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RESUMO

As tecnologias de visao computacional e aprendizado de maquina vem transformando a
forma como os esportes sao analisados. Com essas ferramentas, é possivel obter insights
mais precisos sobre as agoes dos atletas, otimizando estratégias e aprimorando o entendi-
mento das dinamicas de jogo. Dessa forma, este trabalho propoe um sistema para anélise
de jogadas em partidas de goalball, utilizando técnicas de visao computacional e aprendi-
zado de maquina para reconhecer agoes dos jogadores, detectar quiques da bola e calcular
sua velocidade média. A abordagem metodolégica incluiu a criacao de um conjunto de
dados préprio, uso do modelo Yolov8 para detectar os jogadores e a bola, modelos de
redes neurais convolucionais (RNC) e Long Short-Term Memory (LSTM) para reconheci-
mento de agoes, além de algoritmos de aprendizado de méquina para detectar quiques na
trajetéria da bola. Os resultados indicaram que o modelo de RNC 3D teve uma acurécia
média de 0,8585 e fI-score de 0,8569, superando a combinacao LSTM + RNC 2D. Na
detecgao de quiques, o algoritmo KNN obteve desempenho superior a outros algoritmos
testados, com acuracia média de 0,9298 e fI-score médio de 0,8365. Na estimativa da
velocidade média da bola, o sistema identificou 66 das 76 jogadas que ocorreram. Dentre
essas, 36% apresentaram um erro abaixo de 10%, 38% tiveram um erro entre 10% e 40%,
e 26% mostraram um erro superior a 40%. Esses resultados sdo promissores e, com me-
lhorias nos modelos, o sistema tem o potencial de ser utilizado para a andlise em tempo

real das partidas.

Palavras-chave: <Visao computacional>, <Goalball>, <Aprendizagem de maquina>,

<Reconhecimento de agoes>.



ABSTRACT

The technologies of computer vision and machine learning have been transforming the
way sports are analyzed. With these tools, it is possible to obtain more accurate in-
sights into athletes’ actions, optimizing strategies and improving the understanding of
game dynamics. This work proposes a system for analyzing plays in goalball matches,
using computer vision and machine learning techniques to recognize player actions, de-
tect ball bounces, and calculate its average speed. The methodological approach included
the creation of a custom dataset, the use of the Yolov8 model to detect players and the
ball, convolutional neural network (CNN) models and Long Short-Term Memory (LSTM)
networks for action recognition, and machine learning algorithms to detect bounces in
the ball’s trajectory. The results indicated that the 3D CNN model achieved an average
accuracy of 0.8585 and an F1l-score of 0.8569, outperforming the LSTM + 2D CNN com-
bination. In bounce detection, the KNN algorithm outperformed other tested algorithms,
achieving an average accuracy of 0.9298 and an average F1-score of 0.8365. In estimating
the ball’s average speed, the system identified 66 of the 76 plays that occurred. Of these,
36% showed an error below 10%, 38% had an error between 10% and 40%, and 26%
showed an error above 40%. These results are promising, and with improvements to the

models, the system has the potential to be used for real-time match analysis.

Key-words: <Computer Vision>, <Goalball>, <Machine Learninga>, <Action

Recognition>.
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1 INTRODUCAO

A visao computacional, uma subarea da inteligéncia artificial, capacita sistemas
computacionais a interpretar e analisar imagens. Essa area tem demonstrado grande
impacto em diversos setores, como a medicina, com a detecgao precoce de cancer de mama
[1]; a agricultura, ajudando na identificagdo de doengas em plantas [2]; e a seguranca, com
o uso do reconhecimento facial [3]. No esporte, essa tecnologia tem sido cada vez mais
empregada para melhorar o desempenho dos atletas [4] e apoiar decisoes estratégicas, com

impacto direto na performance em campo.

Dentro desse contexto, o goalball, um esporte desenvolvido para atletas com de-
ficiéncia visual, apresenta caracteristicas que o tornam um campo interessante para a
aplicacao de visao computacional. Esse esporte ocorre em uma quadra com 9 metros
de largura e 18 metros de comprimento, com movimentos dos jogadores caracterizados
principalmente por padroes defensivos e ofensivos que se repetem ao longo das partidas.
Diferente de esportes como futebol ou basquete, onde as movimentagoes sao mais dispersas
e complexas. Na defesa os jogadores realizam deslocamentos laterais rapidos para defen-
der o gol e posicionam-se para bloquear a bola guiando-se pelo som. No ataque, utilizam
técnicas como o movimento rotacional para lancar a bola com mais for¢a e simulagoes
para confundir a defesa. A identificacao do movimento dos jogadores e o rastreamento
da bola durante as jogadas podem ser utilizados para gerar informacoes que possibilitem

ajustes estratégicos em tempo real.

Dessa forma, este trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema para a analise
de jogadas no goalball, utilizando videos das partidas. Por meio de modelos de aprendizado
de méaquina e visao computacional, o objetivo é identificar movimentos de ataque, os
momentos em que a bola quica no chao e calcular a velocidade média dos arremessos.
Essa pesquisa faz parte do doutorado de um aluno de Educacao Fisica da UPE, cujo
objetivo ¢ usar inteligéncia artificial para criar um sistema que forneca scouts de forma

automatica em tempo real.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema capaz de extrair in-

formagoes referentes as jogadas durante uma partida de goalball usando videos.

1.2 Objetivos especificos
e Preparar os dados necessarios para o treinamento dos modelos..

e Identificar o inicio e o fim de um movimento de ataque, que corresponde ao gesto

realizado para lancar a bola para o lado adversario.
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1.3

Desenvolver um modelo que consiga reconhecer quando a bola quica no chao.
Identificar a trajetoria da bola.

Estimar a velocidade média da bola em uma jogada.

Estrutura da monografia

Capitulo 1 - Introdugao: Apresenta o contexto e a motivagao do trabalho, des-
tacando a importancia da visao computacional no esporte e introduzindo o objetivo
geral da pesquisa, que é o desenvolvimento de um sistema para analisar partidas de

goalball.

Capitulo 2- Conceitos Gerais e Revisao da Literatura: Este capitulo discute
os principais conceitos tedricos utilizados no trabalho, além de abordar estudos

relacionados.

Capitulo 3 - Metodologia: Descreve o processo de aquisi¢ao e processamento dos
dados, os métodos empregados para o reconhecimento de acoes, deteccao de quiques

e o calculo da velocidade média da bola.

Capitulo 4 - Apresentacao e Analise dos Resultados: Neste capitulo, sao
discutidos os problemas para criar a base de dados, os resultados obtidos pelos
modelos de reconhecimento de acao e deteccao de quiques, assim como a precisao

da estimativa de velocidade média da bola e alguns problemas encontrados.

Capitulo 5 - Conclusoes e Trabalhos Futuros: Apresenta as conclusoes do tra-
balho, destacando as principais contribuicoes, limitagoes e sugestoes para pesquisas

futuras, incluindo possiveis melhorias nos modelos desenvolvidos.
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2 CONCEITOS GERAIS E REVISAO DA LITERATURA

Esta Secao apresenta os conceitos fundamentais para o trabalho, abordando a
area de reconhecimento de acao humana e técnicas, como RNC, YOLO para deteccao
de objetos, LSTM para analise sequencial, Sliding Window para segmentacao temporal e
transformacao de perspectiva para ajuste da visao da quadra. Por fim, uma revisao da

literatura relevante.

2.1 Reconhecimento de acao humana

O reconhecimento de acao humana é uma area de pesquisa cuja finalidade é obser-
var as pessoas a partir da andlise de dados, tentando inferir quais comportamentos estao
realizando. Além de identificar acoes individuais, o reconhecimento de agbes humanas
também se estende a analise de agoes em grupo, onde a interagao entre varias pessoas é

examinada [5].

Um dos desafios dessa area é a necessidade de lidar com varidveis como: oclusao,
angulos de cameras e diferentes velocidades de movimento, as quais podem tornar essa
tarefa complexa [5]. Além disso, existem diversos tipos de dados que podem ser tteis para

essa observagao, como abordado em [6].

No contexto desse trabalho, ela permite que o sistema interprete os movimentos
dos jogadores utilizando as suas imagens. Para isso, sera utilizada uma combinacao de

técnicas e modelos de deep learning, os quais serao detalhados nos tépicos seguintes.

