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RESUMO

O avanco das tecnologias, como a Visdao Computacional, tem transformado significativamente a
forma como assistimos e analisamos eventos esportivos, otimizando processos internos, como a
tomada de decisdes por arbitros e a elaboragdo de estratégias por treinadores. No contexto do
voleibol, esporte de alta dindmica e complexidade tatica, a aplicacdo de técnicas de rastreamento
visual da bola enfrenta desafios particulares, decorrentes do tamanho reduzido do objeto, sua
elevada velocidade e as frequentes oclusdes causadas pelos jogadores. Este trabalho tem como
objetivo principal avaliar e comparar o desempenho de diferentes algoritmos de rastreamento
visual, como CSRT, KCF, MOSSE, MIL, TLD, MedianFlow e Boosting, em videos de jogos de vol
ei, com o intuito de identificar as abordagens mais eficazes para a detec¢do e acompanhamento da tr
ajetoria da bola em tempo real. Em adi¢do, também é realizado o treinamento de um modelo do
YOLO para investigar como o uso de Redes Neurais Profundas pode contribuir para a deteccao
precisa e eficiente da bola, considerando as particularidades do voleibol. A avaliacdao dos
algoritmos € realizada com base em métricas, como a Intersecao sobre Unido para medir a precisao
do rastreamento, a taxa de Frames por Segundo para avaliar o desempenho em tempo real e o Erro
Médio de Rastreamento para quantificar os desvios na estimativa da posicao da bola. Embora os
algoritmos avaliados apresentem limitagdes em relacdo ao dataset testado, essas restricoes estao
relacionadas a complexidade dos videos de partidas profissionais, obtidos na Internet, no canal do
YouTube Volleybal Playoffs, que sdo utilizados na constru¢ao do conjunto de imagens e incluem
variacoes de iluminacdo, baixa resolucdao e movimentacao rapida da bola. A fim de complementar a
analise e avaliar o desempenho dos algoritmos em condi¢Ges mais controladas, sao realizados testes
com videos gravados em ambiente controlado, utilizando bolas coloridas nas cores verde, laranja e
azul, para facilitar a deteccdo e o acompanhamento da trajetéria. A comparacao entre os resultados
obtidos com o dataset elaborado a partir de videos de partidas profissionais e os testes realizados no
conjunto elaborado com videos em ambiente controlado demonstra que as condi¢des controladas
contribuem para um melhor desempenho dos algoritmos. Esses dados fornecem uma base
preliminar que pode contribuir para futuras pesquisas voltadas ao desenvolvimento de sistemas
integrados de apoio a arbitragem e a analise de desempenho esportivo.

Palavras-chaves: Visao Computacional; Rastreamento Visual de Objetos; Volei; Deteccao de
Objetos; Arbitragem Esportiva.



ABSTRACT

The advancement of technologies, such as Computer Vision, has significantly transformed the way

we watch and analyze sports events, optimizing internal processes like decision-making by
referees and strategy development by coaches. In the context of volleyball, a sport characterized by
high dynamics and tactical complexity, the application of ball tracking techniques faces particular
challenges due to the small size of the object, its high speed, and frequent occlusions caused by
players. This study aims to evaluate and compare the performance of different visual tracking
algorithms, such as CSRT, KCF, MOSSE, MIL, TLD, MedianFlow, and Boosting, in volleyball
game videos, with the goal of identifying the most effective approaches for real-time ball detection
and trajectory tracking. Additionally, a YOLO model is trained to investigate how the use of Deep
Neural Networks can contribute to the precise and efficient detection of the ball, considering the
specific challenges of volleyball. The evaluation of the algorithms is based on metrics such as
Intersection over Union to measure tracking accuracy, Frames Per Second to assess real-time
performance, and Mean Tracking Error to quantify deviations in the ball’s position estimation.
Although the evaluated algorithms exhibit limitations regarding the tested dataset, these restrictions
are related to the complexity of the professional match videos obtained from the YouTube channel
Volleyball Playoffs, which are used to construct the image set and include variations in lighting, 1
ow resolution, and rapid ball movement. To complement the analysis and assess the performance of
the algorithms under more controlled conditions, tests are conducted with videos recorded in a
controlled environment, using colored balls in green, orange, and blue to facilitate the detection and
tracking of the trajectory. The comparison between the results obtained with the dataset created
from professional match videos and the tests conducted with the controlled environment video set
demonstrates that controlled conditions contribute to better algorithm performance. These findings
provide a preliminary foundation that can support future research aimed at developing integrated sy
stems to assist refereeing and sports performance analysis.

Keywords: Computer Vision; Visual Object Tracking; Volleyball; Object Detection; Sports
Officiating.
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1 INTRODUCAO

Os esportes se beneficiam significativamente dos avangos da tecnologia, que possibi- litam
a automacao de diversas tarefas complexas. O uso de técnicas de Visao Computacional (Computer
Vision - CV), area que busca desenvolver métodos para interpretar e processar in- formacoes
visuais de forma automatizada, em esportes engloba uma vasta gama de aplica¢des, como a analise
detalhada de jogadas e a classificacao de eventos com base no desempenho de jogadores e equipes

(NAIK; HASHMI; BOKDE, 2022). Essas tecnologias ndo apenas transformam como os esportes sao
assistidos e analisados, mas também podem otimizar processos internos, como a tomada de
decisdes por arbitros e treinadores assistentes.

Entre os diversos esportes que podem se beneficiar dessas inovacdes, o voleibol se destaca
pela alta dindmica e pela complexidade das interagcdes entre jogadores e bola. Devido as
movimentacOes rapidas e as constantes mudancas na trajetoria do objeto, o rastreamento
automatizado da bola representa um grande desafio. Além disso, fatores como a velocidade do
jogo, o tamanho reduzido da bola e as frequentes oclusdes causadas pelos jogadores dificultam a
aplicacdo de técnicas tradicionais de deteccdo e acompanhamento (HAN; WANG; WANG, 2024).
Assim, torna-se essencial investigar métodos mais eficazes para lidar com esses desafios.

De acordo com Garcia, Meireles & Pereira (2021), o voleibol tem-se consolidado como um
dos esportes mais praticados mundialmente, abrangendo diversas faixas etarias. Sua popularidade
deve-se, em grande parte, a clareza de suas regras, fator que contribui para sua ampla aceitacao e di
sseminacdo global. Ademais, devido a dinamica acelerada e a complexidade estratégica da
modalidade, a aplicacdo de tecnologias avangadas apresenta um grande potencial para aprimorar a
precisdo e a eficiéncia na tomada de decisdes durante as partidas.

