendo constante
el resto del flujo.

3. Curva de entrada baja y modificacién sencilla: el volumen es manejable para anali-
sis cuadro a cuadro; las secuencias son de broadcast y las anotaciones se distribuyen
con metadatos claros [10].

17
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3.2.2. Descripcién y composicion

extbfSoccer-Panoptic retine secuencias de fiitbol con anotacién panéptica generada
sobre frames muestreados uniformemente. Cada fotograma cuenta con una mascara en la
que los valores de pixel codifican identificadores de instancia asociados a categorias como
players (jugadores), ball (balén), referees (arbitros), field (césped), pitch lines (lineas de cam-
po), goal lines y background. En esta memoria nos centramos en jugadores y balén para
alinear métricas y comparativas con los experimentos de SAM [10].

Tabla 3.1: Soccer-Panoptic: resumen operativo para esta memoria (clases relevantes, formato,
uso).

oprule Origen Conjunto publico (Kaggle) [10]

3.2.3. Estructura y preparacion para SAM

Para facilitar la reproducibilidad, reorganizamos el dataset con la estructura mostrada
en el Anexo A.1.

De panoptic a prompts SAM. Desde la mascara pandptica generamos:

= Mascaras por clase (binarias): p. ej., players y ball.
= Mascaras por instancia: una por cada jugador y por el balén (cuando aparece).

= BBoxes: (i) imagen completa, (ii) envolvente global por clase y (iii) envolventes por
instancia.

El procedimiento detallado para derivar estas méascaras y bboxes se recoge en el Ane-
xo A.2.

Extraccién de frames (si parte de video). Cuando el conjunto incluye video, extraemos
frames con ffmpeg, manteniendo el timestamp original [11, 12]. Con la preparacion lista,
definimos las particiones y lotes de evaluacion:

ffmpeg -i partido.mp4 -r 30 -gscale:v 2 images/frame_7%05d.jpg

Listing 3.1: Extraccién de frames con ffmpeg.

Con la preparacioén lista, definimos las particiones y lotes de evaluacion.

3.2.4. Particiones y batches de evaluaciéon

Para un analisis equilibrado, seleccionamos 720 frames distribuidos en tres lotes
(Batch 1-3) segtin la geometria y dificultad de la escena:

= Batch 1 (escena compacta): pocos jugadores, escala grande (més pixeles por juga-
dor), fondo relativamente limpio.

= Batch 2 (bordes finos y poses complejas): contornos desafiantes (brazos, manos),
suelos de alto brillo y lineas visibles.

= Batch 3 (escena amplia y dispersa): muchos jugadores, solapes, baléon pequeiio/o-
cluido y lineas de campo que confunden los bordes.
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Estas tres condiciones son las que empleamos en los Experimentos 1y 2 (cap. SAM):
fijan una lectura robusta por caso de prompting y reflejan caidas esperadas de mloU cuan-
do la caja se aproxima a la imagen completa o el balén es mintsculo.

Para cerrar la especificacion, indicamos qué clases se miden y con qué propésito.
3.2.5. Esquema de clases y uso en evaluacién
Aunque el dataset ofrece varias categorias, en este trabajo reportamos métricas sobre:

= Jugadores (players): clase dominante y principal objetivo de segmentacion.

= Balén (ball): objeto pequeiio, con alta variabilidad y frecuentes oclusiones.

El resto de clases (4rbitros, campo, lineas) acttian como contexto y ayudan a inter-
pretar fallos tipicos (p. €j., confusion con lineas de 4rea en Batch 3), pero no computamos
métricas sobre ellas.

Tabla 3.2: Clases del dataset y papel en esta memoria.

Clase Tipo Uso aqui

Players Instancia  Métrica (mloU, por batch y global)
Ball Instancia ~ Métrica (mloU, por batch y global)
Referees Instancia  Contexto/visualizacion cualitativa
Field Semantica Contexto (evitar fugas al césped)
Pitch/Goal lines Semaéntica Contexto (bordes de alto contraste)
Background Semaéntica Contexto

3.2.6. Ejemplos visuales

La paleta utilizada en toda la memoria es: GT (jugadores: verde translicido; balén:
rojo transldcido) y SAM (jugadores: azul transldcido; balén: amarillo transltcido), siem-
pre por encima de la GT.

Figura 3.1: Vista general de Soccer-Panoptic (frame y méscara pandptica).

Con estos ejemplos en mente, recogemos buenas practicas y controles de calidad apli-
cados.

3.2.7. Buenas pricticas y control de calidad

El ciclo tipico de creacién/curado de datasets (recoleccién, limpieza, anotacién, va-
lidacién, estructura) sigue siendo vélido y recomendable [22, 39]. En Soccer-Panoptic
aplicamos:
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(a) Maéscara por clase: players. (b) Mascara por clase: ball.

Figura 3.2: Derivacion de mdscaras por clase desde la anotacién panéptica.
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Figura 3.3: Overlay GT (verde/rojo) vs. prediccion SAM (azul/amarillo) en un frame de ejemplo.
= Chequeo de consistencia: deteccién de mdscaras vacias o ids huérfanos; verifica-
ciéon de que ball no invade regiones imposibles (porteria, gradas).

= Normalizacién de resolucién: evitar escalados excesivos para no introducir alia-
sing en objetos pequefios (balén).

» Trazabilidad: guardar el mapping panoptic — clase/instancia y las bboxes derivadas
por version.

Finalmente, explicitamos las limitaciones y sesgos relevantes del dominio.

3.2.8. Limitaciones y sesgos

La distribucién natural del dominio introduce retos:

= Desbalance por clase: players domina frente a ball; los pixeles del balén son pocos
y sensibles a blur/oclusiones.

= Lineas de campo y alto contraste: inducen fugas en bordes, sobre todo con prompts
poco informativos (imagen completa, Grid/AMG no asistida).

= Variabilidad de la escena amplia (Batch 3): dispersién de instancias y solapes re-
ducen el mIoU incluso con cajas globales por clase.
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Estas limitaciones motivan tanto la incorporacién de Grid/AMG como la exploracién
de fine-tuning especifico, documentados en los capitulos correspondientes.

Consideradas las limitaciones del conjunto ptblico, presentamos ahora Vinalesa FC
para explorar el ajuste con datos escasos y un mayor dominio del contexto.
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3.3 Vinalesa FC (dataset propio)

3.3.1. Descripcién y propdsito

Para estudiar el fine-tuning con datos escasos y bajo control, construimos un dataset
propio con imagenes reales del Vinalesa FC. El objetivo es doble: (i) analizar si el ajuste
del mask decoder (encoder congelado) aporta ganancias consistentes frente a las lineas base
no asistidas, y (ii) entender la sensibilidad al tamafio del conjunto y a la diversidad de
escenas. A continuacién se resume el proceso de creacioén y anotacién.

3.3.2. Proceso de creaciéon

1. Captura: fotografias originales de jugadores del club en distintos contextos (entre-
namiento/partido), variando pose, escala, fondo e iluminacién.

2. Seleccién: 30 imdgenes finales (diversidad y calidad), con presencia/ausencia de
balén.

3. Anotacién: segmentacién manual en Roboflow para jugadores y balén; revision de
contornos finos (brazos, manos).

4. Exportacién: mdscaras binarias por clase (PNG) y/o0 COCO JSON para integrarlas en el

pipeline. Posteriormente, establecemos las versiones y particiones que emplearemos
en los experimentos.

Definimos después las versiones y particiones que usaremos en los experimentos.

3.3.3. Versionado y splits

Definimos dos versiones con distinta cobertura:

= Vinalesa v1 (13 imégenes): valida convergencia con muy pocos datos.

= Vinalesa v2 (27 imagenes): mayor diversidad; split 80-20 (entreno/val) para esti-
mar generalizacion.

Tabla 3.3: Resumen de Vinalesa FC.

Atributo Valor

Imégenes totales 30 (v1:13; v2: 27)

Clases 2 (jugadores, balén)

Anotacién Segmentaciéon manual (Roboflow)

Uso en esta memoria Fine-tuning decoder-only (ViT-B), splits por tamafio

3.3.4. Ejemplos

Cerramos con notas operativas para mantener la calidad de anotacién y exportacion.
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Figura 3.4: Mosaico de ejemplos (Vinalesa FC).

3.3.5. Notas practicas

= Consistencia de contornos: revisar bordes finos a >200 % de zoom para evitar dien-
tes de sierra.

= Aumento de datos: rotaciones leves, color jitter, recortes y motion blur controlado;
mantener la escala del balén.

= Exportacién en Roboflow: preferible conservar ambas salidas (PNG por clase y CO-
CO JSON) para trazabilidad.
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Figura 3.5: Overlay GT (verde/rojo) vs. prediccién de SAM (azul/amarillo) en imdgenes de Vina-
lesa FC.

3.4 Conclusiones del capitulo

El objetivo del bloque de Datasets era fundamentar una base de datos adecuada para
evaluar SAM en fuitbol y, en paralelo, disponer de un conjunto propio que nos permitiera
controlar la variabilidad y validar ajustes finos. Con ese propésito, Soccer-Panoptic se
adopta como eje principal porque ya viene en un formato COCO/panoptic muy com-
patible con el flujo de méscaras y bboxes requerido por SAM, con escenas variadas y
anotaciones que facilitan tanto la evaluacién por clase como por lote; en otras palabras,
cumple la funcién de banco de pruebas amplio y reproducible que pedia el objetivo.
Paralelamente, iniciativas como SoccerNet proporcionan tareas y protocolos estandariza-
dos para vision en fttbol (deteccion, seguimiento, eventos, segmentacién), ofreciendo un
marco de comparacién complementario [38]. Por su parte, Vinalesa aporta el complemen-
to controlado: imédgenes estéticas del mismo dominio, con anotaciones manuales cuida-
das, idoéneas para estudiar estabilidad, riesgo de sobreajuste y sensibilidad con tamafios
de datos pequefios (v1: 13 imdgenes; v2: 27 imdgenes). Juntas, ambas fuentes satisfacen
la doble meta del capitulo: un conjunto grande, directo para SAM (Soccer-Panoptic), y
un conjunto propio y compacto para experimentos de validacion fina (Vinalesa).

Con los datos y protocolos ya fijados, el siguiente capitulo presenta SAM vy ejecuta
dos experimentos comparables (cajas y Grid/ AMG) que establecen la linea base sobre la
que se valorara el fine-tuning.



CAPITULO 4
SAM

4.1 Introduccién

4.2 SAM

Segment Anything Model 2 (SAM2) es una evolucién de Segment Anything Model
(SAM), un modelo de segmentacién desarrollado por Meta Al que permite identificar y
delimitar objetos en imdgenes de manera flexible y adaptable.

La arquitectura de este sistema se basa en un enfoque modular, compuesto por tres
componentes clave: un codificador de imagen, un codificador de prompts y un decodifi-
cador de méscaras. Con este contexto, pasamos al Experimento 1.