2.2 Redes neurais convolucionais (RNC)

As redes neurais convolucionais (RNC) sdo um tipo de rede neural amplamente
utilizado em tarefas de andlise de imagens, como segmentacao, deteccao e classificacao.
Embora sejam especialmente eficazes em problemas relacionados a analise visual, também

podem ser aplicadas em andlises temporais de dados [7].

O principio de funcionamento das RNC é semelhante ao dos filtros usados em pro-
cessamento digital de imagens, como os de mediana, Gaussiano e de média. No entanto,
nas RNC sao aplicadas apenas operacoes lineares, que consistem em multiplicagoes e so-
mas, correspondendo a correlagao cruzada entre o kernel e os dados de entrada [7] (Figura
1. Além disso, os filtros podem ser aplicados de maneira independente em cada canal, em

todos os canais simultaneamente ou em grupos, dependendo da configuracao da rede [8].

No trabalho, elas sao essenciais para a deteccao de elementos visuais, como jogado-

res e a bola, usando o modelo YOLOVS, o qual sera explica na proxima Secao. Além diso,
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\ 3D (a) % 2D (b) 1D (c)

Figura 1: Em (a) temos o funcionamento de uma RNC 3D, na qual o kernel
percorre 3 dimensoes, (b) RNC 2D, com o kernel percorrendo 2 dimensoes e
(c) RNC 1D, em que o kernel percorre 1 dimensao (Fonte: O autor).

também foi usado para extrair as caracterisitcas das imagens dos jogadores para analisar

0s movimentos realizados.

2.3 YOLO (You Only Look Once)

O YOLO (You Only Look Once) [9] é uma rede neural convolucional voltada para
a deteccao de objetos em tempo real. Diferente de algumas abordagens, que analisam a
imagem em multiplas etapas [10], esse modelo realiza a detecgdo em uma tnica passada,
dividindo a imagem em uma grade e identificando objetos em cada célula. A sua estrutura
é formada por trés partes [11]: a espinha dorsal (backbone), que extrai caracteristicas da
imagem; o pescogo (neck), que ajusta essas caracteristicas para multiplas escalas; e a

cabeca (head), que gera as caixas delimitadoras e pontuagoes para identificar objetos.

Desde seu langcamento, o YOLO passou por varias modificacoes arquiteturais, re-
sultando em novas versoes, como YOLOv3, YOLOv4, YOLOV5 etc [12]. Neste trabalho,
utilizou-se a versao YOLOVS para localizar os jogadores e a bola (Figura 2), com o objetivo

de analisar, de maneira mais detalhada, o movimento dos objetos.

Backbone

Figura 2: Imagem contendo as partes gerais da arquitetura YOLO e a deteccao
gerada (Fonte: O autor).

2.4 Long Short Term Memory (LSTM)

As Long Short Term Memoryy (LSTM)[13] sdo um tipo especifico de rede neural
recorrente (RNN) projetadas para lidar com dados sequenciais [14]. Sua estrutura é

formada por componentes chamados portoes (gates) (Figura 3), e cada um é responsével
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por ajustar, de forma dinamica, as informagoes temporais dos dados [15]. O portao de
esquecimento decide quais informagoes das células anteriores devem ser descartadas. O
portao de entrada controla quais novas informacoes devem ser adicionadas ao estado da
célula. Por fim, o portao de saida determina quais partes das informacoes internas da

célula devem ser enviadas para a préoxima camada da rede, ou para a proxima célula.

Portdo do esguecimento  Portdo de entrada  Portdo de saida

Ct-1 =X » T » Ct
I T
N
—E t
:|Sigmoide ! E|Sigmnide|| Tanh |::iSigmuide|
'thl ________ A oL

HE-1 —»(+ 5 Ht

Figura 3: Arquitetura LSTM (Fonte: O autor).

No processamento de linguagem natural (NLP), as LSTMs sao utilizadas em tarefas
como, por exemplo, traducao automatica, geracao de texto, analise de sentimentos e
chatbots [16]. Em previsdo de séries temporais, ajudam a prever tendéncias futuras, por
exemplo, o preco de agoes [17]. Também sao usadas no reconhecimento de fala [18] e
na detec¢ao de anomalias [19], onde aprendem padrdes normais e identificam desvios que

apontam possiveis problemas.

As LSTMs foram utilizadas para analisar a sequéncia das caracteristicas extraidas
pela RNC. Essa andlise permiti uma compreensao do contexto e da continuidade dos

gestos ao longo do movimento do atleta.

2.5 Sliding Window (SW)

A técnica de Sliding Window é usada em varias areas da computacao, sendo par-
ticularmente 1til em situagoes que requerem a analise de fluxos de dados continuos. Seu
funcionamento consiste em utilizar uma janela de tamanho fixo, que se movimenta através
dos dados de forma sequencial, examinando apenas uma subsegao de dados por vez [20].
Dessa forma, cada “janela” captura uma pequena porc¢ao do conjunto de dados, permitindo

que o sistema processe e extraia caracteristicas.

No contexto de processamento de sinais, essa técnica é usada para capturar in-
formacoes dentro de dados sequenciais, como na andlise de eletroencefalogramas (EEG)

ou eletrocardiogramas (ECG), facilitando a detecgao de padroes [21]. Outro exemplo é
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no uso em séries temporais, nas quais € escolhida uma quantidade N de dados, que serao

analisados do passado com a finalidade de prever dados do futuro [22].

Esse método adiciona uma camada temporal ao sistema, analisando o intervalo
e a duracao dos movimentos capturados. Essa estratégia, em conjunto com os modelos
de deep learning , permite segmentar cada movimento em periodos de tempo definidos,

essencial para a andlise precisa do inicio e do término das agoes dos jogadores.

2.6 Transformacgao de perspectiva

A transformacao de perspectiva é uma técnica matematica que aplica uma projecao
linear para mapear pontos de um plano 2D em um novo sistema de coordenadas. Formal-
mente, é representada por uma multiplicagao de matrizes, que descreve a relagao entre as
coordenadas originais de um plano e suas novas coordenadas projetadas [23]. Na visdo

computacional, esse método é utilizado para diversos fins, incluindo:

e Aumento de dados: E possivel gerar diversas outras imagens a partir de uma, apenas

aplicando mudangas de perspectiva [24];

e Vista aérea: Algumas aplicagoes que possuem detecgao de objetos utilizam esse

método para ter uma perspectiva aérea, bird view, dos elementos detectados;

e Corrigir distorcao: As vezes é necessario aplicar uma correcao em imagens que estao
distorcidas, por exemplo, para melhorar o reconhecimento de digitos em placas de

veiculos [25] ou documentos [26].

Para que o sistema compreenda a posicao aproximada dos jogadores e da bola em
relacao a quadra, a transformacao de perspectiva é aplicada. Esse mecanismo ajusta a
visualizacao do campo, permitindo um alinhamento que facilita o cdlculo de distancias e

diregoes, além de fornecer uma interpretacao espacial mais fiel do desfecho das jogadas.

2.7 Trabalhos relacionados

O artigo [27] aborda o desenvolvimento de um sistema que utiliza processamento
de imagens para estimar a posicao e a trajetéria da bola durante o jogo. A metodologia
inclui a deteccao de objetos em movimento por meio da diferenca temporal entre quadros
do video (frame), a identificagdo de formas circulares com a Transformada de Hough
para detectar a bola, e a transformacao de coordenadas por homografia para estimar
a trajetoria da bola na quadra. Além disso, o artigo apresenta um dispositivo tatil,
que converte informagoes analiticas em feedback sensorial para os jogadores, facilitando a

compreensao das taticas de jogo. O sistema alcangou uma precisao de 91% na deteccao da
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bola, embora ainda enfrente desafios quando a bola é parcialmente oculta por jogadores,

ou postes do gol.

Em [28], os autores apresentam um trabalho em que o principal objetivo é fazer a
analise e classificacao dos movimentos dos jogadores e criar uma segmentacao temporal
dessas agoes. Os autores criaram o préprio conjunto de dados, UNIRI-HBD_v2, que sao
imagens do recorte dos jogadores detectados, usando um sistema semi-supervisionado. No
reconhecimento de acao, aplicaram um modelo com a arquitetura denominada Inflated
3D Networks (I3D) e a entrada é composta por uma sequéncia N de frames rgb e optical
flow. Além disso, fizeram fine-tuning em um modelo que foi pré-treinado na base de dados
Kinetics [29]. Para a detecgao, executaram testes com Yolov3, Yolov3-PB, Mask R-CNN,
Yolov7 e Yolov7-e6e.