Diante dos desafios inerentes ao rastreamento da bola no voleibol, o Rastreamento Visual
de Objetos (Visual Object Tracking — VOT) emerge como uma abordagem essencial dentro da CV,

dedicada a estimar a trajetoria e o estado de um alvo ao longo de uma sequéncia de imagens
(JAVED et al., 2022). O VOT pode ser aplicado tanto ao rastreamento de um unico objeto (Object
Tracking — OT) quanto ao de muiltiplos objetos (Multiple Object Tracking — MOT),
desempenhando um papel central na interpretacao automatizada de cendrios dindmicos, conforme
discutido por Nunes (2023).

Com aplicagOes em diversas areas, como analise esportiva, videovigilancia, estudo de
movimentos, navegacao de veiculos autdnomos, monitoramento de trafego e controle de robos
méveis (CHEN et al., 2022), o VOT possui um grande potencial para transformar a forma como
interagimos com o ambiente ao nosso redor através de videos e imagens digitais, concei- tos
apresentados no Apéndice A. No contexto esportivo, sua implementacdo pode aprimorar
significativamente a anélise e avaliacdo de partidas, permitindo um acompanhamento mais preciso

e automatizado dos eventos em tempo real. Adicionalmente, a evolucao das técnicas de
rastreamento tem desempenhado um papel crucial no desenvolvimento de sistemas de auxilio ao
esporte, tornando-os cada vez mais precisos e robustos.

Nesse cendrio, as abordagens convencionais de VOT concentram-se em algoritmos que
utilizam modelos baseados em aparéncias, aprendizado online ou uma combinac¢ao de ambos (ZOU
et al., 2023). Com os avangos na CV e no Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML),
surgiram métodos mais sofisticados que integram deteccdo e rastreamento em um tinico processo (
JAVED et al., 2022). Informacdes adicionais sobre o funcionamento da deteccdo e as diferencas entre
esses modelos sdo apresentadas nos Apéndices B e C, respectivamente.

Outras tecnologias também desempenham um papel relevante na andlise de jogos,
destacando-se, por exemplo, o uso de chips que, conforme descrito por Ghosh et al. (2023),
permitem monitorar dados especificos de objetos, como velocidade e aceleracdo, sendo uma
alternativa para o rastreamento de elementos pontuais. No entanto, a aplicacao de chips é restrita a

dados isolados, sem capturar o contexto global da partida, como o posicionamento e a interacdo
entre jogadores.
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Em contrapartida, ainda segundo Ghosh et al. (2023), a CV possibilita uma analise mais
completa e contextualizada, registrando movimentos e estratégias em um escopo amplo e dinamico.
Sistemas baseados em CV utilizam algoritmos avangados capazes de interpretar as dinamicas do
jogo em diferentes camadas de interacdo. Embora demandem um investimento inicial elevado e
uma infraestrutura computacional robusta, sua flexibilidade e precisdao fazem dela uma ferramenta
valiosa para a andlise aprofundada de esportes.

Apesar dos avangos da CV, o rastreamento visual no voleibol permanece desafiador devido
a alta velocidade e as constantes mudangas de trajetoria da bola. Segundo Kaur & Singh (2023),
embora o VOT tenha evoluido com o avango dos algoritmos de Aprendizado Profundo (Deep
Learning - DL), do poder computacional e de novas tecnologias, ainda enfrenta desafios classicos,
como variagOes na aparéncia do alvo, mudancas de iluminacdo, oclusdes, instabilidade da camera
e limitagdes na capacidade de processamento dos rastreadores. Superar essas dificuldades é
fundamental para que as analises automatizadas possam fornecer dados precisos e confiaveis,
permitindo uma avalia¢do mais eficaz e uma tomada de decisdo mais assertiva durante as partidas.

Diante desse cenario, a necessidade de um sistema de rastreamento preciso e adaptavel
torna-se ainda mais critica em esportes como o volei, onde rdpidas mudancas de cenario e
complexas interacoes entre jogadores e bola podem dificultar uma avaliacdao eficiente. Em uma
partida de volei, a bola pode mudar de direcdo em alta velocidade e ser ocluida por jogadores em
movimento, tornando essencial que o sistema de rastreamento lide com essas rapidas mudangas e
com a variabilidade nas condi¢Ges de iluminagdo e angulos de camera.

Ademais, um sistema de rastreamento preciso oferece beneficios substanciais para a
arbitragem e a analise de desempenho, garantindo decisdes mais justas, enquanto fornece dados
valiosos para aprimorar o treinamento e as estratégias dos jogadores, contribuindo para uma
evolugdo continua no esporte.

Dessarte, torna-se necessario avaliar como diferentes abordagens de OT podem lidar

com as complexidades especificas dos cendrios de uma partida de volei. Isso envolve a
analise de como algoritmos classicos, apresentados no Apéndice D, e técnicas de DL podem ser
adaptados para aprimorar a detec¢do e o acompanhamento da bola e dos jogadores em tempo real,
além de investigar como essas abordagens podem superar desafios como oclusdes e variacdes de il
uminacao.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho de diferentes algoritmos de rastrea- mento
visual para identificar aqueles mais adequados a analise de partidas de vdlei. A pesquisa busca
determinar as abordagens que oferecem maior precisdo e adaptabilidade, possibilitando
aprimoramentos na analise de desempenho e na obtencao de informacoes detalhadas e em tempo re
al.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

. Revisar a literatura existente sobre técnicas de OT;

. Adquirir videos de partidas profissionais de volei;

. Construir um dataset com videos de partidas profissionais de vélei;

. Adquirir um dataset com videos de partidas amadoras em ambiente controlado;

. Implementar e testar algoritmos de OT;

. Treinar algoritmos de DL;

. Analisar as limitacOes e capacidades dos algoritmos classicos de rastreamento visual no
volei;

8. Investigar o desempenho de técnicas baseadas em DL na deteccdo e OT, com énfase na

bola;

NOUTL bk WN -

9. Avaliar a influéncia de fatores como oclusao, variagdes de iluminagdo e alta velocidade
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dos alvos no desempenho dos algoritmos de rastreamento.