4.3 Experimento 1 — Evaluacién base de SAM en fatbol

4.3.1. Introduccidon

Este primer experimento establece la linea base de precisién de Segment Anything Mo-
del (SAM) en el dominio del fatbol, en configuracién cero-disparos y sobre las dos clases
de interés del trabajo: jugadores y balén. El objetivo es medir de forma aislada el impac-
to del prompting basado en cajas sobre la calidad de la segmentacién y fijar un punto de
comparacién para los experimentos posteriores. En concreto, contrastamos tres niveles
de informacién contextual en la entrada: (i) bbox global de imagen (“imagen completa”),
una dnica caja coincidente con todo el frame; (ii) bbox parcial por clase (“bbox global por
clase”), una caja que envuelve la regién ocupada por la clase en cada frame; y (iii) bbox
especifica por instancia, una caja por cada componente conectado (cada jugador y el balén).
Manteniendo constante el flujo de inferencia y evaluacién, probamos SAM con ViT-B y
ViT-H como backbones de referencia, habilitando salida multimdscara y seleccionando por
IoU la hipétesis mas adecuada cuando corresponde. La métrica principal es mIoU, pro-
mediada por clase y frame valido. Para estudiar robustez frente a la distribucién espacial
de objetos, el conjunto de evaluacién agrupa escenas en lotes con distinta densidad y dis-
persion (desde pocos jugadores hasta multiples jugadores con solapes), lo que permite
analizar como se degrada el rendimiento cuando la caja cubre regiones mas amplias y
heterogéneas. Partimos de la hipétesis de que la bbox especifica por instancia proporcionara
la mayor precision al aportar el contexto mds informativo por objeto, que la bbox parcial
por clase funcionard razonablemente bien en escenas compactas pero perderd eficacia con
alta dispersion, y que la bbox global de imagen tenderd a fallar al carecer de guia espacial
suficiente—especialmente con multiples jugadores o con un balén pequefio u ocluido.
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Con este diserio, la seccién sienta una referencia cuantitativa clara sobre la que compa-
rar enfoques mds avanzados (p. €j., rejillas/ AMG, agrupacioén o fine-tuning especifico del
dominio).

4.3.2. Tecnologias empleadas

SAM (Segment Anything). Utilizamos el predictor oficial de SAM, en configura-
cién de inferencia con el backbone ViT-B (Vision Transformer). El predictor acepta prompts
(puntos, cajas, méscaras) y devuelve una o varias hipotesis de mdscara por objeto (via
multimask_output).

Entorno y librerias. El experimento se ejecuté en Linux (WSL) con Python, PyTorch
para inferencia, OpenCV/NumPy para pre/post-procesado y ffmpeg para la extracciéon de
frames. La evaluacion y agregacion de métricas se implement6 en scripts propios siguien-
do formato COCO-like para mascaras binarias por clase.

4.3.3. Disefio experimental y casos de prompting

Se evaluaron tres casos (estrategias) con SAM (ViT-B), aplicados sobre todos los frames
anotados de tres lotes (Batch 1-3) de secuencias en HD:

1. Bboxes especificos por componente conectado (“Bbox especificos”): para cada
componente conectado en la méscara ground truth (e.g., cada jugador individual
y el balén), se deriva un bounding box especifico y se invoca el predictor una vez por
cada caja. Es la estrategia mds informada (desagregada) por objeto.

2. BBox global por clase : se calcula una tinica caja global envolvente de toda la més-
cara de clase (jugadores o balén) y se llama a SAM con multimask_output=True;
se escoge la hipétesis con mayor IoU por clase y frame. Es un compromiso entre
simplicidad y especificidad.

3. BBox de imagen completa (“Imagen completa”): se usa la caja de toda la imagen
como tnico prompt. Es la configuraciéon mds simple y, a priori, la menos informativa.

Adicionalmente se emple6 seleccion de hipétesis por IoU cuando
multimask_output=True. Todas las métricas por clase y lote se promediaron sobre
los frames con presencia efectiva del objeto de interés.

Con este disefio fijado, pasamos a definir la métrica utilizada.

4.3.4. Meétrica

La métrica principal es mIoU, definida a partir del IoU (indice de Jaccard) entre la pre-
diccién P y la mdscara de referencia G:

IPNG|
|[PUG|"

IoU(P,G) =

El mloU reportado se obtiene promediando por frames vélidos y por clase (jugadores,
balén).

Con la métrica fijada, presentamos los resultados cuantitativos.
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4.3.5. Resultados cuantitativos

En la Tabla 4.1 se resume el promedio final por enfoque para ViT-B (todos los frames),
desglosado por clase. Los detalles por lote se visualizan en las Figuras 4.1 y 4.2. Los
valores provienen del fichero de evaluacién consolidada.

Tabla 4.1: Promedio final mIoU (ViT-B) por enfoque y clase.

oprule extbfMétodo Jugadores (mIoU) Bal6n (mloU)
Bbox especificos (asistido) 0,800 0,805
Bbox global (asistido) 0,651 0,562
Bbox imagen completa (no asistido) 0,000 0,000

Para mayor claridad, también incluimos sendas figuras comparativas de los prome-
dios globales (Figuras 4.3 y 4.4).

mloU por lote (Jugadores) - ViT-B

1.0} Bl Bbox especificos
B SAM_EVAL style
mmm Bbox imagen completa

0.81

0.6}

mloU

0.4}

0.2}

0.0

Batch 1 Batch 2 Batch 3

Figura 4.1: mloU por lote (Jugadores, ViT-B) para los tres enfoques: Bbox especificos, Bbox global
style y Imagen completa.

mloU por lote (Baldn) - ViT-B
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Figura 4.2: mIoU por lote (Balén, ViT-B). En Batch 1 no hay balén anotado.
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Figura 4.3: Promedio final mIoU (Jugadores, ViT-B) por enfoque.
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Figura 4.4: Promedio final mloU (Balén, ViT-B) por enfoque.

Para interpretar mejor estos valores, pasamos a ejemplos cualitativos por lote.

4.3.6. Analisis cualitativo (Batch 1)

En la Figura 4.5 se ilustran los tres enfoques de bbox del Experimento 1 sobre un frame
representativo del Batch 1 (jugador centrado y bien definido). La paleta es consistente:
GT usa verde translicido para jugadores y rojo translticido para balén; las predicciones

de SAM usan azul transldcido para jugadores y amarillo transltcido para balén, siempre
por encima de la GT para facilitar la inspeccién visual.
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Metodo: BBOX Espec??ficos Metodo: SAM_EVAL Style

(b) BBox global por clase (Bbox global)

Metodo: BBOX Imagen Completa

(c) BBox de imagen completa

Figura 4.5: Experimento 1 — Ejemplo cualitativo (Batch 1). GT en verde/rojo; SAM en azul/ama-
rillo, superpuesto a la GT.

Lectura rapida. BBoxes especificos por instancia. La méscara azul sigue con precision
el contorno del jugador (cabeza y hombros), con desajustes minimos en bordes finos. Es
el comportamiento esperado al aportar una caja estrecha por objeto.

BBox global por clase. Con un jugador dominante y compacto, la caja tinica por clase
contintia siendo informativa: la prediccién azul se alinea bien con la GT verde, con un
leve halo en el perfil de la cabeza. Este caso explica los buenos promedios de Batch 1.
BBox de imagen completa. Sin guia de localizacién, el modelo no discrimina al jugador:
la superposicién azul 1til desaparece o queda desestructurada, coherente con el mloU
cercano a cero de este enfoque.

Tras este caso, continuamos con el siguiente lote.

4.3.7. Analisis cualitativo (Batch 2)

La Figura 4.6 muestra los tres enfoques basados en bbox sobre un fotograma del Batch
2 con dos jugadores en pose arrodillada y bordes finos (brazos, manos). En este frame
no hay balén anotado/visible, por lo que la lectura se centra en jugadores. La leyenda
cromatica se mantiene: GT en verde translicido (jugadores) y rojo (balén); SAM en azul
(jugadores) y amarillo (bal6n), superpuesto sobre la GT.

Lectura rdpida. BBoxes especificos por instancia. Buena adherencia de la mascara azul
a contornos complejos (rodillas, antebrazos, manos), con ligeras pérdidas en estructuras
muy finas y en zonas de brillo sobre la linea blanca. Mantiene la separacién entre instan-
cias.

BBox global por clase. La caja tinica por clase sigue siendo informativa con sujetos domi-
nantes; las méscaras azules cubren bien ambos jugadores, pero aparecen pequefias fugas
y, en ocasiones, tendencia a fusionar zonas de ambas instancias cuando estan cercanas.
BBox de imagen completa. Falta de guia: el método tiende a segmentar el fondo (césped
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Figura 4.6: Experimento 1 — Ejemplo cualitativo (Batch 2). GT: verde/rojo; SAM: azul/amarillo,
superpuesto a la GT.

o graderio) en grandes regiones azules, mientras pierde detalle en los jugadores. Esto
explica el mIoU préximo a cero observado para esta configuracion.

Tras este caso, continuamos con el siguiente lote.

4.3.8. Analisis cualitativo (Batch 3: caso dificil)

La Figura 4.7 ilustra un ejemplo del Batch 3 donde ninguno de los métodos ofrece
una segmentacion satisfactoria. Es una escena amplia con multiples jugadores, solapes y
lineas blancas fuertes que introducen ambigiiedad. La paleta se mantiene: GT en verde
(jugadores) y rojo (balén); SAM en azul (jugadores) y amarillo (balén), dibujado por
encima de la GT.

Metodo: BBOX E:
«CE 7

A A

/A

letodo: “SAM_EVAE Sfyle™.

62 74:50 WA 1 -3 T .

1-3

(a) BBox de imagen completa (b) BBox global por clase (Bbox global)

Figura 4.7: Experimento 1 — Ejemplo cualitativo (Batch 3). Escena dificil con multiples instancias
y lineas de campo que inducen errores; GT en verde/rojo y SAM en azul/amarillo.

Lectura rapida
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= BBoxes especificos por instancia. A pesar de disponer de cajas por objeto, aparecen
huecos y fugas en contornos (especialmente en jugadores solapados); algunas extremi-
dades quedan fuera y hay confusién con las lineas del érea.

= BBox global por clase. La caja envolvente de la clase retine demasiada variabilidad
espacial: la prediccion tiende a fusionar jugadores cercanos y a invadir el césped; pierde
separacion de instancias.

= BBox de imagen completa. Sin guia espacial, el modelo colorea grandes regiones del
fondo y apenas captura estructura ttil de los jugadores.

Cerramos asi la parte cualitativa y pasamos al andlisis y discusion.

4.3.9. Analisis y discusion

Ranking y conclusiones cuantitativas. El enfoque Bbox especificos obtiene la mayor
precision de forma consistente (Jugadores 0,800; Balon 0,805), seguido de Bbox global (Ju-
gadores 0,651; Balon 0,562). La estrategia de Imagen completa resulta inefectiva (mIoU
= () en este dominio.