O estudo feito em [30] faz uma andlise de jogos, com o objetivo de identificar agoes
individuais e feitas em grupo. Para fazer o reconhecimento das acoes, primeiramente é
executada a extragao de caracteristicas de cada um dos jogadores, a partir de um sis-
tema de deteccao multipla de objetos. Em seguida, esses atributos sao passados para um
modelo denominado dual attention, o qual é composto pelos médulos Spatial attention e
Mizture channel attention. Por fim, a saida é passada para uma rede chamada Individual
spatial-temporal inference, que produz uma saida usada para fazer o reconhecimento de
acao individual dos jogadores e também como entrada para uma RNN, que fard o reco-
nhecimento da agao em grupo. Esse método foi validado nas bases de dados Volleyball
e Collective Activity. Apresentou resultados superiores, variando entre 0,002 e 0,02 na

acuracia, e acima da média se comparando a outros estudos da literatura.

No trabalho [31], os autores propoem a Energy-Motion Features Aggregation Network
(EMA-Net) para a andlise de agoes de jogadores de futebol, usando videos de partidas.
Para isso, criaram um conjunto de dados proéprio contendo videos anotados com tipos
de dribles: Stepover, Elastico e Chop; tipos de chutes: pénalti, chute livre e chute para
o gol; ocorréncia de gols e defesas. O EMA-Net combina caracteristicas da energia do
movimento e o esqueleto de pontos dos jogadores, utilizando o Mask R-CNN para de-
teccao de jogadores e bola, além do OpenPose, para mapear pontos-chave do corpo. Além
disso, a rede inclui médulos que utilizam sistemas self-attention nas caracteristicas de
energia e movimento, que no final sao agregadas. O modelo foi validado em videos de
destaques de futebol e demonstrou superioridade na classificacao de agoes, em relagao a

outros trabalhos.
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3 METODOLOGIA

Esta Secao detalha o processo metodoldgico aplicado no projeto. Inclui a selecao
dos videos usados para o treinamento dos modelos, preparacao dos dados para o reco-
nhecimento de acao e deteccao de quique, como foi feito o treinamento dos modelos e o

método utilizado para calcular a velocidade média da bola.

3.1 Selegcao e Recorte dos videos

Como nao existem dados ptblicos para o reconhecimento de agoes de jogadores no
goalball, foi necessario criar uma base prépria. Utilizando videos do YouTube, realizaram-
se capturas de partidas com perspectiva traseira, conforme o protocolo do projeto. Além
disso, foram selecionados jogos com variabilidade em termos de iluminacgao, tanto em
relacao a luz natural, quanto a artificial, a proporgao que a quadra ocupa na imagem, ao

angulo e a cor da quadra, da vestimenta dos jogadores e dos juizes.

Foram catalogados 16 videos (Figura 4) com duragao entre 7 e 53 minutos. Para
os videos que ultrapassavam 10 minutos, selecionaram-se intervalos que respeitassem esse
limite, priorizando aqueles com variedade e quantidade de agoes. Ap0s a selecao dos inter-
valos, os videos foram recortados. Contudo, um dos videos apresentava uma perspectiva

de altura significativamente diferente dos demais, levando a sua exclusao desta versao da
base de dados.

Os movimentos capturados foram: ataque (como entre as pernas, horizontal ou
com giro) e normais (como abaixar para pegar a bola, levantar-se com a bola, se mover

dentro da quadra, segurando a bola na mao e pds-arremeso).

3.2 Dados para o modelo de reconhecimento de agao

Como o objetivo é identificar quando uma jogada sera realizada, foi escolhido ana-
lisar somente os jogadores, pois isso garante que o modelo se concentre exclusivamente no
movimento corporal do atleta, sem ser influenciado por elementos irrelevantes na imagem
completa. Tendo isso em mente, o modelo usara apenas a imagem do jogador, que sera
obtida a partir de um recorte utilizando a deteccao gerada por um modelo Yolov8. Esse
modelo foi treinado com imagens obtidas no YouTube, e o treinamento foi realizado por
integrantes que fazem parte dessa pesquisa. No entanto, abordar o resultado e como foi

feito o treinamento nao faz parte do escopo deste trabalho.

Antes de utilizar o modelo de deteccao, foi necessario fazer uma analise prévia dos
videos e gerar um arquivo CSV, contendo informacoes a respeito de todos os movimentos

que seriam capturados. Esse arquivo é necessario para indicar quais os frames utilizados
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Figura 4: Todos os videos catalogados, incluindo o video que nao foi adicionado
ao conjunto de dados, video 8 (Fonte: O autor).

no recorte e possui informagoes sobre os movimentos. A Tabela 1 lista as colunas presentes

no arquivo e seus respectivos significados.

Tabela 1: Significado de cada uma das colunas do csv

Coluna | Significado
video_name nome do video
first_frame frame em que se inicia 0 movimento
last_frame frame em que termina o movimento
play valor booleano indicando se é um
movimento de ataque ou nao
side valor booleano indicando o lado da
quadra onde o jogador estd (1 superior ou
0 inferior, na perspectiva da camera)

O procedimento final envolve gerar imagens das areas onde os jogadores foram
identificados pelo modelo Yolo. Para isso, foi desenvolvido um cédigo (Figura 6), que

processa cada frame dos videos, seguindo algumas etapas fundamentais.
1. Aplicagao de mascaras em bolas fora da quadra: As méscaras impedem que

o modelo detecte as bolas fora do limite da quadra, diminuindo o risco de que bolas

irrelevantes sejam utilizadas. Essa etapa se fez necessaria em apenas dois videos.
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. Filtro de confianga: Se forem detectadas mais de uma bola, apenas a que tem

maior confianga é utilizada no processo.

. Verificagao da auséncia de detecgao de bola: Se a bola nao for detectada
em algum frame, as coordenadas da tltima bola detectada serao utilizadas (Figura
5). Essa checa permite nao perder quadros do video caso a bola sofra oclusao pelo

jogador, ou nao seja detectada.

. Filtragem por proporcao da caixa: O filtro de proporgao serve para ignorar
caixas de jogadores com a altura menor que a largura (Figura 5), o que geralmente

indica que o jogador estd em uma posicao nao relevante, por exemplo, deitado.

. Verificagao da intersegao: Verifica se a caixa delimitadora da bola possui in-
tersecao com a caixa de algum dos jogadores em quadra. Essa etapa ajuda a garantir
que apenas os jogadores que estao perto, ou com a posse da bola, sejam adicionados

ao conjunto de dados.

. Adigao de folga: Antes de salvar a imagem recortada do jogador, foi adicionado 15
pixels de altura e largura além da caixa delimitadora. Essa margem ¢ importante,
porque, em alguns casos, o modelo nao detecta a totalidade do corpo do jogador.

Portanto, esse espaco visa capturar partes que poderiam ser perdidas durante a

deteccao.

Figura 5: Em (a) temos um exemplo em que a bola nao foi detectada no frame
2 e 3, porém é utilizado as coordenadas do frame 1 (quadrado vermelho) em
(b) A caixa da bola possui interse¢ao com a caixa de um dos jogadores, mas
nao passa pelo filtro de proporgao, item 4 (Fonte: O autor).

3.3 Dados para a detecgao de quique

O objetivo foi criar um conjunto de dados que poderia ser utilizado por um al-

goritmo de aprendizagem de méaquina para classificar pontos da trajetéria da bola, que

ocorreram como quiques, classe 1, ou nao, classe 0 (Figura 7).

O modelo YOLOvS utilizado para o reconhecimento de movimento, apresentado

na Sec¢ao anterior, foi usado para gerar um arquivo CSV, com as coordenadas centrais X

e Y da caixa delimitadora da bola em cada frame.
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Figura 6: Diagrama contendo o fluxo légico para extrair as imagens que foram
usadas para treinar o modelo de reconhecimento de agao humana (Fonte: O
autor).

5y

Detecgio de objetos

Aplicagdo de mascaras
em bolas fora da quadra

Durante o processamento dos videos, aplicaram-se méascaras em bolas fora da qua-
dra e o filtro de confianga. Caso nenhuma bola tenha sido detectada, os valores X e Y da

ultima deteccao foram repetidos.