1.3 PRODUCAO CIENTIFICA
A producao cientifica desenvolvida ao longo deste trabalho inclui a seguinte publicacao:

* BATISTA, L. N. F.; MENDES, R. P.; SOUSA, C. E. B. Estudo comparativo de algoritmos
classicos de rastreamento visual em volei. In: VIII Congresso Internacional de Gestdo e
Tecnologias, 2024, Teresina-PI. Anais VIII Cointer PDVGT 2024, 2024.

1.4 ESTRUTURA DESTE TRABALHO

Este trabalho estd estruturado em seis capitulos distintos. Neste capitulo, denominado
Introducdo, sao abordados os objetivos da pesquisa, a relevancia do estudo e a estrutura do
trabalho. No Capitulo 2, denominado Contextualizagdo, é apresentada uma breve abordagem sobre
a histdria e as regras do volei. No Capitulo 3, intitulado Fundamentacao Teorica, sdo discutidos os
conceitos e as teorias que sustentam a pesquisa. No Capitulo 4, denominado Metodologia, sdo
descritos os procedimentos e as técnicas utilizadas para a realizacdo da pesquisa. No Capitulo 5,
intitulado Resultados, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos ao longo do estudo. Por
fim, no Capitulo 6, denominado Consideracoes Finais, sdo elencadas as conclusdes sobre o
trabalho, bem como sugestoes para futuras pesquisas.

2 CONTEXTUALIZACAO

Neste capitulo, sao abordados os principais aspectos do voleibol, com foco em sua evolucao
histérica, desde sua criacdo em 1895 até sua consolidagdo como esporte olimpico. Também sdo
discutidas a estrutura do jogo, incluindo quadra, rede e equipamentos, as regras fundamentais,
como sistema de pontuacdo e funcdes dos jogadores, e os fundamentos técnicos, como saque,
levantamento, ataque e bloqueio. O objetivo é oferecer uma visao clara e organizada dos elementos
que compdem essa modalidade esportiva.

2.1 HISTORIA DO VOLEI

O voleibol surgiu no final do século XIX, nos Estados Unidos, criado por William George
Morgan em 1895, na Associacdo Cristd de Mogos (ACM) de Holyoke, Massachusetts. Inicialmente
chamado de mintonette, o esporte foi concebido como uma alternativa de atividade fisica menos ag
ressiva do que o basquete, voltada para homens de meia-idade. A popularidade da pratica cresceu
rapidamente, sendo renomeada como volleyball durante uma conferéncia da ACM, gracas a
caracteristica de manter a bola em constante movimento sobre a rede (volley). Na Figura 1 é
ilustrada uma partida de volei realizada no local de seu surgimento.
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Figura 1: Aula de volei na ACM.

L . -

ot: Féértion Internationale de Voleyball (2025).

Segundo Mezzaroba & Pires (2011), a expansao global do voleibol foi impulsionada pela
ACM, que disseminou o esporte para diversos paises no inicio do século XX, como Canada, Cuba,
Filipinas e Brasil. Em 1947, a criacdo da Federacao Internacional de Voleibol (Fédération
Internationale de Volleyball - FIVB) contribuiu para sua organizagdo em competigoes internacionais,
culminando na inclusdo do voleibol nos Jogos Olimpicos a partir de 1964. Na Figura 2 é ilustrado
um momento histérico do Campeonato Mundial de Voleibol de 1952, evidenciando a consolidagao
do esporte em competicdes globais.

Figura 2: Campeonato Mundial de Voleibol de 1952.

s
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nte: Wikipédia (2025).

No Brasil, o volei chegou por volta de 1915, com registros apontando sua introducao pela A
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CM em Sao Paulo (NOGUEIRA, 2024). Inicialmente praticado de forma amadora, o esporte sofreu
um impulso significativo a partir da década de 1960, com a organizacdo da Confederagdo
Brasileira de Voleibol (CBV). Desde entdo, consolidou-se como uma das modalidades mais
populares no pais, sendo considerado o segundo esporte nacional, superado apenas pelo futebol.
Ao longo das décadas, o volei passou por adaptacdes, incluindo mudancgas em suas regras p
ara adequacao as transmissoes televisivas e maior dinamismo dos jogos. Essas transfor- magoes
contribuiram para a espetacularizacdo da modalidade, promovendo seu consumo como
entretenimento e sua consolidagcdo como fenomeno cultural e esportivo no Brasil.

2.2 ESTRUTURA E REGRAS

O voleibol é um esporte coletivo praticado em uma quadra retangular de 18 metros de
comprimento por 9 metros de largura, detalhada na figura do Anexo A, dividida por uma rede
central. Cada equipe é composta por seis jogadores em quadra e até seis reservas. O objetivo do
jogo é fazer com que a bola toque o solo do lado adversario, marcando pontos, enquanto se evita
que o mesmo aconteca no proprio lado.

A quadra é dividida por uma linha central, separando os campos de cada equipe. Sobre esta
linha, encontra-se uma rede com altura de 2,43 m para competi¢cdes masculinas e 2,24 m para
femininas (Confederacdo Brasileira de Voleibol, 2021). A é4rea préxima a rede é delimitada por
uma linha de 3 metros, separando a zona de ataque da zona de defesa. Todas as linhas fazem parte
da area de jogo, e uma bola que toque uma linha é considerada valida.

No que diz respeito as regras, cada equipe deve organizar seus jogadores em duas fileiras,
com trés atletas posicionados na zona de ataque, area proxima a rede, e trés na zona de defesa, na
parte traseira da quadra, conforme estabelecido pela Confederagao Brasileira de Voleibol (2021) no
regulamento oficial do voleibol. A formacao inicial determina a ordem de rotagdo dos jogadores, q
ue se move no sentido horario toda vez que a equipe recupera o direito de sacar. As posi¢des dos
jogadores em quadra sdao numeradas da seguinte maneira, com trés jogadores ao longo da extensao
da rede formando a linha de frente, que ocupa as posicoes 4 (frente-esquerda), 3 (frente-central) e
2 (frente-direita). Os trés restantes formam a linha de trds, ocupando as posicoes 5 (de tras-
esquerda), 6 (de tras-central) e 1 (de tras-direita) (Confederacdo Brasileira de Voleibol, 2021). O si
stema de pontuacdo é baseado em sets de 25 pontos. Para vencer um set, é obrigatéria uma
vantagem minima de dois pontos sobre a equipe adversaria.