Efecto de la dispersion de los objetos. En escenas con jugadores concentrados (p.ej., Batch
1), 1a caja global por clase funciona razonablemente bien (Jugadores ~ 0,917). Sin embar-
go, cuando los objetos estan muy dispersos (p.ej., Batch 3), el bbox global se aproxima a la
imagen completa, degradando la segmentacién (Jugadores ~ 0,281, Balén ~ 0,276 con
Bbox global). En esos casos, Bbox especificos mantiene resultados altos al descomponer la
escena por objeto (Jugadores 0,835; Balon 0,789).

Seleccién multimascara y robustez. La opcién multimask_output y la seleccién por
IoU aportan robustez cuando el bbox contextual es suficientemente informativo (p.ej.,
cajas compactas por clase u objeto). Con cajas excesivamente grandes, el predictor tiende a
segmentar fondo o elegir subconjuntos poco representativos.

Lecciones practicas. (i) En fatbol, la unidad de segmentacion adecuada es el objeto indi-
vidual (jugador/ balén), no la clase completa en una sola caja; (ii) la dispersién espacial
penaliza las cajas globales; (iii) la simplicidad extrema (imagen completa) no es una opcién
viable con SAM en este dominio; (iv) como linea base s6lida sin entrenamiento, Bbox espe-
cificos es la referencia a batir para mecanismos méas avanzados (rejillas/ AMG, agrupacion
posterior o fine-tuning).

Este razonamiento se vera més claro en el cédigo del siguiente apartado.

4.3.10. Cédigo ilustrativo (implementacion)

BBoxes por componente conectado (Bbox especificos).
def bboxes_from_mask(mask, min_area=30):
m = (mask > 0).astype(np.uint8)
num, labels = cv2.connectedComponents (m)
boxes = []
for lab in range(l, num):
ys, xs = np.where(labels == lab)
if ys.size < min_area:
continue
x0, y0, x1, y1 = xs.min(), ys.min(), xs.max(), ys.max()
boxes.append ((int (x0), int(y0), int(x1l), int(y1)))
return boxes
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predictor.set_image (img_rgb)
for (x0,y0,x1,y1) in bboxes_from_mask(gt_players):
masks, scores, _ = predictor.predict(box=np.array([x0,y0,x1,y1]),
multimask_output=True)
best = max(masks, key=lambda m: iou_bool(m, gt_players))

Listing 4.1: Extraccion de bboxes por componente y llamada a SAM por objeto

bbox global por clase con seleccion por IoU.
bbox_players = get_mask_bbox(gt_players.astype(np.uint8))
if bbox_players is not None:

masks_pred, scores, _ = predictor.predict(box=bbox_players, multimask_output=
True)

best_mask = max(masks_pred, key=lambda m: iou_bool(m.astype(bool), gt_players
))

Listing 4.2: Caja global de clase + multimascara + mejor IoU

Comparacién justa: cambiar solo el bbox (imagen completa vs. bbox global). El c6di-
go que implementa esta comparacion se recoge en el Anexo A.3.

Visualizaciéon GT vs. prediccién (overlay por clase). La funcién utilizada para super-
poner la GT (verde/rojo) y las predicciones de SAM (azul/amarillo) se detalla en el Ane-
xo0 A.4.

Con estos fragmentos como referencia, cerramos el experimento con sus limitaciones
y trabajo futuro.

4.3.11. Limitaciones y trabajo futuro

No se exploran en este experimento estrategias de aumento de prompts (puntos guia-
dos, rejillas adaptativas por regiones ni ensembles de hipétesis), ni post-procesado morfold-
gico para refinar bordes. El siguiente paso 16gico es estudiar métodos que reduzcan la de-
pendencia del bbox (p.ej., Automatic Mask Generation o agrupacién) y, en tltima instancia,
fine-tuning especifico del dominio para robustecer las clases dificiles (balén pequefio/o-
cluido, solapes multiples).

Finalmente, resumimos los hallazgos clave del experimento.

4.3.12. Resumen

Bbox especificos ofrece la mejor precision y consistencia sin entrenamiento adicional.
Bbox global es una alternativa simple y razonable en escenas compactas, pero cae en
escenas dispersas. Imagen completa es descartable en fitbol. Estas conclusiones estable-
cen una referencia cuantitativa clara para las mejoras que se abordan en experimentos
posteriores.

Debido a algunos resultados inesperados con el enfoque basado en bbox —en particu-
lar, la ineficacia de la imagen completa (mloU ~ 0) y la caida de la caja global por clase
en escenas dispersas— se plantea evaluar una alternativa no asistida que no dependa de
pistas espaciales: Grid/AMG. Tras constatar los limites con bboxes, comparamos ahora
un enfoque no asistido (Grid/ AMG) bajo el mismo protocolo.
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Tabla 4.2: Resumen cualitativo por enfoque (ViT-B).

Ranking Enfoque

Ventajas

Desventajas

1° Bbox especificos = Maxima precisién y esta- Requiere derivar bboxes
bilidad en escenas den- por componente; mayor
sas y dispersas; seleccion coste de inferencia por
multimdscara efectiva. frame.

2° Bbox global Simplicidad; buen rendi- Sensible a dispersion; con
miento en escenas com- bboxes muy grandes tien-
pactas; aprovecha multi- de a segmentar fondo/-
madscara. subconjuntos.

3° Imagen completa Implementacién trivial. Ineficaz en este dominio

(mloU =~ 0).

4.4 Experimento 2 — Grid/AMG vs BBox en fatbol

44.1. Introduccion

Este experimento evalta el desempefio de Segment Anything Model (SAM) en modo
Grid/Automatic Mask Generation (AMG) frente a variantes basadas en cajas (BBox) en
el dominio del fatbol, sobre el conjunto de Soccer_Panoptic. La idea principal es distin-
guir entre métodos no asistidos (sin pistas de localizacién) y métodos asistidos (que llevan
informacién sobre la solucion). En particular, hay que fijarse que la comparacion justa de
referencia para un método no asistido como Grid/ AMG es el BBox de imagen completa
(ambos sin ayuda); los enfoques de BBox global por clase y BBox especifico por instancia in-
cluyen pistas de la solucion (filtraciéon de informacién) y deben interpretarse como metodos
asistidos.

4.4.2. Metodologia

Escenarios comparados. Partiendo de las tres configuraciones evaluadas en el Expe-
rimento 1 (Seccion 4.3) —(i) BBox de imagen completa (no asistido), (ii) BBox global por clase
(asistido) y (iii) BBox especifico por instancia (asistido)— en este experimento, hemos afia-
dido una cuarta configuracién: (iv) Grid / Generacién Automadtica de Mdscaras (AMG)
como un método no asistido. Para garantizar que sea estrictamente comparable con el
Experimento 1, mantenemos el backbone ViT-B, la métrica mloU (promediada por clase
—jugadores, balén— y por lote) y el mismo flujo de evaluacién.

Fairness de la comparacién. Siguiendo el disefio y la lectura del Experimento 1, la
comparacién principal debe enfocarse en Grid/AMG frente a BBox de imagen comple-
ta, ya que ambos son métodos no asistidos (sin pistas de localizacién). Las variantes con
bboxes que derivan de la referencia —BBox global por clase y BBox especifico por instan-
cia— incluyen pistas parciales de la solucién y, por lo tanto, solo se utilizan como un techo
asistido; no son directamente comparables cuando el objetivo es validar una solucién sin
ayuda.

Limitaciones practicas (tiempo/hardware) y efectos en Grid. A diferencia del Expe-
rimento 1, donde las variantes BBox no necesitan una exploraciéon densa del plano de
imagen, Grid/AMG requiere una generacién masiva de propuestas. Esto, en una mé-
quina con recursos limitados, nos llevé a implementar ciertas restricciones operativas:
un nimero moderado de points_per_side, un downscale de la imagen y un limite de
mascaras por frame. En nuestras pruebas, los valores tipicos fueron points_per_side=8,
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downscale=0.75 y un maximo de aproximadamente 20 mdscaras por imagen. Es impor-
tante entender que estos ajustes son compromisos de ingenieria disefiados para reducir
los tiempos y evitar bloqueos, no mejoras intrinsecas del método. Cualquier ganancia que
observemos se debe al equilibrio entre coste y tiempo bajo recursos limitados, y no a un
cambio conceptual en Grid.

Con la metodologia definida, presentamos los resultados.

4.4.3. Resultados

Para contextualizar los ntimeros, pasamos a los ejemplos cualitativos. La Tabla 4.3
resume los promedios globales (ViT-B) y las Figuras 4.8-4.11 muestran los desgloses por
lote y por clase.

Tabla 4.3: Promedio final mloU (Jugadores/Balén) por método (ViT-B, 720 frames).

oprule extbfMétodo Jugadores (mIoU) Bal6n (mIoU)
Bbox especificos (asistido) 0,800 0,805
Bbox global (asistido) 0,651 0,562
Grid/ AMG (no asistido) 0,476 0,071
Bbox imagen completa (no asistido) 0,000 0,000

Lectura justa (no asistidos): Grid/AMG supera claramente a BBox imagen completa, esta-
bleciendo que el uso de rejilla sin pistas si aporta segmentaciones ttiles aun sin localiza-
cion previa (aunque lejos del techo asistido).

mloU por lote (Jugadores) - Grid AMG vs Bbox - ViT-B

1.0f Emm Bbox especificos
mm SAM_EVAL style
mm Grid AMG

mloU

Batch 1 Batch 2 Batch 3

Figura 4.8: mloU por lote (Jugadores) — Grid/ AMG vs BBox (ViT-B).
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mloU por lote (Balén) - Grid AMG vs Bbox - ViT-B

1.0} Bl Bbox especificos
I SAM_EVAL style
mm Grid AMG
0.8f
0.6
)
o
1S
0.4r1
0.21
g'a({ch 1 Batch 2

Batch 3

Figura 4.9: mloU por lote (Balén) — Grid/ AMG vs BBox (ViT-B). En Batch 1 no hay balén anotado.

Promedio final mloU - Jugadores (ViT-B)
1.0f

mloU

Figura 4.10: Promedio final mloU (Jugadores) por método (ViT-B).
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Promedio final mloU - Baldon (ViT-B)
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G
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Figura 4.11: Promedio final mIoU (Balén) por método (ViT-B).
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4.4.4. Anadlisis cualitativo (Batch 1)

La Figura 4.12 compara Grid/AMG con las variantes basadas en bbox. Recordamos
que la comparacion justa entre métodos no asistidos es Grid/AMG frente a BBox de ima-
gen completa; las opciones con bboxes derivadas de la referencia son asistidas y se inter-
pretan como techos.

Metodo: Grid AMG Metodo: BBOX Imagen Completa

(a) Grid / AMG (no asistido) (b) BBox de imagen completa (no asistido)

Metodo: SAM_EVAL Style

(c) BBox global por clase (asistido, Bbox global) (d) BBoxes especificos por instancia (asistido)

Figura 4.12: Experimento 2 — Ejemplo cualitativo (Batch 1). GT en verde/rojo; SAM en azul/a-
marillo, superpuesto a la GT.