" 12 13 14

Figura 7: Exemplos de pontos em que ocorrem quiques, bolinhas vermelhas,
e pontos em que nao ocorrem quiques, bolinhas azuis, (Fonte: O autor).

Além disso, foi necessario criar outro arquivo CSV contendo o ntimero dos frames
em que os quiques ocorrem, classe 1. Todos os videos foram analisados; no entanto, nem
todos os quiques que ocorreram apds o arremesso foram adicionados, pois o processo de
andlise e anotacao manual é demorado. Além disso, em alguns momentos, houve davida

em alguns frames, devido a perspectiva do video.

Esse arquivo também foi usado para selecionar os exemplos negativos, classe 0,
que correspondem a momentos onde nao ocorreu o quique. Para isso, adotou-se uma
estratégia de amostragem temporal, escolhendo imagens especificas antes e depois dos
quiques: o 29, 42 6° e 10° pontos, garantindo tanto exemplos mais proximos (22 e 4°)

quanto mais distantes (62 e 102) do evento.

O diagrama da Figura 8 apresenta um resumo do fluxo de todas as etapas descritas

anteriormente.
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Figura 8: Diagrama ilustrando o fluxo de criacao dos dados para a deteccao
de quique (Fonte: Autor).

Video da partida

3.4 Treinamento dos modelos

Esta subsecao explica como foram realizados os treinamentos para os modelos de

reconhecimento de acao e detecgao de quiques.

3.4.1 Reconhecimento de agao

Devido a variabilidade na duracao dos movimentos, o modelo foi treinado com
pequenos trechos que fazem parte de toda a acao, denominados de sub-agoes (Figura
10), como feito em [32] e [33]. Esses trechos sdo compostos por 4 imagens sequenciais
com sobreposicoes, usando um tamanho de passe igual a 1. Todas as imagens foram
redimensionadas para o tamanho 108x68 (altura x largura), visto que era necessario ter
um tamanho padronizado para treinar o modelo. A escolha desses valores se deu a partir
da andlise da distribuicao das medidas de altura, largura e a proporcao das imagens. A

Figura 9 contém graficos a respeito.
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Figura 9: Histogramas contendo informacoes a respeito do tamanho das ima-
gens (Fonte: O autor).

De acordo com a revisao apresentada em [34], o principal método para reconheci-
mento de acao em esportes usando deep learning, envolve o uso de RNC 2D combinadas
com LSTM. Nesse cenario, a RNC é responsavel por extrair as caracteristicas das imagens,
enquanto o LSTM realiza a analise temporal dessas informagoes. No entanto, arquiteturas
que utilizam RNC 3D e transformers também foram discutidas em [34] e [35]. Apesar do
potencial dos transformers, seu uso requer uma grande quantidade de dados para treina-
mento [36], o que inviabilizou sua aplicagdo neste trabalho, dado o tamanho da base de

dados criada.
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Figura 10: Figura contendo exemplos de movimentos completos e as sub-acoes,
em (a) um movimento de ataque, classe 1, e em (b) movimento normal, classe
0 (Fonte: O autor).

Portanto, realizou-se um teste preliminar comparando as arquiteturas RNC 2D +
LSTM e RNC 3D para determinar qual apresentava os melhores resultados nos dados
disponiveis. Conforme mostrado na Tabela 6, a RNC 3D demonstrou um desempenho
superior em relacao a RNC 2D + LSTM, sendo escolhida para prosseguir com os experi-

mentos.

A arquitetura do modelo usada para o reconhecimento de acao é composta por
convolugoes 3D e 2D, Squeeze-and-Excitation [37], GlobalAveragePooling, camadas line-
ares e dropout para ajudar na regularizacao [38]. A estrutura especifica da arquitetura
estd na Figura 11 e foi obtida a partir de mudancas até conseguir resultados, que sejam
suficientes para testar o sistema de medicao de velocidade média, que sera explicado na
Secao 3.5. Além de usar imagens coloridas, também foi feito um teste com o uso das

imagens na escala de cinza, a fim de verificar se a cor possui impacto nos resultados.

Para aumentar a variabilidade das imagens, foram aplicadas técnicas de aumento
de dados durante o treinamento. Para isso, utilizou-se a biblioteca Albumentations [39)],
que oferece uma ampla variedade de métodos e rapida execucao. Além disso, o aumento
de dados foi aplicado em tempo real, isto é, a cada época o modelo recebe as imagens
originais com alteragoes. Essa abordagem também foi usada em [40] e [41]. Desse modo,
nao ¢ necessario expandir a base de dados, o que ajuda a nao prolongar o tempo de
treinamento. Contudo, como cada exemplo é composto por 4 imagens sequenciais e nao

apenas 1, o aumento de dados ¢ aplicado de forma igual para todas elas.

Como mencionado na Segao de coleta dos videos, foram escolhidos exemplos com
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Figura 11: Arquitetura do modelo: em (a) estd a representagao completa e
em (b) a estrutura do bloco SE, Squeeze-and-Excitation (Fonte: O autor).

aspectos visuais diferentes para ajudar na generalizacao do modelo. Atentando a isso,
foram escolhidos aumentos de dados que aplicassem essas mudancas visuais e também

outros que sdo mais comuns, como mostrado em [42] e [43].

Tabela 2: Aumentos de dados usados no treinamento

Aumento de dados \ Parametros
HorizontalFlip Default
CropAndPad percent=0,13
Affine rotate=(-5, 5)
CoarseDropout max_height=10, max_width=10,
max_holes=5
Perspective keep_size=1
PixelDropout dropout_prob=0,05
RandomBrightnessContrast Default
HueSaturationValue Default
MotionBlur Default

Os hiperparametros utilizados foram: taxa de aprendizagem de 0,001, otimizador
AdamW, ambos obtidos com testes empiricos, batch size de 64 [44] e a funcao de perda
Binary Cross Entropy [45], recomendada em problemas de classifica¢ao bindria. Todos os
experimentos foram feitos no Google Colab, plataforma em que é possivel criar jupyters
notebooks e utilizar GPUs para treinar modelos de deep learning, porém os seus recursos
sao limitados. Tendo isso mente, foram feitos testes iniciais com 30 épocas e foi notado
que a partir da época 15 alguns treinamentos apresentavam overfitting, entao foi escolhido

20 épocas para fazer os demais experimentos.
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Para avaliar a capacidade de generalizacao do modelo, foram criados 10 conjuntos
aleatérios, cada um contendo 3 dos 15 videos selecionados. Ao formar esses conjuntos,
garantiu-se que nenhum video aparecesse mais de uma vez em um mesmo grupo e que
cada um fosse incluido em pelo menos um deles, assegurando a utilizacao de todos. Os
videos que pertencem ao conjunto sao usados como dados de validagao, enquanto os demais
servem como dados de treinamento. Esse processo permite testar o desempenho do modelo
em diferentes contextos, j& que um mesmo video nao ¢é utilizado simultaneamente para
treinamento e validagdao. A Tabela 3 mostra os videos que fazem parte de cada um dos

grupos criados.

Tabela 3: Grupos criados

N¢@ grupo \ Videos
1 6, 11 ¢ 13
5. 7cl13
4 1011
7. 11 ¢ 12
10, 12 ¢ 15
1,2¢12
4, 5el3
3,6ell
7. 14 ¢ 16
9. 10 ¢ 15

QOO W

—
o

3.4.2 Deteccao de quique

Cada ponto na trajetéria da bola é representado pelos valores das coordenadas X
e Y na imagem, porém apenas essa informagao nao é suficiente para diferenciar se um
ponto corresponde a um quique ou nao. Dessa forma, a partir das coordenadas, foram
criados dois novos tipos de caracteristicas para representar cada um dos pontos (Figura

12). Apds a elaboracao dos novos dados, as coordenadas X e Y foram descartadas.

A primeira caracteristica envolve a diferenca entre os valores Y do ponto analisado
e dos trés pontos seguintes e anteriores. A segunda refere-se ao angulo formado entre o
ponto central e os pontos anterior e posterior. Esses atributos foram desenvolvidos com

base no estudo [46] e em testes empiricos.