Caso a partida seja decidida no quinto set, chamado de tie-break, este sera disputado até que

uma das equipes alcance 15 pontos, também com a exigéncia de uma diferenca minima de dois

pontos. Durante o jogo, cada equipe pode realizar até trés toques na bola antes de envia-la ao campo
adversario, sendo vedado que o mesmo jogador toque a bola consecutivamente. Infracdes como
tocar na rede, exceder o limite de toques permitidos ou executar o saque de maneira incorreta
resultam na perda do ponto.

2.3 FUNCOES E ACOES DO JOGO

Conforme discutido em Hartmann et al. (2022), os jogadores desempenham papéis
distintos durante o jogo, de acordo com suas posicOes e especializacOes. O libero é um espe-
cialista em recepcdo e defesa, utiliza uniforme diferenciado e ndo pode atacar ou sacar, tendo como
principal funcao reforgar o sistema defensivo da equipe. Os atacantes e bloqueadores, posicionados
na linha de frente, sdo responsaveis por realizar ataques potentes para marcar pontos e bloquear
investidas adversarias. O levantador organiza as jogadas ofensivas, posicionando a bola
estrategicamente para os atacantes.

Durante o jogo, diversas agoes técnicas se destacam. O saque € a acdo que inicia o rally e
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pode ser realizado de diferentes formas, como saque flutuante ou viagem ao fundo do mar, com o
objetivo de dificultar a recepcao adversaria. A recepcao é o primeiro contato com a bola,
geralmente feita com manchete, e o levantamento prepara o ataque, permitindo ao atacante finalizar
a jogada. O ataque consiste em enviar a bola ao campo adversario com forca e precisao e, entre as
variagoes, destacam-se a cortada, a largada e a exploragdo do bloqueio adversario. A defesa é
fundamental para evitar que a bola toque o solo no préprio campo, com movimentos como
peixinho, rolamento e manchete.
A seguir, no Capitulo 3, sdo apresentados os conceitos tedricos e os trabalhos relaciona- dos

que embasam esta pesquisa, destacando os principais desafios e abordagens no campo do
rastreamento de objetos.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo explorados os trabalhos relacionados, os principais desafios do VOT em
videos digitais, tipos de rastreamento, bases nas quais os algoritmos implementados se apoiam,
com enfoque especifico na aplicacao ao voleibol.

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Os estudos mais recentes em VOT tém-se concentrado amplamente no rastreamento de
multiplos alvos, enquanto as pesquisas focadas no rastreamento de um tnico objeto frequente-
mente exploram técnicas baseadas em Aprendizagem Profunda ou realizam comparagdes entre
algoritmos com abordagens similares. Entre essas iniciativas, destacam-se aquelas direcionadas ao
avanco da area em aplicacgdes especificas, como no contexto esportivo. Esses trabalhos ndo apenas

examinam métodos existentes, mas também propdem meétricas de avaliacdo e adaptagcdes para
superar desafios recorrentes, incluindo oclusées, variacdes de iluminacao e mudancas na aparéncia
dos objetos rastreados.

Brdjanin et al. (2020) realizaram uma avaliacdao dos rastreadores de objeto unico
disponiveis na Biblioteca de Visdao Computacional de Cédigo Aberto (Open Source Computer
Vision Library - OpenCV), proposta por Bradski (2000), focando em seu desempenho sob
diferentes condi¢des. Utilizando o conjunto de dados OTB-100 (WU; LIM; YANG, 2013), a
avaliacdo foi realizada com dois métodos principais, a Avaliacdo de Uma Passagem (One- Pass
Evaluation - OPE) e a Avaliacao da Taxa de Sucesso (Success Rate Evaluation - SRE). Os
resultados foram organizados em trés categorias principais, sendo elas a taxa de sucesso,
velocidade e precisdo. Entre os rastreadores avaliados, Boosting (FREUND; SCHAPIRE et al., 1996) e
MIL (BABENKO; YANG; BELONGIE, 2010) apresentaram as maiores taxas de sucesso, enquanto
MOSSE (BOLME et al., 2010) e MedianFlow (KALAL; MIKOLAJCZYK; MATAS, 2010)

destacaram-se por sua velocidade.

O rastreador CSRT (LUKEZIC et al., 2017) demonstrou alta precisdo, avaliada com base em
dois critérios principais, o Grafico de Precisao (Precision Plot - PP) e Grafico de Sucesso (Success
Plot - SP). No Gréfico de Precisao, esta foi medida pela distancia euclidiana entre o centro do objeto
rastreado e o centro do objeto real (ground truth), considerando-se um limiar de 50 pixels (px). O
CSRT destacou-se por apresentar uma baixa distancia média entre os centros, indicando menor
desvio (drift). Ja no Gréfico de Sucesso, a precisdo foi avaliada pela sobreposicdo entre o retangulo

delimitador do objeto rastreado e o ground truth, utilizando a métrica de Intersecdo Sobre Unido
(Intersection Over Union - IoU). Apesar de ndo estar diretamente relacionado ao contexto esportivo,

este trabalho fornece uma visdo relevante sobre a avaliacdo de algoritmos de VOT em cenarios
variados, destacando aspectos fundamentais que podem ser aplicados em estudos mais especificos,
como o rastreamento no voleibol.
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Gudauskas & Matusevic ius (2021) realizaram um estudo sobre técnicas de MOT aplica- das
a analise de esportes paralimpicos, com foco no goalball, esporte paralimpico desenvolvido para

pessoas com deficiéncia visual, no qual os jogadores, utilizando vendas nos olhos, ten- tam
arremessar uma bola com guizos sonoros no gol adversario enquanto se orientam pelo som. O
trabalho comparou diferentes métodos de rastreamento, incluindo algoritmos classicos, como
Boosting, CSR-DCF, KCF, MOSSE e TLD, além de abordagens baseadas em Redes Neurais
Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN). Os experimentos demonstra- ram que
algoritmos classicos, como MOSSE e KCF, apresentam resultados competitivos. O MOSSE
destacou-se como o algoritmo mais rapido, enquanto o KCF obteve maior precisao no rastreamento
de jogadores em determinados cenarios.

Os autores concluiram que, embora os métodos baseados em Redes Neurais apresentem
resultados promissores, os algoritmos classicos ainda desempenham um papel importante,
especialmente em termos de velocidade e simplicidade de implementacdo. Além disso, os
resultados sugerem que a combinacdo de técnicas classicas e modernas pode ser uma direcao
promissora para melhorar o rastreamento de multiplos objetos em videos esportivos.