Lectura rapida. Grid/AMG (no asistido). La rejilla genera varias propuestas; la de ma-
yor IoU cubre correctamente al jugador (azul sobre verde), con contornos razonables. En
escenas compactas como este Batch 1, el mejor candidato suele coincidir con el jugador.
BBox de imagen completa (no asistido). Confirma la comparacién justa: sin pistas, la
segmentacién de jugador falla o se diluye.

BBox global por clase (asistido). La guia espacial moderada produce una mdscara azul
de buena calidad; se observan pequefias discrepancias en bordes finos.

BBoxes especificos por instancia (asistido). Caja precisa por objeto — la cobertura azul
es la més ajustada, evidenciando que parte de la solucién proviene de la propia caja.

Continuamos con el siguiente lote.

Lectura rdpida. BBoxes especificos por instancia. Buena adherencia de la mascara azul
a contornos complejos (rodillas, antebrazos, manos), con ligeras pérdidas en estructuras
muy finas y en zonas de brillo sobre la linea blanca. Mantiene la separacién entre instan-
cias.

BBox global por clase. La caja tinica por clase sigue siendo informativa con sujetos domi-
nantes; las méscaras azules cubren bien ambos jugadores, pero aparecen pequefias fugas
y, en ocasiones, tendencia a fusionar zonas de ambas instancias cuando estan cercanas.
BBox de imagen completa. Falta de guia: el método tiende a segmentar el fondo (césped
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o graderio) en grandes regiones azules, mientras pierde detalle en los jugadores. Esto
explica el mIoU préximo a cero observado para esta configuracion.

4.4.5. Andlisis cualitativo (Batch 2)

La Figura 4.13 compara Grid/AMG con las variantes basadas en bbox sobre el mismo
frame del Batch 2. Para una lectura justa entre no asistidos, se contrasta Grid/AMG frente
a BBox de imagen completa; las configuraciones con bboxes derivadas de la referencia
acttian como techos asistidos.

Metodo: BBOX agem Completa

B8 30:18 WA 1-1 IEXCN
e

(c) BBox global por clase (asistido) (d) BBoxes especificos por instancia (asistido)

Figura 4.13: Experimento 2 — Ejemplo cualitativo (Batch 2). GT: verde/rojo; SAM: azul/amarillo,
superpuesto a la GT.

Lectura rdpida. Grid/AMG (no asistido). La rejilla propone mdltiples méscaras; la me-
jor cubre razonablemente al jugador en primer plano (azul sobre verde), pero aparecen
blobs espurios en el graderio y zonas amplias del césped coloreadas, sintoma de sobreco-
bertura cuando falta guia espacial.

BBox de imagen completa (no asistido). Confirma el patrén: el método tiende a alfom-
brar el fondo y pierde al sujeto principal.

BBox global por clase (asistido). Con la guia de clase, las méscaras azules capturan am-
bos jugadores con calidad, aunque persisten pequefios errores en bordes finos y zonas de
alto brillo.

BBoxes especificos por instancia (asistido). Es la configuracién mds precisa: mantiene
separacion entre jugadores y ajusta bien contornos complejos, sirviendo de techo asistido
para esta escena.

Continuamos con el siguiente lote.
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4.4.6. Analisis cualitativo (Batch 3: caso dificil)

En la Figura 4.14 se compara Grid/AMG con las variantes basadas en bbox sobre el
mismo frame complicado del Batch 3. Subrayamos que es un ejemplo limite donde nin-
guin método alcanza una segmentacién adecuada.

= O 74:50 "WINA 1-3 I .
= 1 1-3 I

Metodo: Grid AMG -
wt F

A

(b) BBox de imagen completa (no asistido)

Metodo: SAM_EVAESyle = =

= O 76:50 WA 1-3 I .
Py ==

Metodo: BBOX Espec??ficos

;\Eﬁ)nsb [ Ry [

- N«

A

T
e 4
" 4

(c) BBox global por clase (asistido) (d) BBoxes especificos por instancia (asistido)

Figura 4.14: Experimento 2 — Ejemplo cualitativo (Batch 3). Ningtin método capta bien el frame:
GT en verde/rojo y SAM en azul/amarillo.

Lectura rapida. Grid/AMG (no asistido). La rejilla genera blobs espurios en grada y
césped; aunque alguna propuesta toca a ciertos jugadores, la cobertura es inconsistente y
ruidosa.

BBox de imagen completa (no asistido). Resultado dominado por fondo: grandes areas
del terreno aparecen coloreadas y los jugadores se diluyen.

BBox global por clase (asistido). La guia de clase mejora respecto a los no asistidos, pero
la variabilidad espacial y los solapes provocan fusién de instancias y errores distribuidos
por la zona del érea.

BBoxes especificos por instancia (asistido). Incluso con cajas por objeto, los solapes y
las lineas de campo inducen fugas y recortes en contornos; la precision cae notablemente
frente a escenas compactas.

Este caso ilustra el peor escenario del dominio: planos amplios con muchos jugadores,
oclusiones y texturas de alto contraste (lineas y sombras). Sirve para contextualizar el
descenso de mloU del Batch 3 y motiva estrategias adicionales (rejillas adaptativas, fusion
de propuestas, o fine-tuning especifico).

Cerramos la parte cualitativa y pasamos a los fragmentos de c6digo.

4.4.7. Cédigo ilustrativo (implementacién)

AMG basico con SamAutomaticMaskGenerator (no asistido).
1 from segment_anything import sam_model_registry, SamAutomaticMaskGenerator
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sam = sam_model_registry["vit_b"] (checkpoint="sam_vit_b.pth").to(device).eval()
mask_generator = SamAutomaticMaskGenerator(
model=sam,
points_per_side=8,
pred_iou_thresh=0.70,
stability_score_thresh=0.50,
crop_n_layers=1,
)
masks = mask_generator.generate(img_rgb) # propuestas sin pistas
best = max(masks, key=lambda d: iou_bool(d["segmentation"], gt_mask))

Listing 4.3: Generacion automatica con grid y umbrales base

Grid alternativo con SamPredictor (batcheando puntos).
def create_dense_grid_points(h, w, pps=8):

xs = np.linspace(0, w-1, pps, dtype=int)

ys = np.linspace(0, h-1, pps, dtype=int)

XX, yy = np.meshgrid(xs, ys)

return np.column_stack([xx.ravel(), yy.ravel()])

predictor.set_image (img_rgb)
points = create_dense_grid_points(*img_rgb.shape[:2], pps=8)
best_iou, best_mask = 0.0, None
for i in range(0, len(points), 64):
masks, scores, _ = predictor.predict(
point_coords=points[i:i+64],
point_labels=np.ones(min(64, len(points)-i), dtype=int),
multimask_output=True
)
for m in masks:
iou = compute_iou_bin(m.astype(np.uint8), gt_mask)
if iou > best_iou:
best_iou, best_mask = iou, m

Listing 4.4: Rejilla densa manual, procesada por lotes, con seleccion por IoU

Compromisos de ingenieria (limitacion de mascaras y downscale).
mask_generator = SamAutomaticMaskGenerator(

model=sam,

points_per_side=8,

pred_iou_thresh=0.75,

stability_score_thresh=0.60,

crop_n_layers=0,

min_mask_region_area=200,

output_mode=’binary_mask’,

)

# Evaluar solo las 720 mejores mascaras por frame y usar downscale=0.75

Listing 4.5: Configuracion usada para acotar tiempo/memoria en Grid

Comparacién justa (recordatorio): mismo método, distinto bbox. El c6digo correspon-
diente a esta comparacién se encuentra en el Anexo A.5.

Con esta base implementada, discutimos las implicaciones y limites del experimento.
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4.4.8. Discusion

extbfFair comparison y jerarquia de métodos. Considerando sélo métodos no asisti-
dos, Grid/AMG mejora a BBox de imagen completa (0.476 vs 0.000 en jugadores; 0.071
vs 0.000 en balén), confirmando que una cobertura densa de la imagen con una rejilla de
propuestas es preferible a carecer de gufa. Al comparar con métodos asistidos, el techo lo
marcan las variantes con BBox (0.800/0.805), en especial el BBox especifico por instancia,
que, por construccién, contiene parte de la solucién al heredar localizacién precisa (no es
zero-shot real).

Efecto de la geometria. En escenas compactas (Batch 1), SAM-EVAL style y Grid alcan-
zan cifras altas en jugadores (0.917 y 0.897), pero con dispersion (Batches 2-3) Grid cae
(0.312; 0.265) y la caja global por clase también (0.754; 0.281), mientras BBox especifico
mantiene consistencia. Esto refuerza que, sin pistas, la rejilla sufre con objetos pequefios
o muy dispersos (balén: 0.071 de media).

Coste computacional y compromisos. Aunque conceptualmente Grid parece més sim-
ple, en la préctica su generacién masiva de mascaras implica méas tiempo que variantes
BBox; parte de estas cifras dependen de topes de mascaras, downscale y points_per_side,

yp p
fijados para adaptarse al hardware disponible. No interpretamos esos ajustes como “me-
joras del método”, sino como limites practicos para poder completar la evaluacién.

4.4.9. Limitaciones y trabajo futuro

(i) Evaluacion sujeta a restricciones de recursos (nimero de frames y densidad de
rejilla limitados), (ii) sensibilidad de Grid a parametros (points_per_side, umbrales de
IoU/estabilidad, tope de méscaras, downscale); (iii) balén pequefio/ocluido sigue siendo
dificil sin ayuda. Futuros pasos: rejillas adaptativas por regiones, heuristicas de fusién de
propuestas, o introducir pistas no derivadas de la ground truth (p. ej., priors de deteccion
genéricos) que preserven la comparacién justa.

4.4.10. Conclusiones

Para el objetivo de una solucién no asistida, Grid/AMG es claramente superior a
BBox de imagen completa y establece una base razonable sin filtracién de informacion.
Aun asi, el gap frente a los métodos asistidos justifica explorar rejillas adaptativas, fu-
sion de méscaras y, llegado el caso, mecanismos de localizacién no leakage. Las “mejoras”
observadas bajo ajustes de cémputo deben leerse como compromisos por tiempo/hard-
ware, no como ventajas intrinsecas del algoritmo.

4.5 Conclusiones — SAM (Experimentos 1 y 2)

En coherencia con el objetivo del bloque SAM —evaluar el modelo en zero-shot bajo
comparaciones justas y medir el impacto del prompting— los dos experimentos trazan
con claridad qué puede y qué no puede ofrecer SAM en fuatbol.

1. Linea base con BBoxes (Experimento 4.3). Cuando se proporciona la pista espa-
cial minima y correcta por instancia, SAM ofrece segmentaciones fiables: el bbox
especifico por objeto (una caja por cada jugador/ balén) fija el mejor rendimien-
to observado (mlIoU jugadores: 0,800; balén: 0,805). La caja global por clase (Bbox
global) es competitiva en escenas compactas, pero se degrada con alta dispersion
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(mIoU menores, fusiones de instancias y fugas al fondo). La caja de imagen com-
pleta resulta ineficaz (mIoU ~ 0) al carecer de guia.