Para classificar um ponto sendo quique ou nao, foram testados modelos de apren-
dizagem de maquina utilizados no estudo [47], os quais sdo: Naive Bayes, Decision Tree,
K-Nearest Neighbour e Support Vector Machine. Os parametros padrao foram aplicados
a todos; no entanto, para os algoritmos que possuem a configuracao random_state, foi

atribuido o valor 2 para fins de reprodutibilidade.
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Figura 12: Em (a) temos a primeira caracteristica, a qual seria a diferenca do
valor Y entre os pontos posteriores e anteriores (b) é o dngulo formado entre
os pontos, por exemplo, os pontos 1A, P e 1B (c) todas as features que seriam
criadas para representar o ponto P (Fonte: O autor).

O método de validacao cruzada utilizado foi 0 mesmo que o de reconhecimento de

acao.

3.5 Medicao de velocidade média

Para estimar a velocidade média da bola em uma jogada, o sistema utiliza a técnica
de sliding window, juntamente com o modelo de reconhecimento de acao e deteccao de

quiques. O sistema possui 5 principais partes, as quais sao:

1. Mascara dinamica: Como as mascaras aplicadas para evitar detecgoes de bola fora
da quadra sao introduzidas usando hard code, nao é possivel utiliza-las no sistema
em tempo real. Levando isso em consideracao, foi criado um método de médscara
dinamica, que funciona em tempo real, ou nao, e consegue bloquear algumas bolas
fora da quadra. O método consiste em utilizar as deteccoes dos jogadores e os 4
pontos da quadra para criar uma area de filtro, que se modifica de acordo com a
altura das caixas dos jogadores que estao dentro da drea da quadra. A Figura 13

possui um exemplo de como essa mascara funciona.

_/ Linha superior

g S N
i /-—.-

Figura 13: Em (a) temos um exemplo de como a linha superior e inferior se
adequam a altura de alguns dos jogadores, caixas azuis, em (b) um frame real
mostrando a maéscara, parte verde com opacidade (Fonte: O autor).

A altura da linha superior se ajusta de acordo com o menor valor de Y das caixas

dos jogadores de cima, enquanto a linha inferior se ajusta de acordo com o maior
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valor de Y das caixas dos jogadores de baixo. Se algum jogador for detectado fora
da quadra, a méscara nao se ajustara a seu tamanho. Apds as bolas passarem pela
mascara dinamico, elas sao submetidas ao filtro de confianca, o qual ja foi explicado

nas segoes anteriores.

2. Deteccgao do inicio e fim de um movimento de ataque: Como os movimentos
de ataque variam em sua duragao, uma sliding window ¢ utilizada para capturar
a sequéncia temporal desses movimentos (Figura 15). Sempre que ocorre uma in-
tersecao entre a bola e um jogador, o modelo de reconhecimento de agao humana
(RAH) retorna a probabilidade do movimento ser um ataque. Essa probabilidade é
entao adicionada a sliding window. O inicio e o fim de um movimento de ataque sao
controlados por uma flag (varidvel binaria usada para sinalizar estados), a qual é
atualizada com base na média dos valores presentes na janela deslizante. Quando a
média indica que nao ha movimento de ataque, a flag assume o valor 0, significando
que o ataque terminou ou nao esta ocorrendo. Por outro lado, se a média indica a
presenca de um ataque, a flag assume o valor 1, indicando que o ataque comegou ou
esta em andamento. Esse processo pode ser comparado ao funcionamento de uma

maquina de estados, conforme ilustrado na Figura 14.

média da SW é
menor que 0.5 f indica que o
mavimento acabou

media da SW é
maior ou igual a 0.5 f indica
que o movimento ainda
esta ocomrendo

media da SW e
menor que 0.5/ indica que
o movimento ainda ndoc comew

FLAG éigual
al

média da SW & maior
ou igual a 0.5 [indica o
inicio do maovimento

Figura 14: Essa figura ilustra o funcionamento da flag que controla o incio e
fim de um movimento de ataque (Fonte: O autor).

3. Intervalo de uma jogada: Apods a identificagdo do fim de um movimento de
ataque, quando a flag muda de 1 para 0, o sistema armazena as coordenadas da caixa
da bola nos préximos 32 frames. Essa escolha de intervalo se justifica pela dificuldade
em determinar, com precisao, 0 momento exato em que a bola é defendida, ou sai de
campo. Assim, esse periodo serve para simular o tempo, apds o arremesso, e alguns
momentos antes da bola ser defendida ou sair de jogo. O valor 32 foi selecionado
com base na analise da quantidade de frames entre o arremesso e a saida da area de
ataque do adversario (Figura 16). Para essa andlise, foram escolhidos apenas quatro
videos dos quinze, pois esse processo é demorado, visto que é um processo manual

de contagem de frames.

4. Deteccao dos Quiques: Apds o intervalo, sao geradas as novas caracteristicas

31



0 0 0 0 | média: 0

|” 0 0 0 | D9 | média: 0.225

0.8 0 0 09| 0.3 |média: 0.3
L 0 |09 ] 0.3 [0.05] media: 03125
03 o

reconhecineto

de acdo

"
o

‘ maodelo de
2

mEan

0003 Jo05]02 | media 0362
03100502 | 03 |média: 0.212
00502 | 03 | 09 |media 0.362
021 03|09 |095|média: 0.587
0.3 0.9 03 1009 [005] 07 | média: 0.712
L2 09095/ 0705 | media: 0762

0.0z

0.7 05
i -
9 10 " 12

Figura 15: Esa imagem ilustra o funcionamento da SW em conjunto com a
flag e o modelo de reconhecimento de acao. A flag se inicia com o valor 0 e
continua assim até o frame 9. A partir do frame 10 a flag recebe o valor 1,
indicando o inicio de um movimento de ataque, todavia o movimento se inicia

no frame 8 (Fonte: O autor).

9 metros

’:‘ﬁma de defesa
Area de ataque

Area neutra

18 metros

Figura 16: Divisoes de uma quadra de goalball e seu tamanho (Fonte: O

autor).

para cada um dos pontos e entao é feita a classificag@o. Para a préxima etapa, é

utilizado o ultimo ponto em que o modelo classificou como um quique.

5. Calculo da Velocidade: A velocidade média da bola é calculada utilizando as

coordenadas do jogador que lancou a bola e as coordenadas do quique da bola

(Figura 18). O método segue os seguintes passos:
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(a) Fazer a transformacao de perspectiva do ponto de quique e posigao do jogador,

para um novo mapa de coordenadas.

(b) Calcular o tempo de deslocamente(At) do ponto de arremeso até o tltimo

ponto de quique, usando a férmula At = n® quique /FPS.

(c) Usar os pontos pds transformagao para calcular o deslocamento da bola em

metros (As).

(d) Usar o resultado dos pontos b e ¢ para aplicar a férmula da velocidade média

e depois transformar para km/h.

_As
At

Um

O diagrama da Figura 17 contém o fluxo 1égico das partes explicadas anteriormente

e outros componentes necessarios.
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Figura 17: O bloco B1 contém a légica responsavel por identificar o inicio , fim
de um movimento de ataque, enquanto o bloco B2 contém a parte responsavel
pela deteccao de quiques e o cédlculo a velocidade média (Fonte: O autor).

Como mostrado na Figura 17, se o sistema for utilizado em tempo real, sera ne-
cessario fazer a selecao dos pontos da quadra de forma manual, pois nao foi desenvolvido
um meio para fazer a deteccao automatica. Caso seja uma gravacao, pode ser feito de

ambas as formas. Para esse experimento, os pontos foram adicionados via cédigo.

Para efetuar a transformacao de perspectiva, foi utilizada a biblioteca OpenCV
48], a qual é amplamente aplicada em projetos de visdo computacional, pois possui di-
versas ferramentas para o processamento de imagens. A mudanca de perspectiva é feita
utilizando duas fungoes: getPerspectiveTransform() e perspectiveTransform(), a primeira
¢é responsavel por criar a matriz de transformagao e a segunda por mapear os pontos da

imagem original para o novo mapa de coordenadas.
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Figura 18: Légica para calcular a velocidade média (Fonte: O autor).

Para testar o sistema, utilizou-se a gravacao de uma partida de goalball, onde
um radar tipo pistola mediu a velocidade da bola apds o arremesso, e os dados foram
comparados com as velocidades estimadas pelo sistema. Além disso, foram inseridas
informagoes importantes em cada frame (Figura 19), como o estado das varidveis, entrada
do modelo de RAH, transformacao de perspectiva e valores de ASx e ASy, visiveis apenas

apos o intervalo de uma jogada, explicado anteriormente.