Huang (2023), propdem em seu trabalho uma variante da estrutura You Only Look Once
versdo 4 (YOLOv4), modelo de deteccao de objetos em tempo real amplamente utilizado por sua
rapidez e precisdo (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023), especificamente adaptada para prever e
analisar trajetorias de voleibol em sequéncias de video. A estrutura utiliza um modelo YOLOv4
pré-treinado para identificar regides propostas com altas pontuacdes de confianca, essencial para a

deteccdo precisa de bolas de volei em movimento rapido. Incorporando camadas de convolugdo
grafica, o modelo agrega caracteristicas profundas de forma eficaz, permitindo capturar a complexa
dinamica do movimento do volei.

Em complemento, os autores introduziram uma nova funcao de perda que modela a area
alvo utilizando uma distribuicdo gaussiana, melhorando significativamente a deteccao e
localizacdo de alvos pequenos que frequentemente mudam de tamanho durante o jogo. Os
resultados experimentais demonstraram que essa abordagem ndo apenas melhora a precisdao na
deteccdo do volei, mas também aborda desafios como oclusdo e variagGes de escala da bola durante
as partidas. De forma geral, a estrutura proposta do GE-YOLO introduz avangos promissores na
analise de videos esportivos, especialmente no aprimoramento da estimativa e deteccao de
trajetdrias no voleibol.

Enquanto nos trabalhos anteriores sao abordados algoritmos e técnicas de OT, Silva (2021)
apresenta uma perspectiva aplicada, destacando o uso da tecnologia na analise de desem- penho no
voleibol, com foco na importancia de ferramentas tecnolégicas para otimizar resultados e aprimorar
o desenvolvimento dos atletas.

No estudo de Silva (2021) é discutido o uso da tecnologia na analise do desempenho do
voleibol, destacando pontos-chave. O estudo sublinha a importancia da analise de desempenho,
indicando que ferramentas como sistemas de suporte se tornaram essenciais para otimizar
resultados e aprimorar o desenvolvimento individual dos atletas. No trabalho, é abordado o
contexto histérico, observando o aumento significativo na demanda por andlises de desempenho
desde o simposio da FIVB em 1981, que promoveu o uso dessas analises no esporte.

Por fim, Silva (2021) discute o desenvolvimento tecnolégico, focando em trés fatores
criticos para a adocdo de inovagoes tecnologicas: custo, facilidade de uso e confiabilidade. Na
pesquisa, é enfatizado o valor da coleta de dados através de varios meios, como video e
questionarios, para fornecer uma base mais precisa para a tomada de decisoes pela equipe técnica. Fi
nalmente, as descobertas demonstram que o uso de insights baseados em dados pode impactar
significativamente as decisOes taticas durante os jogos, permitindo que os treinadores facam
escolhas informadas em vez de depender apenas da experiéncia empirica. Em tultima analise, no
estudo, é ressaltado o papel transformador da tecnologia na analise do desempenho do voleibol e na
melhoria dos processos de tomada de decisao.
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3.2 RASTREAMENTO ONLINE E RASTREAMENTO OFFLINE

O rastreamento de objetos pode ser realizado em dois paradigmas principais (LUO et al., 2021
): rastreamento online e rastreamento offline. Ambos com vantagens e desvantagens, devendo ser
escolhidos de acordo com a aplicacdo e as restri¢des do sistema.

No rastreamento online, também chamado de rastreamento sequencial, as decisdes sdo
tomadas em tempo real, com base nas informacdes disponiveis até o momento atual (LIU; CAESAR,
2023). Esse método é amplamente utilizado em sistemas que exigem respostas imediatas, como
veiculos autdnomos, videomonitoramento e aplicacoes de seguranca (ZHIHUT; SIJING, 2021). Uma
das principais vantagens do rastreamento online é a baixa laténcia, permitindo a interacdo em
tempo real. No entanto, essa abordagem pode ser limitada em termos de precisdo, pois ndo utiliza
informacdes futuras para corrigir erros ou melhorar a continuidade do rastreamento.

Por outro lado, o rastreamento offline realiza a analise de forma retrospectiva, utilizando
todos os dados disponiveis para gerar resultados mais robustos e precisos (FU et al., 2024). Esse
método é comum em aplicagdes como producdo cinematografica, analises esportivas (YARDIMCI;
TEKEREK, 2022) e estudos cientificos, onde a precisdo é priorizada em detrimento da velocidade de
processamento. A possibilidade de revisar e corrigir erros com base em dados futuros permite
maior confiabilidade nos resultados. Contudo, a necessidade de processar todos os dados
previamente limita seu uso em cenarios de tempo real.

3.3 DESAFIOS NO RASTREAMENTO DE OBJETOS

O OT é uma tarefa fundamental em vaérias aplicacdes de CV, como vigilancia, monitora-
mento de trafego, analise de atividades esportivas e interacao homem-maquina. No entanto, essa tar
efa enfrenta inimeros desafios que podem comprometer a precisdo e a robustez dos algoritmos de ra
streamento. Nesta secdo, discutiremos alguns dos principais desafios, incluindo a oclusdo, a
mudanca de aparéncia, variacao de iluminacdo e sobreposicdo e confusdo de objetos.

3.3.1 Oclusao

A oclusdo, que ocorre quando um objeto de interesse esta total ou parcialmente coberto por
outro objeto no mesmo quadro (BASHAR et al., 2022), é uma causa principal para trocas de ID e
fragmentacdo de trajetorias (LUO et al., 2021). Esse fendmeno dificulta o rastreamento em cenarios
com muitos objetos, como em partidas esportivas. Para mais, oclusdes temporarias, onde o objeto é
parcial ou totalmente bloqueado por outros elementos na cena, exemplificadas na Figura 3, podem
levar a perdas de rastreamento e a necessidade de algoritmos robustos que recuperem o objeto apos
a oclusdo.

Figura 3: Oclusao de objetos.

Objeto 1

(a) Quadro 1 (b) Quadro 2 (c) Quadro 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Na Figura 3, sdo ilustrados trés quadros que exemplificam diferentes niveis de oclusdo entre
objetos. Na Subfigura 3a, os objetos estdo distantes, sem sobreposicdo. Na Subfigura 3b, os objetos
estdo proximos, com o objeto 1 parcialmente ocluido pelo objeto 2, mas ainda visivel de forma

independente. J& na Subfigura 3c, o objeto 1 estd quase totalmente sobreposto pelo objeto 2,
demonstrando uma oclusdo quase total.