Conexidn con el objetivo: esta jerarquia ancla la linea base y delimita el techo asistido
frente al cual juzgar mejoras posteriores.

. No asistidos: Grid/AMG (Experimento 4.4). Para una comparacion justa entre no

asistidos, Grid/AMG supera con claridad a la imagen completa (jugadores: 0,476
vs 0,000; balén: 0,071 vs 0,000). No obstante, queda lejos del techo asistido que
marcan los bboxes especificos.

Conexidn con el objetivo: se cumple el propésito de disponer de una linea base no
asistida defendible, sin filtracién de informacién.

. Lectura cualitativa por lotes. La evidencia visual respalda la lectura numérica: (i)

en Batch 1 (jugadores bien delimitados), la caja global y Grid/AMG funcionan razo-
nablemente; (ii) en Batch 2 (poses complejas y bordes finos), el bbox especifico man-
tiene la mejor adherencia a contornos; (iii) en Batch 3 (escenas amplias con solapes
y lineas de campo), ningtin método ofrece segmentacion plenamente satisfactoria.

Conexidn con el objetivo: la inspeccion cualitativa explica el porqué de las diferencias
de mloU y acota los casos limite del dominio.

. Coste y sensibilidad. Grid/AMG implica mayor coste computacional que las va-

riantes con bboxes y es sensible a pardmetros como points_per_side, umbrales de
IoU/estabilidad, downscale y tope de méascaras. Los ajustes usados deben leerse co-
mo compromisos de ingenieria por limitaciones de hardware/tiempo, no como
mejoras intrinsecas del algoritmo.

Conexidn con el objetivo: se documentan los compromisos que condicionan cualquier
despliegue real y la reproducibilidad de la evaluacién.

. Guia practica.

= Si hay localizacién fiable por objeto, usar bboxes especificos con seleccién
multimdscara: mayor precisiéon y separacién de instancias.

= Sisélo hay una pista por clase, Bbox global es aceptable en escenas compactas;
pierde con dispersion.

= Sin pistas (no asistido), preferir Grid/AMG frente a imagen completa; consi-
derar rejillas adaptativas y filtrado de propuestas.

= Evitar imagen completa como tinico prompt en fatbol: no aporta segmentacion
atil en la practica.

Conexidn con el objetivo: estas pautas operativizan la linea base y orientan compara-
ciones futuras en condiciones realistas.

. Implicaciones para el resto del trabajo. Los resultados apuntan a dos rutas de me-

jora: (i) mecanismos de propuesta/localizacién previos a SAM que no filtren ground
truth (p.€j., rejillas adaptativas, deteccién genérica, agrupacién de méscaras) y (ii)
fine-tuning especifico de dominio para reducir la dependencia de pistas espaciales
y robustecer clases dificiles como el balén pequefio u ocluido.

Conexidn con el objetivo: el capitulo de Fine-tuning aborda explicitamente esta segun-
da via y cuantifica su ganancia frente a la linea base establecida aqui.

Delimitado el techo zero-shot y no asistido, evaluamos si un ajuste especifico del
mask decoder mejora la utilidad préctica.



CAPITULO 5
Fine-tuning de SAM

5.1 Introduccién

Este capitulo estudia el fine-tuning de Segment Anything (SAM) en el dominio del fat-
bol con dos clases de interés: jugadores y balén. La motivacién es superar las lineas
base no asistidas establecidas previamente (Grid/AMG y BBox de imagen completa)
sin depender de pistas de localizacion, y cuantificar la distancia respecto a variantes asis-
tidas basadas en bboxes (global por clase y especifica por instancia), que en el capitulo
de evaluacién sin entrenamiento se utilizaron como techos de referencia. Para evitar fil-
tracién de informacion, el foco comparativo principal se mantiene en métodos sin ayu-
da, mientras que las configuraciones asistidas se usan tinicamente como orientacién del
rendimiento alcanzable bajo guia espacial. El objetivo préctico es seleccionar el mode-
lo recomendado por escenario (s6lo jugadores; jugadores+balén; condiciones variadas)
documentando el compromiso entre precisién y coste computacional.

5.2 Fine-tuning

Configuracién del modelo. Se utiliza SAM ViT-B con encoder congelado y en-
trenamiento restringido al mask decoder. Optimizador Adam (Ir = 107°) y pérdida
BCEWithLogitsLoss. Cuando el tamafio del conjunto lo permite, se ejecutan 50 épocas;
en entrenamientos por lote (per-batch) se reduce el nimero de épocas para contener el
tiempo total.

Datasets y particiones.

= Vinalesa v1/v2. Conjuntos de 13 y 27 imagenes (COCO) con las dos clases de inte-
rés. Particién 70/15/15 (train/val/test), con batch size 1 (v1) y 2 (v2).

= Split 80-20 (27 imdgenes). Divisiéon 80/20 para evaluar generalizacién (test con
20 %).

= Soccer Dataset (720 frames). Tres lotes: Batch 1 (s6lo jugadores), Batch 2 (jugado-
res+balén), Batch 3 (variado). Entrenamiento por lote con 5 épocas y evaluacion
por lote.

Métricas. Lamétrica principal es mloU. Ademas, en el split 80-20 se reportan IoU, Dice,
precisién y recall para Global, Balén y Jugador.
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Restricciones de cémputo. Se mantiene un protocolo realista: batch size reducido, nu-
mero de épocas acotado en entrenamientos por lote y, cuando procede, limites de maés-
caras por imagen. Estas decisiones buscan reproducibilidad en hardware modesto sin
presentar “mejoras” debidas tinicamente a més cémputo.

Con la configuracién fijada, presentamos los experimentos y resultados.

5.3 Experimentos

Vinalesa v1 vs v2 (50 épocas, decoder-only)

Tabla 5.1: Evolucién de pérdidas (entrenamiento/validacién) en Vinalesa v1 (13) y v2 (27).

Conjunto Pérdidainicial Pérdida final Pérdidainicial Pérdida final
(train) (train) (val) (val)

Vinalesa v1 (13) 0,0216 0,0031 0,0088 0,0062

Vinalesa v2 (27) 0,0292 0,0039 0,0101 0,0067

Lectura. Ambos entrenamientos convergen de forma estable; v2 ofrece validacion més
robusta y curvas mds suaves por mayor diversidad y batch size ligeramente superior,
reduciendo riesgo de sobreajuste.

Split 80-20 (27 imégenes)

Tabla 5.2: Métricas en test (split 80/20).

Categoria IoU Dice Precisiéon Recall

Global 0.7252 0.8297  0.4375 0.9065
Balon 0.8515 09197  0.4620 0.9898
Jugador 0.7023 0.8134  0.4330 0.8914

En la Figura 5.1 se comparan IoU/Dice por categoria y en la Figura 5.2 se muestran pre-
cisién y recall. El balén alcanza IoU = 0,85 con recall cercano a 1, mientras que jugadores
se sittia en IoU ~ 0,70 con buena sensibilidad y margen de mejora en precisién (falsos
positivos).

A continuacién, resultados por lote en Soccer Dataset.



5.3 Experimentos 45

80-20 - loU y Dice por categoria
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Figura 5.1: Split 80-20 — IoU y Dice por categoria (Global, Balén, Jugador).

80-20 - Precisién y Recall por categoria
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Figura 5.2: Split 80-20 — Precisién y Recall por categoria.

Soccer Dataset por lote (5 épocas por lote)

Tabla 5.3: Rendimiento por lote tras fine-tuning (mloU en test).

oprule extbfMétodo Jugadores (mIoU) Balén (mIoU)
Bbox especificos (asistido) 0,800 0,805
Bbox global (asistido) 0,651 0,562
Bbox imagen completa (no asistido) 0,000 0,000

La Figura 5.3 resume los resultados por lote. El Batch 1 destaca (s6lo jugadores). El Batch
3 es el mas retador (variabilidad y balén pequefio/ocluido), sugiriendo que mas épocas
o datos especificos mejorarian el cierre de la brecha.

Para dimensionar la mejora, comparamos frente a lineas base.
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Fine-tuning SAM (ViT-B) - mloU por lote (Soccer Dataset)
1.0f
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0.0

Batch 1 Batch 2 Batch 3

Figura 5.3: Fine-tuning SAM (ViT-B) — mloU por lote en Soccer Dataset.

Comparacién con lineas base

Para comparar de manera justa con métodos no asistidos, tomamos como referencia
Grid/AMG y BBox de imagen completa; el fine-tuning se sitda claramente por encima
de ambos en todos los lotes. Como referencia adicional, frente al SAM base asistido con
BBox especificos (cifras en torno a 0,80 de mIoU), el modelo fine-tuned presenta mejoras
por lote, tal y como muestra la Figura 5.4.

Baseline vs Fine-tuned por lote

1.0f HEEE SAM base (bbox especificos)
mmm SAM fine-tuned

0.8}

0.6

mloU

0.4

0.2

0.0

Batch 1 Batch 2 Batch 3

Figura 5.4: Comparacién por lote: SAM base (bbox especificos) vs SAM fine-tuned.

Cédigo ilustrativo (implementacién)

Orquestacion por lotes (Batch 1/2/3). El fragmento de c6digo usado para lanzar el en-
trenamiento por lote estd en el Anexo A.6.
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Descubrimiento y split por batch (70/15/15). El cédigo para crear el dataset por lote y
realizar la particion reproducible se muestra en el Anexo A.7.

Decoder-only: congelar encoder y optimizar s6lo mask decoder. En este esquema de
fine-tuning, todas las capas del encoder de imdgenes permanecen congeladas (sin actua-
lizar sus pesos), y inicamente se entrena el mask decoder. De esta forma, se reduce el
riesgo de sobreajuste con pocos datos y se concentra la adaptacion en la parte final del
modelo, responsable de generar las méscaras. El c6digo que implementa esta configura-
cién se incluye en el Anexo A.8.

“S6lo cambia el BBox”: comparativa justa de métodos. El cédigo completo de esta
funcién se incluye en el Anexo A.9.

Embeddings de imagen, prompt de caja y mask decoder.
# 1) Embedding de imagen
image_rgb = cv2.cvtColor(img_bgr, cv2.COLOR_BGR2RGB)
image_trans = transform.apply_image(image_rgb)
image_t = torch.as_tensor(image_trans, device=device).permute(2,0,1).unsqueeze(0)
image_t = sam.preprocess(image_t)
with torch.no_grad():

image_embedding = sam.image_encoder (image_t)

# 2) Preparar la caja y codificar prompt
box_np = np.array([bbox], dtype=np.float32)
box_t = torch.as_tensor(transform.apply_boxes(box_np, image_rgb.shapel[:2]),
device=device)
with torch.no_grad():
sparse_emb, dense_emb = sam.prompt_encoder(points=None, boxes=box_t, masks=
None)

# 3) Decodificar y llevar a tama \"{n}o original

low_res_masks, _ = sam.mask_decoder(
image_embeddings=image_embedding,
image_pe=sam.prompt_encoder.get_dense_pe(),
sparse_prompt_embeddings=sparse_emb,
dense_prompt_embeddings=dense_emb,
multimask_output=False,

)

up = sam.postprocess_masks (
low_res_masks,
input_size=transform.get_preprocess_shape (image_rgb.shape[0], image_rgb.shape

[11, 1024),

original_size=image_rgb.shapel[:2],

)

pred_logits = up[0,0,...]