Flag que indica se

Qutput do Numero do esta ocorrends um
mdelo de RAH frame atual movimento de atague
Y . Mostra os
: B frames de
pg;;ler;ifra ; b ; input para o
aérea dos moge‘qlgde
jogadores
na quadra e
uma seta
indicando a
frajetoria da
bola na
ultima
jogada

FPS do sistema

Velocidade da bola na ultima jogada
e o valor da média da sliding window

Figura 19: InformagGes mostradas no frame (Fonte: O autor).
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Esta Secao apresenta as dificuldades em preparar os dados para adicionar a base
de dados e os resultados experimentais obtidos, incluindo métricas de desempenho como
acuracia e f1-score dos modelos de reconhecimento de agao e detecgao de quiques. Também
é feito uma anélise da saida do modelo de reconhecimento de a¢ao em alguns movimentos
de ambas as classes e sao discutidos os desafios encontrados para calcular a velocidade

média da bola.

4.1 Reconhecimento de acao - Recorte dos jogadores

Durante o processo de recorte de imagens para criar os dados, surgiram alguns
problemas relacionados a detecgao de objetos. Em certas situagoes, a caixa delimitadora
da bola apresentava interse¢ao com mais de um jogador no mesmo frame (Figura 20). Isso

resultava no recorte de um jogador que nao estava diretamente envolvido no movimento.

=
|
M

ainn
| g

: : ; Interseccéo
"'fl L @ § |

(b) (c)

Figura 20: Em (a) e (b), a caixa da bola teve intersecao com 2 jogadores
devido a perspectiva, consequentemente, salvou o jogador que nao estava com
a bola. Em (c), o processo ocorreu corretamente (Fonte: O autor).

Além disso, a deteccao de objetos falhou em capturar completamente o corpo dos
jogadores em alguns frames [49]. Isso pode ocasionar na perda de informagoes cruciais
sobre os movimentos, pois a posi¢ao dos bragos e pernas sao indicativos sobre o tipo de

movimento (Figura 21).

Outro problema foi a deteccao incorreta da bola. Quando ela nao era detectada, ou
era detectada em um local errado, o frame correspondente era ignorado, gerando lacunas

nos dados.

Por tltimo, foram gerados dois gréficos que mostram a porcentagem de imagens
obtidas, em relacao a quantidade total de imagens do movimento, considerando tanto as

classes 0 e 1, quanto o lado em que ocorreu o movimento (Figura 22).
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Figura 21: Em (a), a detecgao do jogador gerou um recorte correto; em (b),
cortou da metade do abdémen para cima; e em (c), o modelo detectou uma
parte do pé e o corpo como jogadores diferentes. No entanto, uma bola foi
identificada na parte do pé, resultando em um recorte da parte inferior (Fonte:
O autor).
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Figura 22: Em (a) temos a porcentagem em relagao as classes e em (b) em
relacao aos lados (Fonte: o autor).

Conforme mostrado nos graficos, em alguns casos nao foi possivel obter imagens
do movimento, 0%. No entanto, de modo geral, o sistema ainda conseguiu gerar uma
quantidade satisfatéria de dados, pois a maioria dos valores estao préximos a 100%. O
grafico também revela que houve mais dificuldade para capturar as imagens dos recortes
quando o movimento pertence a classe 1 e ocorre no lado superior da quadra, possivelmente

devido a falhas do modelo Yolo nesses cenarios.

4.2 Reconhecimento de acao - Modelo

Como mencionado, occoreu um teste preliminar comparando a RNC 3D com a
combinacao LSTM 4 RNC 2D. Os resultados mostraram que a RNC 3D superou sig-
nificativamente o modelo LSTM + RNC 2D, com diferencas de até 0,2 na acuracia e
chegando a até 0,32 no fI-score, no Grupo 6. A RNC 3D alcangou uma média de acuracia

de 0,8340 e fI-score de 0,8234, enquanto o modelo LSTM + RNC 2D obteve 0,7026 e
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0,6676, respectivamente. Além disso, a RNC 3D apresentou uma menor variacao nos
resultados, conforme indicado pelos desvios padrao menores. O resultado esta na Tabela
4.

Tabela 4: Resultado dos grupos para LSTM + RNC 2D E RNC 3D

Grupo LSTM + RNC 2D RNC 3D
Acurdcia | fl-Score Acuricia | fl1-Score
1 0,7997 0,7993 0,8465 0,8417
2 0,6610 0,6604 0,8435 0,8380
3 0,6740 0,6736 0,8137 0,8028
4 0,7042 0,6966 0,8134 0,8120
5 0,6485 0,6129 0,8142 0,8089
6 0,6258 0,4880 0,8250 0,8135
7 0,6993 0,6736 0,8621 0,8553
8 0,8000 0,7779 0,8612 0,8514
9 0,7635 0,6829 0,8339 0,8058
10 0,6497 0,6109 0,8286 0,8046
Média 0,7026 0,6676 0,8340 0,8234
DP 0,0640 0,0877 0,0186 0,0208

A Tabela 5 mostra os resultados de acuracia e f1-score para cada um dos grupos
usando o modelo que possui a arquitetura da Figura 11. Para cada grupo, foram realizados

testes utilizando imagens em escala de cinza e imagens coloridas (RGB).

Tabela 5: Resultado dos grupos para RGB e escala de cinza

Grupo RGB GRAY
Acurdcia | fl-Score Acurdcia | fl1-Score
1 0,8882 0,8849 0,9078 0,9068
2 0,8612 0,8563 0,8853 0,8783
3 0,8105 0,7997 0,8460 0,8415
4 0,8444 0,8417 0,8278 0,8248
5 0,8561 0,8469 0,8509 0,8474
6 0.8084 0,7912 0,3648 0,8565
7 0.8724 0,8639 0,8314 08773
8 0,8456 0,8360 0,8764 0,8694
9 0,8291 0,8019 0,8497 0,8156
10 0,8547 0,8411 0,8598 0,8460
Média 0,8501 0,8368 0,8585 0,8569
DP 0,0241 0,0292 0,0223 0,0304

De acordo com a Tabela 5, o uso de imagens na escala de cinza trouxe melhores
resultados se comparado com imagens coloridas. Os grupos com resultados mais discre-

pantes entre o uso de escala de cinza e RGB foi o 6, contendo uma diferenca de acurécia
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de 0,0564, quase 6% e 0,0653, quase 7%, para fI-score. Existem duas possibilidade de
justificativa para esses resultados: a primeira é que 12 videos ainda é uma quantidade
baixa para trazer uma variabilidade em relagao a cores, mesmo com data augmentation,
e a segunda é que, para esse problema, a informacao das cores nao ajuda a diferenciar

entre as classes 1 e 0.

Durante o treinamento, os dados de validacao apresentaram uma mudancga inicial
nos valores de perda nas primeiras cinco épocas para a maioria dos grupos, enquanto a
acurécia continuava a aumentar. Por volta da 152 época, alguns grupos nao apresentavam
mais melhorias na acuracia, e os valores de perda comecaram a variar significativamente,
com alguns casos apresentando apenas aumento, indicando sinais de overfitting (Figura
23). Uma possivel explicacao para esse comportamento é a baixa quantidade de dados
e variabilidade, isto é, é necessario ter mais exemplos de videos diferentes para ter um

treinamento mais estavel.
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Figura 23: Essa figura contém os graficos da perda, acuracia e uma matriz
de confusao gerada pela melhor época em cada um dos grupos durante o
treinamento, usando escala de cinza (Fonte: O autor).
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Como foi pontuado na Figura 22, houve problemas na obtencao das imagens dos
recortes, quando o movimento era da classe 1 e ocorria no lado superior. Tendo isso
em vista, foram criados graficos que mostram a distribuicao da probabilidade para as
sub-acoes das classes 1 e 0, quando ocorrem tanto no lado superior, quanto inferior. O
objetivo desses graficos é analisar se o modelo possui maior dificuldade para diferenciar

movimentos que ocorrem especificamente em um lado.
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Figura 24: Essa figura ilustra a distribuigao da saida do modelo para as sub-
acoes das classes 1 e 0, ocorrendo tanto no lado superior quanto no inferior
(Fonte: O autor).