O processo de recuperacao apos a oclusdo € crucial para manter a integridade das trajetorias
dos objetos. A eficacia desses métodos varia de acordo com a complexidade da cena e a natureza

das oclusdes, sendo que solucoes mais avancadas, segundo Bashar et al. (2022), frequentemente
combinam multiplas abordagens, como modelos baseados em predicdo e a reconstrucao de
trajetorias, para melhorar a precisao e a robustez do rastreamento.

3.3.2 Variagdo de iluminagdo

As variacOes de iluminacdo, demonstradas na Figura 4, tendem a ocorrer com a mudanga de
luz no cendrio e nos objetos alvo (CHEN et al., 2022), afetando significativamente a aparéncia dos
mesmos. Essas mudancas podem resultar de varias fontes, como alteracdes nas condi¢cdes de
iluminagdo natural ao longo do dia, mudancas na iluminacdo artificial, sombras projetadas por
outros objetos em movimento ou mudancgas na orientacao e posicdo do alvo em relacao as fontes de
luz.

Figura 4: Variacdo de iluminacdo.

onte: Liu et al. (2020).

E possivel observar na Figura 4 como a variacdo de iluminacdo afeta os objetos-alvo,
podendo dificultar a continuidade do rastreamento. Outro exemplo é apresentado na Figura 5.

Figura 5: Mudanca leve de iluminagao.

(a) lluminagdo normal (b) Tluminagdo intensificada

Fonte: Adaptado de Volleybal Playoffs (2024).
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Na Figura 5 é ilustrado como diferentes condi¢des de iluminacdo podem impactar o
rastreamento de objetos em videos de partidas de volei. Na Subfigura 5a, é possivel observar a
quadra sob condig¢Oes de iluminacdo normal, enquanto na Subfigura 5b, hd um leve aumento na
luminosidade, ocasionado por elementos presentes na cena, como o painel de LED perimetral ao
redor da quadra. E importante destacar que o intervalo entre os quadros das Subfiguras é pequeno,
0 que evidencia a rdpida transicdao de luminosidade.

Essas variacdes podem introduzir desafios consideraveis na tarefa de reconhecimento visual
e, por consequéncia, no rastreamento de objetos, uma vez que os algoritmos precisam ser capazes
de se adaptar a essas mudancas.

3.3.3 Mudanga de aparéncia

A maioria dos alvos muda sua aparéncia durante o0 movimento, assim como ilustrado na
Figura 6. Isso ocorre devido a questdes como a velocidade do alvo, mudangas de iluminacao,
variacOes na perspectiva e deformacdes do objeto. Essas mudancas podem gerar desafios
significativos para os algoritmos de rastreamento, pois a variacdo na aparéncia pode dificultar a
identificacdo e a continuidade do rastreamento do objeto ao longo do tempo. Portanto, conforme
Ali et al. (2016), é crucial que os métodos de rastreamento consigam adaptar-se a essas mudancgas din
amicas na aparéncia do alvo para garantir um rastreamento preciso e continuo.

Figura 6: Mudanca de aparéncia em razao da perspectiva.

i 3 el TR 1. |

Fonte: Liu et al. (2020).

Na Figura 6, é retratado como a mudanca de perspectiva afeta a aparéncia de um alvo em
movimento. A medida que o objeto se desloca no espaco, a sua orientacio em relacio a cimera ou
ao observador pode variar significativamente, alterando as caracteristicas visuais que sdo
capturadas. Outro exemplo, mais presente no cenario avaliado neste trabalho, é a mudanga de
aparéncia em razao da velocidade do objeto, conforme apresentado na Figura 7.

Figura 7: Mudanca de aparéncia em razdo de velocidade.

(a) Aparéncia normal (b) Aparéncia distorcida

Fonte: Adaptado de Volleybal Playoffs (2024).
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Na Figura 7, é possivel observar a mudanca na aparéncia da bola em funcao da veloci- dade.
Na Subfigura 7a, a bola apresenta sua forma normal, enquanto na Subfigura 7b, é possivel notar
uma distorcdo moderada, evidenciando os efeitos dinamicos que influenciam sua aparéncia e
comportamento durante o0 movimento.

3.3.4 Sobreposigdo e Confusdo de Objetos

Em cenarios densamente povoados, a sobreposicao de objetos, como ilustrado na Figura 8, p
ode causar confusdo na identificagdo e rastreamento. Quando objetos estdo muito préximos uns dos
outros, pode ser dificil distinguir entre eles, especialmente se eles tém caracteristicas visuais
semelhantes. Segundo Chen et al. (2022), o desempenho dos rastreadores em cenas desordenadas
tem uma grande lacuna em comparacao com o desempenho dos rastreadores em outros desafios. Po
rtanto, algoritmos de rastreamento devem ser capazes de lidar com essa sobreposicao e minimizar a

confusdo para garantir a precisao na deteccdo e rastreamento de cada objeto individualmente.

Figura 8: Exemplo de cendrio densamente povoado.

W i,

Fonte: Adaptado de Volleybal Playoffs (2024)

Na Figura 8, é ilustrado um cenario densamente povoado, no qual varios objetos estao
proximos uns dos outros. Nesse contexto, a bola, que é o alvo do rastreamento, apresenta
caracteristicas visuais semelhantes as dos objetos ao seu redor e as cores do fundo. Essa
semelhanca visual dificulta a distincdo entre o alvo e os demais elementos, aumentando a
probabilidade de falhas no rastreamento, como a perda temporaria do objeto ou a identificacao
incorreta de falsos positivos. Essa complexidade é acentuada pela movimentacdo dinamica dos
objetos e pelas variacdes de iluminacdo, fatores que desafiam a robustez dos algoritmos de
rastreamento.

Nesses ambientes, a dificuldade em separar visualmente objetos que se sobrepdem é um dos

principais desafios enfrentados por algoritmos de rastreamento, especialmente quando as
caracteristicas dos objetos, como cor, forma ou textura, sdo semelhantes.

3.4 PRINCIPIOS DOS ALGORITMOS DE RASTREAMENTO DE OBJETOS

Nesta secdo, sdo apresentadas as principais bases teéricas que fundamentam os algo- ritmos
de OT disponiveis na biblioteca OpenCV. Cada abordagem apresenta caracteristicas especificas
que as tornam mais adequadas para diferentes cenarios de aplicacdo. A seguir, sao descritas as bases
utilizadas por esses algoritmos.