Listing 5.1: Encodear imagen, aplicar bbox y decodificar mascara

pérdida y métrica (BCE+IoU) con bucle de entrenamiento/validacién.
gt_t = torch.as_tensor(gt_mask_np, device=device, dtype=torch.float32)
loss = F.binary_cross_entropy_with_logits(pred_logits, gt_t)
if is_train:

optimizer.zero_grad()

loss.backward()

optimizer.step()
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with torch.no_grad():
pred_bin = (torch.sigmoid(pred_logits) > 0.5).detach().cpu() .numpy() .astype(
np.uint8)
iou = compute_iou_bin(pred_bin, gt_mask_np)
total_loss += float(loss.detach().cpu().item()); total_iou += iou; count += 1

Listing 5.2: BCEWithLogits + IoU y actualizacién del decoder

Collate para lotes con nimero variable de instancias. El cédigo de esta funcién se
incluye en el Anexo A.10.

Overlay cualitativo (GT en rojo, pred en verde). El c6digo completo para generar las
visualizaciones se muestra en el Anexo A.11.

5.4 Conclusiones — Fine-tuning de SAM

En coherencia con el objetivo del capitulo —uvalorar si el fine-tuning decoder-only (Vil-
B, encoder congelado) mejora de forma justa a las lineas base no asistidas y seleccionar el mo-
delo recomendado por escenario bajo restricciones realistas— los resultados confirman una
ganancia clara y acotada.

1. Mejora frente a lineas base no asistidas. El fine-tuning aporta mejoras consistentes
sobre las lineas base no asistidas (imagen completa y Grid/ AMG), alcanzando mIoU
de hasta 0,96 en escenarios con solo jugadores y 0,92 cuando el balén es estable.
Esta lectura cumple el objetivo de comparar fair contra referencias sin pistas de
localizacion y evidencia beneficio real del ajuste del decoder.

2. Generalizacién con datos limitados. Con un split 80-20 sobre 27 imdgenes se man-
tiene un IoU global ~0,73 y un Dice ~0,83, alineado con el objetivo de estimar
generalizacion efectiva bajo tamafio de datos reducido y cémputo contenido.

3. Sensibilidad a la variabilidad (Batch 3). En escenas mds variadas y exigentes, la
mejora es moderada con 5 épocas, lo que indica que para cumplir el objetivo de
robustez por escenario conviene incrementar datos y/o épocas y disefiar augmen-
tation especifico del balén (objeto pequefio/ocluido).

4. Recomendacién por escenario. Para satisfacer el objetivo préctico de seleccionar
modelo: (i) usar el modelo del Batch 1 en aplicaciones centradas en jugadores; (ii)
el del Batch 2 cuando interese jugadores + balén en condiciones estables; (iii) el del
Batch 3 para variabilidad alta. Si prima la cobertura global, considerar un ensemble
de los tres.

5. Alcance y restricciones. Las ganancias se obtienen con decoder-only (ViT-B, enco-
der congelado) y bajo limitaciones realistas de tiempo/hardware; el objetivo de un
ajuste responsable queda asi satisfecho, documentando el trade-off precisién—coste y
evitando depender de pistas externas.



CAPITULO 6

Conclusiones

6.1 Resumen del trabajo realizado

A'lo largo de esta memoria se ha estudiado el alcance real de Segment Anything Model
(SAM) en futbol, partiendo de evaluaciones sin entrenamiento y avanzando hacia el fine-
tuning especifico del dominio. El trabajo se ha estructurado en tres pilares: (i) establecer
lineas base justas con distintos prompts de caja, (ii) incorporar un método no asistido por
rejilla (Grid/ AMG) y (iii) analizar el beneficio del fine-tuning (decoder-only) con distintos
tamafios de datos y particiones.

Experimento 1 — BBoxes como linea base. Se compararon tres niveles de informacién
espacial: bbox de imagen completa (sin guia), bbox global por clase (Bbox global style) y
bbox especifica por instancia (una por jugador/ balén). Con ViT-B y flujo de evaluaciéon
constante, el bbox especifico fij6 la mejor referencia (mloU jugadores: ~ 0,80; balon: ~
0,81). La caja global por clase funcion6 bien en escenas compactas, pero degradé con
dispersion; la imagen completa resulté ineficaz (mIoU ~ 0). El andlisis por lotes mostré
coémo la geometria (densidad y solapes) afecta de forma diferencial a cada estrategia, y
los ejemplos cualitativos (Batch 1-3) ilustraron aciertos y fallos tipicos.

Experimento 2 — Grid/AMG frente a BBox. Para una comparacioén justa entre métodos
no asistidos, se afiadi6é Grid/ AMG y se contrasto especificamente con bbox de imagen com-
pleta. Grid/AMG super6 con claridad a la imagen completa (p. j., mIoU jugadores ~ 0,48
vs 0,00; balén =~ 0,07 vs 0,00), aunque se mantiene lejos del techo asistido marcado por
bbox especifica por instancia. Se documentaron ademds los compromisos de cémputo
necesarios (p. €j., points_per_side moderado, downscale, tope de mdscaras por frame) pa-
ra hacer viable la evaluacién en hardware limitado; se recalca que no son “mejoras” del
método, sino ajustes operativos.

Fine-tuning — Decoder-only (ViT-B). Se estudi6 el ajuste del mask decoder con el encoder
congelado en tres escenarios: (i) Vinalesa v1 (13 img) vs v2 (27 img), mostrando conver-
gencia estable y validacién mds robusta con mayor diversidad; (ii) un split 80-20 (27
imagenes) con métricas IoU/Dice/precisién/recall (IoU global ~ 0,73; balén ~ 0,85; ju-
gadores ~ 0,70), y (iii) entrenamiento por lote en Soccer Dataset (5 épocas/lote), con
mloU de ~ 0,96 (Batch 1: s6lo jugadores), ~ 0,92 (Batch 2: jugadores+balén) y ~ 0,82
(Batch 3: variabilidad y oclusiones). Estas cifras sittian al modelo ajustado por encima de
las lineas base no asistidas y préoximo al techo asistido en escenarios favorables (jugado-
res grandes/compactos), manteniendo margen de mejora en escenas amplias y con balén
pequefio/ocluido.
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Aportaciones practicas y reproducibilidad. Se desarrollaron pipelines de evaluaciéon com-
parables (misma métrica, mismo flujo), scripts ilustrativos (seleccion multiméscara, compa-
racién “so6lo cambia el bbox”, grid densas con batcheo de puntos), y visualizaciones cualita-
tivas homogéneas (paleta: GT en verde/rojo; SAM en azul/amarillo). Se documentaron
supuestos, limites y decisiones de ingenieria (tiempo/memoria), y se ofrecieron recomen-
daciones de uso por escenario.

6.2 Objetivos conseguidos

A la luz de los resultados y en relacién directa con los objetivos planteados (datos, eva-
luacién de SAM en zero-shot y fine-tuning), se consideran alcanzados los siguientes hitos:

= Datasets preparados para una evaluacién justa. Se seleccioné y acondicioné Soc-
cer—Panoptic en un formato compatible con SAM (mdscaras y bboxes por clase/ins-
tancia) y se cred el conjunto propio Vinalesa FC con segmentacion manual. Con am-
bos se habilit6 la derivacion sistemdtica de los prompts comparados (imagen com-
pleta, caja global por clase y caja especifica por instancia) y la particiéon por lotes
de dificultad, cumpliendo el objetivo de disponer de datos adecuados, cercanos al
dominio y reproducibles.

= SAM en zero-shot: lineas base y “fairness” establecidos. Se fij6 una referencia
cuantitativa y cualitativa con tres prompts de caja bajo idéntico protocolo de evalua-
cién. Se demostro la ineficacia de la imagen completa (mloU ~ 0) y la superioridad
de la bbox especifica por instancia como techo asistido (mIoU jugadores: 0,800; ba-
I6n: 0,805), mientras que la caja global por clase (Bbox global) resulté competitiva
en escenas compactas y sensible a la dispersién. En métodos no asistidos, se in-
corporé Grid/AMG y se compar6 con bbox de imagen completa (ambos sin guia),
evidenciando mejoras claras de Grid/ AMG (jugadores: 0,476 vs 0,000; balén: 0,071
vs 0,000) y su distancia respecto a bboxes asistidos. Con ello, el objetivo de una linea
base justa queda cumplido.

= Andlisis cualitativo representativo. Se afiadieron ejemplos por lote (Batch 1-3),
incluyendo un caso dificil donde ningiin método capta bien el frame, para contex-
tualizar las caidas de mloU y explicar con imagenes las diferencias entre enfoques
(adherencia a contornos, fugas al fondo, fusién de instancias).

= Fine-tuning con restricciones realistas. Se ejecuté decoder-only (ViT-B, encoder
congelado) en los escenarios planificados (versiones de Vinalesa, 80-20 y por lote),
mostrando ganancias consistentes sobre las lineas base no asistidas y manteniendo
resultados estables con datos limitados (mIoU hasta 0,96 con s6lo jugadores, 0,92
con balén estable; en 80-20 con 27 imagenes: IoU ~ 0,73 y Dice ~ 0,83). Se proponen
modelos recomendados por escenario (sélo jugadores; jugadores+balén estable;
variabilidad alta) y, cuando prima la cobertura, la opcién de ensemble. El objetivo
de evaluar un fine-tuning responsable y 1til queda satisfecho.

= Recomendaciones operativas y reproducibilidad. Se ofreci6 una guia de uso por
escenario y se documentaron compromisos cémputo-tiempo (rejilla, downscale, to-
pe de madscaras) y su lectura correcta (no confundir con mejoras algoritmicas). Se
incluyeron fragmentos de cédigo autoexplicativos que muestran las decisiones clave
(multimdscara, seleccién por IoU, comparacién “sélo cambia el bbox”, grid batchea-
da) y overlays homogéneos GT/predicciéon, cumpliendo el objetivo de dejar una
base replicable.
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Asimismo, se identifican objetivos parcialmente alcanzados o con margen de mejora:

Robustez al balén pequefio/ocluido. Aunque el fine-tuning mejora el balén en
80-20 (~ 0,85 IoU), en escenas muy amplias y con oclusiones la precisiéon sigue

siendo sensible; conviene aumentar datos/épocas y afiadir augmentation especifico
del balon.

Escenas amplias con alta variabilidad (Batch 3). El modelo ajustado mejora, pero
persisten fallos en presencia de multiples jugadores, solapes y lineas de campo; la
separacion de instancias sigue siendo el reto principal.

Coste de Grid/AMG. Se mostr¢ su utilidad frente a imagen completa, pero con cos-
te mayor y sensibilidad a hiperpardmetros; queda margen para rejillas adaptativas
y filtrado eficiente de propuestas.

Resumen practico de eleccién por escenario.