Como mostrado na Figura 24, o modelo possui maior dificuldade em identificar
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movimentos da classe 1, que ocorrem no lado superior da quadra. Isso é possivel notar,
pois a distribuicao da probabilidade de ser um movimento de ataque esta mais deslocado
para a esquerda, se comparado com os graficos dos movimentos que ocorrem no lado
inferior. Por exemplo, no Grupo 9, mais de 14% das sub-acoes da classe 1 tiveram uma

probabilidade perto de 0.

Por fim, foi feita uma andlise dos movimentos que obtiveram o maior erro em
relagdo a classe para o Grupo 9. As Figuras 25, 26 e 27 mostram a saida do modelo
para cada sub-acao, composta por uma sequéncia de quatro imagens, de movimentos das
classes 0 e 1. Cada linha representa uma sequéncia de frames, com valores numéricos

abaixo indicando a probabilidade de ser um movimento de ataque.
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Figura 25: Essa figura contém o saida do modelo para cada sub-acao de alguns
movimentos que ocorreram no video 7 do Grupo 9 (Fonte: O autor)..

0,054926  0,981748  0,996441 0997778  0,982179  0,975352 0,954568 0881981 0993517  0,835194

0,023302 0,146017 0976120 0876533  0,638171 0925613  0,856159

0 @sse|d

0,023302  0,064482  0,074046

0,100389

No video 7, todas as jogadas do time azul foram feitas usando o movimento ataque
“entre as pernas”, enquanto o time branco usou “lancamento com giro”. Olhando para
a Figura 25, é possivel notar que os maiores erros da classe 1 ocorreram no time azul,
enquanto os da classe 0 aconteceram no outro. Contudo, existem problemas nos dados
do movimento da primeira linha, visto que contém recortes de imagens de outra pessoa
e nao o jogador, como comentado na Secao 4.1. Esse impasse pode ter ocasionado con-
fusao no modelo, pois nao existe um padrao nos ntimeros ao longo de todo o movimento,
mesmo que estejam longe de 1. Na segunda linha, todas as imagens foram recortadas de
maneira correta, porém o modelo teve dificuldade em identificar os primeiros momentos

do movimento, ja que gerou valores longe de 1, diferente das ultimas imagens.

Os movimentos da classe 0, das duas ultimas linhas, ocorrem apds o fim da classe
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1. E notério que esses gestos sao muito similares a um movimento de ataque, uma vez
que eles ocorrem logo apods o arremeso. Dessa forma, é compreensivel que o modelo tenha
uma maior dificuldade em diferencar esses momentos e acabe gerando valores proximos a

classe 1, o que ocorre para a maioria das sub-agoes dessa caracteristica.

SAG AL AL A ‘

0150753  0,020869 0001130  0,030666

0913663 0975631 O, ; D, i ¢ 0874618

0 @sse|o

0,002598 0014687  0,062310  0,076601  0,124665 0,937145 0,069587

0,026290

0 @sse|

0,051523  0,207621 0136202 0225039  0,047008 0,010801 = 0,003525 0,000805 0,000144  0,000337  0,000091

Figura 26: Essa figura contém o saida do modelo para cada sub-acao de alguns
movimentos que ocorreram no video 14 do Grupo 9 (Fonte: O autor).

Nos exemplos do video 14, o modelo, de modo geral, classificou corretamente as
probabilidades de acordo com a classe esperada. No entanto, em alguns momentos, ocor-
reram desvios. Por exemplo, no inicio do movimento da segunda linha (classe 1) e da
ultima linha (classe 0), as probabilidades ficaram préximas de zero e um, respectiva-
mente, indicando confusao do modelo. Além disso, um frame isolado, com um jogador
que nao faz parte do movimento, parece ter introduzido ruido, contribuindo para valores

préximos da classe incorreta.

Na primeira linha (Figura 27), a maioria dos valores estdao préximos da classe 1,
exceto pela segunda sub-acao, que apresenta um valor de 0,101632, préximo de zero.
Na segunda linha, grande parte dos valores estao proximos da classe 0, porém nao é
possivel notar uma caracterisitca no movimento do jogador que indique essa dificuldade.
No primeiro movimento da classe 0, os valores iniciais estao corretos, mas, nas sub-acoes
finais, as probabilidades aumentam. Esse comportamento pode ter sido causado por uma
diferenga no recorte dos frames em relagao aos anteriores. Por fim, todas as sub-agoes
da ultima linha foram confundidas com a classe 1, provavelmente devido a semelhanca
com um ataque, como mencionado na andlise da Figura 25, o que justifica a confusao do

modelo.

De maneira geral, o modelo apresentou resultados acima de 0,8 tanto na acurécia,

quanto no fI1-score, no método de validacao, mostrando que é posivel utilizar esse método
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Figura 27: Essa figura contém o saida do modelo para cada sub-acgao de alguns
movimentos que ocorreram no video 16 do Grupo 9 (Fonte: O autor).

para identificar tipos de movimentos. No futuro, esses resultados podem ser aprimorados

com o aumento da base de dados e melhorias no modelo.

4.3 Deteccao dos quiques

A tabela 6 contém os resultados de acuracia e fI-score, para cada um dos grupos

e modelos testados.

Tabela 6: Resultados de Acuracia e f1-score para KNN, DT, SVM, e NB

Grupo l — KNI — DT — SvMm > NB
| Acurdcia [ fil-Score || Acuradcia | fl-Score || Acuracia | fl-Score || Acuricia | fl-Score
1 0,9257 0,8306 0,9125 0,7647 0,9268 0,8101 0,5260 0,4600
2 0,9376 0,8526 0,9175 0,7965 0,9264 0,8051 0,8325 0,6479
3 0,9360 0,8406 0,9161 0,7979 0,8934 0,5740 0,4666 0,4268
1 0,9278 0,8358 0,9268 0,8271 0,9275 0,8178 0,5896 0,5035
5 0,9321 0,8392 0,9287 0,8324 0,9250 0,7922 0,7906 0,6408
6 0,9215 0,8231 0,9338 0,8430 0,9212 0,8000 0,7612 0,6201
7 0,9327 0,8325 0,9190 0,8018 0,9246 0,7926 0,8680 0,6978
8 0,9403 0,8598 0,0174 0,8050 0,8809 0,4684 0,3096 0,3023
9 0,9156 0,8172 0,9222 0,8308 0,9236 0,8278 0,8543 0,6948
10 0,9291 0,8236 0,9317 0,8298 0,9254 0,7930 0,6521 0,5320

Em geral, o KNN apresentou os melhores resultados tanto em termos de acurécia,
quanto de f1-score, variando de 0,9156, a 0,9403, na acuracia e de 0,8172, a 0,8598, no
fl-score. E interessante pontuar que os resultados do fI-score foram consistentes entre os
diferentes grupos, indicando que foi capaz de se sair melhor no desbalanceamento natural

dos dados, ou seja, possui um equilibrio entre a identificacao da classe positiva e negativa.

Por outro lado, o Decision Tree (DT) e o SVM apresentaram acurdcias comparaveis
ou, em alguns casos, ligeiramente superiores ao KNN. No entanto, o desempenho desses

algoritmos nao se manteve equilibrado entre os grupos, especialmente no caso do SVM.
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Por exemplo, ele obteve fl-scores muito baixos, como 0,5740 no Grupo 3 e 0,4684 no

Grupo 8, o que indica uma dificuldade maior em lidar com o desbalanceamento.

O Naive Bayes (NB) foi o algoritmo com o pior desempenho, chegando a ter valores
préximos a 0,3 para ambas as métricas. Isso pode ser atribuido a suposi¢ao simplificada

de independeéncia das caracteristicas.

4.4 Medicao de velocidade

Os resultados do calculo da velocidade média apresentaram variacoes significativas,
em relacao as medidas obtidas pelo radar (Tabela 7). Embora algumas jogadas, como a
10 e a 72, tenham mostrado valores préximos entre o sistema e o radar, a maioria das
velocidades calculadas apresentou uma diferenca superior a 20%. As jogadas marcadas
com o valor “X” correspondem aquelas em que o sistema nao conseguiu identificar o inicio
do movimento, ou nao detectou os pontos de quique. Em particular, as Jogadas 31 e 69

apresentaram falhas bruscas na detecgao precisa do fim do movimento de ataque.

Tabela 7: Velocidade média obtida para cada uma das jogadas.