3.4.1 Filtro de Correlagdo (Correlation Filter - CF)
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Os rastreadores baseados em Correlation Filters utilizam técnicas de filtragem no dominio
da frequéncia para realizar o rastreamento dos objetos (BOLME et al., 2010). Esses métodos sao
rapidos e eficientes, pois aproveitam a Transformada de Fourier para realizar convolug¢des de forma
otimizada. A ideia principal é aprender um modelo discriminativo que maximize a resposta para o
objeto de interesse e minimize a resposta para o fundo. Isso é feito ao calcular um filtro que, quando
aplicado a imagem, gera um pico de resposta na posicao do objeto. Na Figura 9 € ilustrado o
funcionamento basico de uma correlagdo, demonstrando o calculo ponto a ponto e a somatoria
resultante.

Figura 9: Funcionamento da operacao dos filtros de correlagao.
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Fonte: Marengoni & Stringhini (2010).

Na Figura 9, é apresentado o processo de correlacdo, que consiste na aplicacdo de uma
mascara (ou kernel) sobre uma imagem. Esse processo é amplamente utilizado em processa- mento
de imagens para realcar caracteristicas, como bordas, ou para aplicar filtros especificos
(BENHAJYOUSSEF; SAIDANI, 2024). A matriz maior, no canto superior esquerdo, representa a
imagem original, onde cada elemento corresponde a intensidade de um pixel. A mascara 3 X 3,
localizada no centro superior, é aplicada sobre a imagem, multiplicando cada valor da mascara
pelos valores correspondentes dos pixels da regido processada.

O resultado dessa multiplicagdo ponto a ponto é mostrado na matriz superior direita, e a
soma desses produtos gera o valor 82, que € atribuido ao pixel central da regido processada. Esse
valor é inserido na matriz resultante, como ilustrado no canto inferior esquerdo. O procedimento é
repetido para todas as posi¢Oes possiveis da mascara na imagem, gerando uma nova matriz que
reflete a aplicacdo da correlacdo. Esse processo é fundamental em diversas operacdes de
processamento de imagens, como deteccdo de bordas, suavizacdo e realce de caracteristicas
especificas. A escolha da mascara determina o tipo de transformacdo aplicada a imagem,
permitindo uma ampla gama de aplicacoes.

Meétodos baseados em correlagdo, como KCF e MOSSE, sao amplamente utilizados em
rastreamento visual devido a sua eficiéncia computacional. No entanto, apresentam limitagoes em
cenarios com mudancas de escala significativas, rotacdes ou oclusdes prolongadas Kumar et al.
(2024).

3.4.2 Filtro de Correlagdo Discriminativo (Discriminative Correlation Filter - DCF)
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O Discriminative Correlation Filter (HENRIQUES et al., 2012) é uma extensao dos CF
que introduz uma abordagem discriminativa para o VOT, como apresentado na Figura 10.
Diferentemente dos métodos tradicionais, o DCF aprende a distinguir o objeto de interesse do
fundo de forma mais eficaz, utilizando features avancadas, como Histogram of Oriented Gradients
(HoG) e kernels para mapear os dados para um espaco de maior dimensionalidade.

Além disso, ele é computacionalmente eficiente, gracas ao uso da Transformada de Fourier,
e robusto a desafios como oclusées, mudangas de iluminagdo e variag6es na aparéncia do objeto.

Figura 10: Pipeline de rastreamento de um filtro de correlacao discriminativo.
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Fonte: Adaptado de Javed et al. (2022).

Na Figura 10 é apresentado o processo de rastreamento com DCF que é iniciado com a
extracdo de caracteristicas de dois elementos fundamentais, o patch de referéncia que contém o
objeto de interesse e a regido de busca que corresponde a uma area ampliada onde o objeto pode
estar situado. Posteriormente, essas caracteristicas sao processadas por um filtro de correlagao, que
aplica um operador de convolugdo para estabelecer comparagoes entre elas. O resultado dessa
operacdo é um mapa de respostas, cuja finalidade é indicar a posi¢cao mais provavel do objeto dentro
da regido de busca. Por fim, a localizacdo do objeto no quadro é determinada com base no pico do
mapa de respostas, possibilitando a predi¢dao precisa de sua posigao.

No rastreador CSRT, por exemplo, o DCF é combinado com técnicas de selecdo de canais e
ponderacao espacial (LUKEZIC et al., 2017). Isso significa que o algoritmo avalia a confiabilidade de
diferentes partes da imagem e dos canais de caracteristicas, como cor e textura, atribuindo pesos
maiores as regides mais relevantes para o rastreamento. Para além disso, o CSRT utiliza uma janela
de busca adaptativa, que permite lidar melhor com mudancas de escala e movimentos rapidos.

Essa abordagem é particularmente eficaz em cendrios desafiadores, como ambientes com
alta densidade de objetos, mudancas abruptas de iluminagdo ou oclusdes temporarias. No entanto,
o0 custo computacional é maior em comparagao com os filtros de correlacdo tradicionais, o que pode
limitar sua aplicagdo em dispositivos com recursos limitados.

3.4.3 Aprendizado de Mdquina (Machine Learning - ML)

Os rastreadores baseados em Machine Learning utilizam algoritmos de ML para cons- truir
modelos capazes de distinguir o objeto de interesse do fundo, como ilustrado na Figura 11. Um
exemplo dessa abordagem é o rastreador Boosting, que utiliza o algoritmo AdaBoost (FREUND;
SCHAPIRE; ABE, 1999) para atualizar o modelo de rastreamento em tempo real.

Figura 11: Fluxo do processo de treinamento e previsao em Machine Learning.
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O processo apresentado na Figura 11 é dividido em duas etapas principais: treinamento e
previsdo. Na etapa de treinamento, os dados brutos, acompanhados de suas respectivas etiquetas, que
representam os valores ou categorias esperados para cada dado e servem como referéncia para o
aprendizado do modelo, passam por um processo de extracao de caracteristicas, resultando em uma
matriz de caracteristicas. Essa matriz € entdo utilizada por um algoritmo de ML para construir um
modelo, que é avaliado e ajustado iterativamente para melhorar sua precisao.