6.3

Con guia fiable por objeto: usar BBoxes especificas con seleccion multimdscara (me-
jor precisién y separacion).

Con una guia por clase y escena compacta: Bbox global (simple y razonable; pier-
de con dispersién).

Sin guia (no asistido): preferir Grid/AMG a imagen completa; ajustar
points_per_side, downscale y tope de mdscaras segiin recursos.

Con entrenamiento disponible: fine-tuning decoder-only (ViT-B) por lote/domi-
nio; considerar ensemble si se cubren escenarios muy distintos.

Trabajo futuro

A partir de los hallazgos, se proponen lineas de mejora realistas y ordenadas por
impacto/viabilidad:

A. Métodos no asistidos y propuestas

Rejillas adaptativas y multiescala: densidad de puntos mayor en regiones de al-
ta entropia (bordes, movimientos), menor en fondo; tiling por pirdmide de escalas
para el balén.

Filtrado temprano de propuestas: métricas de estabilidad/area y top-k por region;
supresion no maxima entre mascaras solapadas para evitar blobs redundantes.

Pistas no derivadas de GT: priors genéricos (deteccion ligera entrenada en domi-
nios abiertos) para recortar la busqueda sin incurrir en leakage.

Temporalidad: fusiéon entre frames mediante tracking ligero (p.ej., IoU trac-
king / optical flow) para estabilizar contornos y mejorar el balén.
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B. Fine-tuning y datos

= Mas datos y variedad: ampliar Vinalesa y Soccer con escenas amplias, oclusiones y
cdmaras distintas; split estratificado por complejidad.

= Pérdidas y augmentation orientadas a objetos pequefios: ponderaciéon por cla-
se/4&rea, focal loss y copy—paste del balon; color jitter, recortes, motion blur.

= Descongelado progresivo: explorar unfreezing parcial del image encoder (capas altas)
tras estabilizar el decoder.

= Ensembles y especializacién: modelos por lote/condicién y combinacién por vo-
tacién/IoU; seleccionar modelo segin metadatos de escena (zoom, namero de ju-
gadores).

C. Evaluacidn, ingenieria y despliegue

= Métricas ampliadas: ademas de mloU y Dice, reportar AP por instancia, PQ y mé-
tricas temporales (consistencia y fragmentacion).

= Optimizacién: inferencia en mixed precision, batching de prompts, exportacién a
ONNX/TensorRT; control del presupuesto (ms/frame).

» Interfaz para campo: prototipo simple para entrenadores (carga de video, seleccién
de método, resimenes por jugada) con overlays y métricas basicas.

» Privacidad y ética: anonimizacién selectiva (rostros, dorsales) y politicas de reten-
cién, especialmente en ftatbol base.

D. Validacién externa

= Cross-dataset: evaluar en partidos/equipos distintos a los de entrenamiento; medir
transferencia.

= Estudios de usuario: sesiones con cuerpo técnico para valorar utilidad percibida,
tiempos ahorrados y insights tacticos.

En conjunto, el trabajo establece una base sélida y honesta para el uso de SAM en fut-
bol: clarifica el papel de las pistas espaciales, cuantifica el salto del fine-tuning con datos
modestos y ofrece una ruta de mejora pragmatica hacia sistemas mads robustos, ttiles y
accesibles para clubes y entrenadores.

Orientacion a cliente y validacién por terceros

Este TFG se ha desarrollado como prototipo orientado a prueba de concepto. No hay, a
fecha de entrega, un cliente con contrato ni despliegue operativo. Como siguiente paso,
proponemos una validacién externa ligera con terceros: (1) piloto con un cuerpo técnico
local (p. €j., Vinalesa FC) para recoger feedback sobre utilidad percibida (métricas, visua-
lizaciones, tiempos); (2) contraste con material ptblico de benchmarks (p. ej., SoccerNet)
para contextualizar resultados; (3) checklist de requisitos para un uso real (privacidad,
rendimiento por frame, estabilidad y soporte). Este ciclo permitiria decidir si evolucionar
el prototipo a herramienta interna o integrarlo en plataformas existentes.
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APENDICE A
Anexo de Listings

A.1 Estructura practica del dataset

1 soccer_panoptic/

> images/seq{l..N}/frame_XXXXX.jpg

3 panoptic/seq{l..N}/frame_XXXXX.png # mascara pandéptica (ID por pixel)
4 meta/seq{l..N}/frame_XXXXX.json # mapping ID -> {class, instance_id}
5 masks_class/{players,ball}/seq*/frame_XXXXX.png

¢ masks_inst/players/seq*/frame_XXXXX_idYYYYY.png

7 bboxes/{full|class_global|instances}/seq*/frame_XXXXX.json

Listing A.1: Estructura préctica del dataset

A.2 Derivacién de mascaras y prompts desde panoptic

pn = cv2.imread(panoptic_png, cv2.IMREAD_UNCHANGED) # ID de instancia por pixel
meta = json.load(open(panoptic_json)) # [{id, class_name, ...}, ...]

# Binarias por clase

players_ids = [0["id"] for o in meta if o["class_name"]=="players"]
ball_ids = [o["id"] for o in meta if o["class_name"]=="ball"]
players_mask = np.isin(pn, players_ids)

ball_mask = np.isin(pn, ball_ids)

O N g e W N e
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# BBoxes especificas por instancia (jugadores)

for inst_id in players_ids:
inst_mask = (pn == inst_id)
ys, xs = np.where(inst_mask)
if ys.size ==
continue

x0, yO, x1, y1 = xs.min(), ys.min(), xs.max(), ys.max()
save_bbox_json(inst_id, [int(x0), int(y0), int(x1l), int(y1)]1)

Listing A.2: Derivacién de mdscaras por clase e instancias desde panoptic.

A.3 Funciones auxiliares de evaluacién y visualizacién

1 def eval_with_bbox(predictor, img_rgb, gt, use_full_bbox=False):
2 h, w = img_rgb.shape[:2]
3 predictor.set_image(img_rgb)
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bbox = np.array([0,0,w-1,h-1], np.float32) if use_full_bbox else
get_mask_bbox(gt)

masks, scores, _ = predictor.predict(box=bbox, multimask_output=True)

return max(iou_bool(m, gt) for m in masks)

Listing A.3: Mismo método de seleccién; solo cambia el bbox

def

create_overlay_visualization(image, gt_players, pred_players, gt_ball,
pred_ball, alpha=0.6):
overlay = image.copy().astype(np.float32)
players_color, ball_color = (0,255,0), (0,0,255)
overlay[gt_players] = players_color
overlay[gt_ball] = ball_color
if pred_players.any():
only_pred = pred_players &~ gt_players
overlay[only_pred] = (1-alpha)*overlayl[only_pred] + alpha*np.array(
players_color)
if pred_ball.any():
only_pred = pred_ball & gt_ball
overlay[only_pred] = (1-alpha)*overlayl[only_pred] + alpha*np.array(
ball_color)
return np.clip(overlay, 0, 255).astype(np.uint8)

Listing A.4: Overlay cualitativo: GT sélido, prediccién transparente

A.4 Comparacion justa de métodos (BBox)

def

evaluate_frame_fair_comparison(predictor, img_rgb, gt, use_full_bbox=False):

h, w = img_rgb.shape[:2]

predictor.set_image(img_rgb)

bbox = np.array([0,0,w-1,h-1], np.float32) if use_full_bbox else
get_mask_bbox(gt.astype(np.uint8))

masks, scores, _ = predictor.predict(box=bbox, multimask_output=True)

return max(iou_bool(m.astype(bool), gt) for m in masks)

Listing A.5: Solo cambia el bbox: imagen completa vs bbox global por clase

A.5 Orquestacion por lotes

def

run_for_batch(batch_dir, model, epochs, device, seed, out_suffix,
batch_script):
out_dir = batch_dir / out_suffix
ckpt = find_checkpoint(batch_dir, model)
cmd = [
sys.executable, str(batch_script),
"_-batch_dir", str(batch_dir),
"--model", model, "--checkpoint", ckpt,
"--epochs", str(epochs), "--device", device, "--seed", str(seed),
"—_—out_dir", str(out_dir),
]
print (£">>> Ejecutando: {’ ’.join(cmd)}")
result = subprocess.run(cmd)
if result.returncode != 0O:

raise SystemExit(f"Entrenamiento fall\’o para {batch_dir} (c\’odigo {

result.returncode})")
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Listing A.6: Lanzar el entrenamiento por lote reutilizando el mismo script de batch

A.6 Descubrimiento y particién por batch

def discover_samples_by_batch(base_dir, batch_name):
samples = []
frames = sorted((Path(base_dir)/batch_name/"frames").glob("*.png"))
players_dir = Path(base_dir)/batch_name/"masks_players"
ball_dir = Path(base_dir)/batch_name/"masks_ball"
for f in frames:
pm = players_dir/f"mask_{f.namel}"
bm = ball_dir/f"mask_{f.namel}"
if pm.exists(): samples.append(Sample(str(f), str(pm), "players",
batch_name))
if bm.exists(): samples.append(Sample(str(f), str(bm), "ball", batch_name)
)

return samples

def split_samples(samples, seed, ratios=(0.7,0.15,0.15)):
n = len(samples); idx = list(range(n))
random.Random(seed) . shuffle(idx)
n_tr = int(ratios[0]*n); n_va = int(ratios[1]*n)
to = lambda ids: [samples[i] for i in ids]
return to(idx[:n_tr]), to(idx[n_tr:n_tr+n_val), to(idx[n_tr+n_va:])

Listing A.7: Creacion del dataset por lote y particién reproducible

A.7 Fine-tuning decoder-only

sam = sam_model_registry[model_name] (checkpoint=f"checkpoints/sam_{model_name}.
pth") .to(device)

sam.train()

for p in sam.parameters(): # congelar todo
p.requires_grad = False

for p in sam.mask_decoder.parameters(): # entrenar solo decoder
p.requires_grad = True

optimizer = optim.Adam(sam.mask_decoder.parameters(), lr=le-5, weight_decay=1le-4)

Listing A.8: Congelar encoder y preparar optimizador del decoder

A.8 Comparacion de métodos con distintos BBoxes

def get_mask_bbox(mask) :
ys, xs = np.where(mask > 0)
if ys.size == 0: return None
return np.array([xs.min(), ys.min(), xs.max(), ys.max()], np.float32)

if method == "sam_eval":
bbox = get_mask_bbox(gt_mask)
elif method in ("fullbbox","overlap"):
h, w = img_rgb.shape[:2]
bbox = np.array([0,0,w-1,h-1], np.float32)



60 Anexo de Listings

11 else:
12 raise ValueError("Metodo bbox desconocido")

Listing A.9: Definir el bbox segtn el método (bbox-global/fullbbox/overlap)

A.9 Collate para Dataloader

def collate_fn(batch):
all_data = []
for sample_list in batch:
all_data.extend(sample_list) # cada imagen puede aportar 0..N instancias
return all_data

LS

Listing A.10: Unir listas de muestras heterogéneas en cada batch del DataLoader

A.10 Overlay cualitativo

def make_overlay(image_bgr, gt, pred, alpha=0.5):
ov = image_bgr.copy() .astype(np.float32)
ov[gt.astype(bool)] = (0, 0, 255) # GT
ov[pred.astype(bool)] = (0, 255, 0) # Pred
return cv2.addWeighted(image_bgr.astype(np.float32), 1-alpha, ov, alpha, 0).
astype (np.uint8)

(S I N

Listing A.11: Guardar visualizaciones para inspeccién cualitativa



APENDICE B
Configuracién del sistema

Este capitulo describe el entorno hardware y software utilizado, el proceso de inicia-
lizacién del proyecto y la identificacion de dispositivos. El objetivo es facilitar la repro-
ducibilidad de los experimentos y dejar constancia de las limitaciones practicas (tiem-
po/hardware) bajo las que se ejecutaron.