N¢C Jogada ‘ Radar ‘ Resultado ‘ Diferenca % ‘ N¢ Jogada ‘ Radar ‘ Resultado ‘ Diferenca %
km/h km/h km/h km/h

1 54 90,5 67,59% 39 39 X -

2 35 36,8 5,14% 40 39 X -

3 54 X - 41 49 X -

2 12 14,2 5,24% 12 56 X .

5 31 42,8 38,06 43 52 59,2 13,85
6 16 12,9 6,74 14 a1 13 2,88
7 46 41,6 9,57 45 28 51,7 84,64
8 11 39,5 3,66 16 15 15,5 T,11
9 60 X - 47 60 39,1 34,83
10 15 15,7 1,56 18 33 35,4 7,27
i1 57 e - 19 32 1,3 91,56
12 10 12,1 6,00 50 58 26 55,17
13 36 50,2 39,44 51 65 58,7 9,69
14 57 44,7 21,58 52 56 77,3 37,05
15 48 70,5 46,88 53 59 X -
16 45 47,5 5,56 54 35 43,4 24,00
17 53 76,5 14,34 55 52 62,5 20,19
18 54 48,9 9,44 56 38 41,1 8,16
19 40 37,4 6,50 57 52 49 5,77
20 a1 28,9 20,51 58 33 34,3 3,94
21 39 38,3 1,79 59 42 49,7 18,33
22 38 29,8 21,58 60 63 77,3 22,70
23 58 42,7 26,38 61 48 46,8 2,50
24 59 18,8 17,29 62 66 26,1 60,45
25 54 55 1,85 63 63 47,9 23,97
26 54 47 12,96 64 67 80 19,40
27 58 33 43,10 65 64 51,5 19,53
28 36 X - 66 31 60,6 95,48
29 31 54,6 76,13 67 33 39,2 18,79
30 36 56 55,56 68 48 59,1 23,13
31 53 210,1 296,42 69 3 70,1 776,25
32 53 67,5 27,36 70 47 24,9 47,02
33 63 90,7 44,13 71 62 38 38,71
34 51 45 11,76 72 33 33,4 1,21
35 41 X - 73 56 39 30,36
36 18 19,3 2,71 71 18 12,2 12,08
37 32 45,6 42,50 75 51 54,2 6,27
38 36 43 19,44 76 63 5 92,06

(i) As células em verde indicam uma diferenca percentual abaixo de 10%. (ii)
As células em laranja indicam uma diferenga entre 10% e 40%. (iii) As células
em vermelho indicam uma diferenga acima de 40%.

Na Jogada 3 o modelo de RAH nao conseguiu fornecer valores suficientes para
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identificar o inicio do movimento de ataque a partir da SW. A Figura 28 mostra algumas

sequéncias de frames do ocorrido.

! £ s Frame 1560 Y ! 4 Frame 1563 '

RAH: 0.002 o B P “ . RAH: 0.053

SW(média): 0.01 : : i gani SW(media): 0.01 |

Frame 1570

' : g & RAH: 0.740 RAH: 0.010 i

SW(média): 0.32 SW(media): 0.03

Figura 28: Cada bloco na imagem contém o jogador que estd com a bola, a
entrada para o modelo de RAH, a saida gerado pelo modelo e o valor da média
da SW (Fonte: O autor).

Na maioria das vezes, o modelo de RAH nao conseguiu produzir valores acima de
0,5, como mostrado nos frames 1560, 1563 e 1570. No entanto, mesmo gerando um valor

de 0,74 no frame 1565, nao foi o suficiente para chegar a uma média acima de 0,5 na SW.

Na Jogada 11, a bola que estava fora acabou interferindo, visto que ficou dentro

da mdscara e passou pelo filtro de confianca (Figura 29).

Frame 4833 Frame 4838 Frame 4840

Figura 29: Imagem contendo os frames em que a bola fora da quadra atrapa-
lhou a identificagao do movimento (Fonte: O autor).

Na Jogada 31 (Figura 30), houve um atraso de 7 frames na identificacdo do fim
do movimento de ataque. Além disso, entre o ultimo ponto classificado como quique
e o fim do movimento, havia um intervalo de 3 frames. Assim, a quantidade total de
frames entre o fim do movimento e o quique deveria ser 10, somando os 7 do atraso e os
3 do intervalo. Utilizando os valores do comprimento, ASy, e largura, ASx, obtidos pelo
sistema, é possivel calcular qual seria a velocidade, considerando que o momento exato

do arremesso tenha sido identificado corretamente.

Para ilustrar o impacto desse atraso, calculou-se a velocidade da bola em duas

situagoes: a primeira, utilizando os 3 frames registrados pelo sistema, e a segunda, simu-
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lando a identificagdo correta do arremesso, com os 10 frames. A forma de como é feito o

calculo, pode ser visualizado na Figura 18.

AS =+/1,5%2+ 5,642 => AS = 5,8360

Para o caso de 3 frames:

3 6
At = 30 0, 1segundos => v = 5’531 0_ 58,36 m/s => 58,36 x 3,6 = 210,09km/h
Para o caso de 10 frames:
10 5, 8360
At = 30~ 0,33 segundos => v = 6 T 17,68 m/s => 17,68 x 3,6 = 63,65 km/h

Dessa forma, ao utilizar os 3 frames, a velocidade média estimada foi de 210,09
km /h, valor préximo ao obtido pelo sistema, enquanto, ao utilizar os 10 frames, simulando
a identificagao correta do arremesso, a velocidade foi de 63,65 km/h, mais proxima do
valor registrado pelo radar. Esses resultados demonstram a importancia de identificar
com precisao o momento exato em que o jogador arremessa a bola. Uma diferenga de

apenas 7 frames resultou em uma diminuicao de 70% na velocidade.

ST
ASx=1.5mn ASy = 5.64m

e 114 34 Eme: 11441 I 11473

Trajetéria gerada

Frame: 11434 Frame: 11441 Frame: 11473

Frame do arremesso Frame identificado como o fim do mevimento ultimo Bonto
Intervalo de classificado como
32 frames quique

Ultim¢ ponto
do jogador
guardado

Figura 30: Imagem contendo algumas informacoes a respeito da Jogada 31
(Fonte: O autor).
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma abordagem para a andlise automética de partidas
de goalball utilizando visao computacional e aprendizado de maquina. Foi desenvolvido
um sistema capaz estimar a velocidade média da bola, utilizando reconhecimento de acao

e detecgao de quiques, em cojunto com a técnica de sliding window.

Os experimentos demonstraram que o modelo de RAH obteve bons valores de
acuracia e fl-score. A utilizacao de imagens em escala de cinza proporcionou melhoria
nos resultados, em comparacao com imagens coloridas, sugerindo que a cor nao desem-
penha um papel significativo nesse contexto. Na deteccao de quiques, o algoritmo KNN
apresentou o melhor desempenho, superando outras abordagens como DT e SVM, porém
ainda é possivel explorar como o ajuste dos parametros pode melhorar o resultado. Além
disso, a estimativa da velocidade média da bola mostrou-se confiavel em diversas jogadas,
isso mostra que o sistema pode ser utilizado para fazer andlises mais precisas no futuro,

com as devidas melhorias .

No entanto, algumas limitagoes foram identificadas. O sistema enfrenta dificulda-
des para reconhecer com precisao o exato momento em que o jogador arremessa a bola.
Além disso, o modelo atual s6 funciona em videos capturados com a camera posicionada
na parte traseira da quadra, o que limita sua aplicabilidade em outras perspectivas. Outro
ponto critico é a dependéncia de um modelo robusto de deteccao de objetos, uma vez que
o sucesso na identificacao dos jogadores e da bola influencia diretamente o desempenho

do reconhecimento de acoes e dos quiques.

Como trabalhos futuros, recomenda-se explorar a utilizacao de modelos de menor
complexidade para o reconhecimento de agoes, visando um equilibrio entre precisao e
eficiéncia computacional, fator crucial para aplicacoes em tempo real. Além disso, testar
diferentes representacoes de entrada, como o uso de esqueletos de pontos obtidos por esti-
mativa de pose, poderia oferecer comparagoes em relagao ao método baseado em imagens

utilizado neste trabalho.

Em resumo, o estudo conseguiu demonstrar que é possivel utilizar visao compu-
tacional em partidas de goalball com a finalidade de obter informacoes a respeito das

jogadas.
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