B.1 Entorno hardware y software

Hardware

Equipo: Portatil.

CPU: Intel 11th Gen Core i5-11400H @ 2.70 GHz (6 ntcleos / 12 hilos).

RAM: 16 GB.

GPU: NVIDIA GeForce RTX 3050 Laptop GPU (VRAM 4 GB).

Almacenamiento: (SSD/HDD) espacio libre aproximado: 2 GB.

Sistema operativo y controladores

= Sistema operativo principal: Windows 11.

= Subsistema Linux: WSL (kernel reportado: 5.15.167.4-microsoft-standard-WSL2,
Ubuntu 24.04.2 LTS (noble)).

= Driver NVIDIA (Windows): 572.60.

= CUDA en el sistema (nvcc): 12.0 (V12.0.140).

= CUDA runtime de PyTorch: 12.8 (2.8.0+cu128).
= cuDNN: N/D.

Entorno Python y librerias

= Gestor de entornos: venv.
= Python: 3.12.3.

= PyTorch: 2.8.0 + cul28; torch.cuda.is_available = True.
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62 Configuracién del sistema

= Paquetes clave: opencv-python 4.9.0, numpy 1.26.4, matplotlib 3.10.5,
segment-anything 1.0 (repo facebookresearch/segment-anything, main), tqdm
4.67.1, pycocotools 2.0.10, scikit-image (no instalado).

m torchvision: 0.23.0 + cul28.

= ffmpeg: 6.1.1-3ubuntub.

Modelos y checkpoints de SAM

= Backbones usados: ViT-B y ViT-H.

= Origen de los pesos: pesos oficiales/locales (colocados en la carpeta de pesos del
proyecto).

» Fine-tuning: decoder-only (encoders congelados).
Implementacion: los scripts finetuning_by_batch.py,
finetuning_comparative_robust.py y fine_tuning_vinalesa.py desactivan
grad en image_encoder y prompt_encoder y optimizan tinicamente mask_decoder.

= Semillas (seeds): valor por defecto 42 (CLI -seed), aplicada en random, numpy, torch
y torch. cuda; utilizada tanto en splits como en entrenamiento.

B.2 Fase de inicializaciéon

Creacidn del entorno y dependencias

# Crear entorno (Python 3.12)

python -m venv .venv

# Activar entorno

source .venv/bin/activate # Linux/WSL

# .\.venv\Scripts\activate # Windows PowerShell

G W N =

7 # Actualizar pip y wheel

8 python -m pip install --upgrade pip wheel

9

10 # Instalar dependencias principales (ejemplo minimo coherente con el proyecto)

11 pip install torch==2.8.0+cul28 torchvision==0.23.0+cul28 --index-url https://
download.pytorch.org/whl/cul28

12 pip install opencv-python==4.9.0 numpy==1.26.4 matplotlib==3.10.5

13 pip install segment-anything==1.0 tqdm==4.67.1 pycocotools==2.0.10

14 # (scikit-image no instalado)

Listing B.1: Creacién y activacion del entorno venv e instalacién con pip

Descarga de checkpoints y preparacién de datos

# (Ubicar los .pth de ViT-B y ViT-H en la carpeta de pesos del proyecto)
# sam_vit_b.pth, sam_vit_h.pth

# Preparacion de datasets:

# - Descompresion de archivos

# - Extraccion de frames con ffmpeg

# - Obtencion de mascaras y asociacion frame-mascara

N G e W N e
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# Ejemplo de extraccion de frames (ajustar rutas/valores):
ffmpeg -i <video_entrada.mp4> -vf fps=<FPS> data/frames/%06d.png

Listing B.2: Descarga de pesos de SAM y preparacioén bésica de datos

Semillas y reproducibilidad

import os, random, numpy as np, torch

SEED = 42
random. seed (SEED)
np.random. seed (SEED)
torch.manual_seed (SEED)
if torch.cuda.is_available():
torch.cuda.manual_seed_all (SEED)
# Opcional: forzar determinismo (no especificado por el usuario)
# torch.backends.cudnn.deterministic = True
# torch.backends.cudnn.benchmark = False

Listing B.3: Inicializacién de semillas en Python/Numpy/PyTorch

Lanzamiento de experimentos

La ejecucion se realiza lanzando los scripts del proyecto con los pardmetros corres-
pondientes (p. ej., rutas de datos, seleccion de backbone, activacion de multimask_output,
limites de Grid/AMG, etc.).

Ejemplos: eval_with_visualization.py, eval_sam_eval_style.py, sam_grid.py,
finetuning by_batch.py, finetuning comparative_robust.py.

B.3 Identificacién de dispositivos

GPU y driver (resumen de nvidia-smi)

NVIDIA-SMI 570.124.03 Driver Version: 572.60 CUDA Version: 12.8
GPU Name Temp Pwr Mem-Usage
0 NVIDIA GeForce RTX 3050 ... 57C 8W 694MiB / 4096MiB

SO y kernel

uname -a
Linux DESKTOP-1RH39TE 5.15.167.4-microsoft-standard-WSL2 #1 SMP Tue Nov 5
00:21:55 UTC 2024 x86_64 x86_64 x86_64 GNU/Linux

1sb_release -a

Distributor ID: Ubuntu
Description: Ubuntu 24.04.2 LTS
Release: 24.04

Codename: noble
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Python, PyTorch y CUDA de Torch

python -V

#

Python 3.12.3

Resumen reportado:
PyTorch: 2.8.0+cul28
Torch CUDA (torch.version.cuda): 12.8

CUDA disponible (torch.cuda.is_available):

torchvision: 0.23.0+cul28

si

ffmpeg y paquetes

ffmpeg -version

#

ffmpeg version 6.1.1-3ubuntub

Paquetes clave (versiones reportadas):
opencv-python: 4.9.0

numpy: 1.26.4

matplotlib: 3.10.5

segment-anything: 1.0

tqdm: 4.67.1

pycocotools: 2.0.10

scikit-image: no instalado

B.4 Notas y limitaciones

= WSL 1/2: aunque inicialmente se indic6 WSL 1, la salida de uname identifica WSL 2.
Se toma esta tiltima como referencia del entorno de ejecucion.

= CUDA toolkit vs PyTorch CUDA: el sistema dispone de nvcc 12.0; PyTorch se eje-
cuta con CUDA 12.8 (+cu128). El driver 572.60 proporciona compatibilidad con 12.8.

= Espacio en disco: el espacio libre reportado es 2GB, lo que puede resultar ajusta-
do para checkpoints, caches y resultados intermedios (se recomienda ampliar si es

posible).

= Determinismo: se fija seed=42 en random/numpy/torch; no se ha especificado el uso

de flags de determinismo de cuDNN.
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ANEXO

OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto Medio Bajo No
Procede

ODS1. Finde la pobreza. X

ODS 2. Hambre cero. X

ODS 3. Saludy bienestar. X

ODS4. Educacion de calidad. X

ODS 5. lgualdad de género. X

ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X

ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X

ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras. X

ODS 10. Reduccidn de las desigualdades. X
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ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Produccién y consumo responsables. X
ODS 13. Accion por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Pagz, justicia e instituciones sélidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X

Reflexion sobre la relacion del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS mas
relacionados.

Este Trabajo de Fin de Grado conecta de forma clara con varios de los Objetivos de
Desarrollo Sostenible de la Agenda 2030. Aunque el proyecto nace en un dmbito muy
concreto, el futbol, sus implicaciones pueden ir mucho mas alld y aportar a cuestiones
que afectan directamente a las personas y a la sociedad.
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El ODS 3, que se centra en la Salud y el Bienestar, es sin duda el mas evidente. La
tecnologia que se ha desarrollado, impulsada por la inteligencia artificial, no solo
puede analizar jugadas o estadisticas, sino que también tiene el potencial de cuidar a
los propios deportistas. Imaginemos poder identificar patrones de movimiento que nos
avisen de una posible lesidn antes de que suceda: esto significaria menos tiempo fuera
de juego, entrenamientos mas seguros y, en Ultima instancia, una practica deportiva
mas saludable. La salud abarca no solo lo fisico, sino también lo mental, y sentirse
protegido ante riesgos genera una sensacion de tranquilidad y confianza.

Por otro lado, el ODS 4, que se refiere a la Educacién de Calidad, se manifiesta en Ila
importancia del acceso a estas tecnologias como herramientas de aprendizaje.
Cualquiera puede experimentar con ellas, sin importar los recursos que tenga, ya que
son modelos abiertos y gratuitos. Esto permite que estudiantes, docentes o incluso
personas curiosas aprendan sobre inteligencia artificial, deporte o andlisis de datos sin
qgue el dinero sea un obstdculo. Es un gran paso hacia una educacién mas inclusiva y
accesible.

El ODS 9, que se centra en la Industria, Innovaciéon e Infraestructuras, estd
profundamente conectado con la esencia del proyecto. Trabajar con modelos tan
recientes nos coloca en la vanguardia de la innovacién, lo que a su vez impulsa nuevas
ideas y aplicaciones. Lo que hoy se utiliza en el futbol, mafiana podria ser util en otros
campos, desde la medicina deportiva hasta el entretenimiento. Innovar no se trata solo
de crear algo nuevo; también implica demostrar que la investigacion académica puede
ofrecer soluciones valiosas para la sociedad.
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Por otro lado, el ODS 10, que aborda la Reduccidn de las Desigualdades, se vincula con
la accesibilidad y gratuidad de la tecnologia. En el ambito deportivo, existen grandes
disparidades entre los clubes grandes y los mas pequefios. Mientras que algunos
disfrutan de recursos casi ilimitados, otros apenas tienen lo esencial. Una herramienta
abierta como esta puede ayudar a cerrar esa brecha, permitiendo que todos accedan a
un analisis avanzado. Y esto no se limita al deporte; también se aplica en la educacién y
la investigacidn, donde cualquier persona, sin importar su origen, puede aprender y
beneficiarse de estas tecnologias.

En resumen, este proyecto ilustra cdmo la tecnologia, cuando es abierta y accesible,
puede contribuir a un mundo mas saludable, justo, innovador y lleno de oportunidades
de aprendizaje. El futbol es solo el punto de partida, pero el verdadero valor radica en
las puertas que se abren para las personas.
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