Na etapa de previsdao, novos dados sao submetidos ao mesmo processo de extracao de
caracteristicas, gerando um vetor de caracteristicas que é alimentado no modelo preditivo. O
modelo, por sua vez, realiza a classificacdo ou previsao, gerando as etiquetas correspondentes. Esse

fluxo é amplamente utilizado em aplicacdes de VOT, onde o modelo precisa ser continua- mente
atualizado para lidar com mudancas no objeto de interesse, como variacoes de iluminagdo, oclusoes
ou deformacdes.

Seguindo essa premissa, o AdaBoost funciona combinando vérios classificadores fracos,
modelos simples, em um classificador forte, que é capaz de distinguir o objeto de interesse com
maior precisdao. Durante o rastreamento, o modelo é continuamente atualizado com novas amostras
do objeto e do fundo, permitindo que ele se adapte a mudancas no ambiente ou no préprio objeto.
Embora essa abordagem seja adaptativa e flexivel, ela é sensivel a ruidos e mudangas abruptas no
objeto, como deformagdes ou rotagdes. Em adicdo, o custo computacional pode ser elevado,
especialmente em cenarios com alta variabilidade ou em aplicacoes de tempo real.

3.4.4 Aprendizado por Multiplas Instancias (Multiple Instance Learning - MIL)

O Multiple Instance Learning é uma técnica que considera multiplas amostras positivas e ne
gativas para treinar um modelo de rastreamento (BABENKO; YANG; BELONGIE, 2010). Dife-
rentemente de abordagens tradicionais, que utilizam apenas uma amostra positiva, o objeto, e varias
negativas, o fundo, o MIL trabalha com conjuntos de amostras, como exemplificado na Figura 12,

permitindo maior robustez a oclusdes parciais e mudangas no objeto.

Figura 12: Aprendizado por multiplas instancias.
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(X1, 1), (X2.0), (X35,0))

Fonte: Adaptado de Babenko, Yang & Belongie (2010).

E ilustrado na Figura 12 o conceito de aprendizado por muiltiplas instancias, onde uma
imagem é dividida em regides (caixas verdes e vermelhas) que formam grupos chamados bags (X;

, X2, X3). Cada bag contém vdrias instancias, e o rotulo da bag é determinado pela presenca ou
auséncia de pelo menos uma instancia positiva, representada pelas caixas verdes, que contém o
rosto. Bags com instancias positivas sao rotuladas como 1, enquanto aquelas sem instancias
positivas sdo rotuladas como 0.

No rastreador MIL, o modelo é treinado para identificar o objeto de interesse mesmo
quando ele estd parcialmente ocluido ou quando sua aparéncia muda devido a fatores como
iluminacdo ou deformacoes. Isso é feito ao considerar que, dentro de um conjunto de amostras
positivas, pelo menos uma delas representa o objeto corretamente. Essa abordagem reduz o
impacto de erros de rastreamento temporarios, tornando o algoritmo mais robusto em cendrios
dinamicos. Apesar de suas vantagens, o MIL pode apresentar dificuldades em cenarios com
mudancas muito rdpidas ou oclusdes prolongadas, onde a atualizagdo do modelo pode ser
comprometida. Além do mais, o custo computacional é maior em comparagdo com métodos mais
simples, como os filtros de correlagao.

3.4.5 Forward-Backward Tracking (FBT)

O FBT é uma técnica que utiliza a consisténcia entre o rastreamento para frente e para tras
no tempo, como exemplificado na Figura 13, para detectar falhas (KALAL; MIKOLAJCZYK; MATAS,
2010). A ideia principal é que, se o rastreamento for realizado corretamente, a posicdo do objeto ao
rastrear para frente e depois para tras deve ser consistente.

Figura 13: Erro Forward-Backward no rastreamento de objetos.
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Na Figura 13 é apresentado o conceito de forward-backward error no OT, que penaliza
trajetorias inconsistentes ao comparar os movimentos para frente (forward) e para tras (backward). O
ponto 1, visivel em ambas as imagens, apresenta trajetorias consistentes nos dois sentidos,
indicando que o rastreador estd funcionando corretamente. Ja o ponto 2, que estd ocluido na
segunda imagem, gera trajetorias inconsistentes entre os movimentos forward e backward,
evidenciando uma falha no rastreamento.

O rastreador MedianFlow é baseado nessa abordagem e utiliza a mediana dos deslo-
camentos de pontos de interesse para estimar a posi¢ao do objeto. Essa técnica € ideal para cenarios
com movimentos suaves e previsiveis, onde a consisténcia temporal pode ser mantida. Além disso,

0 MedianFlow é capaz de detectar falhas no rastreamento, interrompendo o processo quando a
incerteza é muito alta.

No entanto, o Forward-Backward Tracking apresenta limitacOes em cenarios com
movimentos rapidos ou abruptos, onde a consisténcia temporal é dificil de manter. Ademais, a
técnica depende da qualidade dos pontos de interesse detectados, o que pode ser um desafio em
ambientes com baixa textura ou iluminacao variavel.

Adiante, no Capitulo 4, sdo descritos os procedimentos metodologicos adotados nesta
pesquisa, incluindo a revisdo da literatura, a coleta e preparacao dos dados, a implementacdo e
avaliacdo dos algoritmos, bem como a execugao dos testes.
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4 METODOLOGIA

A metodologia adotada nesta pesquisa esta estruturada de forma sistemadtica, conforme
apresentada na Figura 14, combinando revisdo bibliografica, aplicacdo de algoritmos e avaliagdo
experimental.

Figura 14: Percurso metodolégico.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Execugdo de Testes

Na Figura 14 é ilustrado o percurso metodolégico seguido, que é iniciado com a Revisdo da
Literatura, prossegue pela Coleta e Preparacao de Dados, Aplicacdao de Algoritmos, Avaliacdo dos
Algoritmos e Execucdo de Testes. As etapas foram organizadas de forma a garantir uma analise
ampla e consistente, sendo detalhadas ao longo das secdes subsequentes deste trabalho.

4.1 REVISAO DA LITERATURA

A primeira etapa desta pesquisa envolve uma revisao extensiva da literatura cientifica sobre
VOT, com énfase em aplicagOes esportivas, priorizando trabalhos com foco no volei e outros
esportes com bola. A busca foi conduzida em bases de dados académicas de renome, como IEEE
Xplore, Google Scholar, ScienceDirect, SpringerLink, entre outras, abrangendo publicacdes em
portugués e inglés. Foram utilizadas palavras-chave relevantes em ambas as linguas para garantir
uma cobertura ampla do tema. Essas palavras incluiram “rastreamento de objetos”, “deteccdo de
objetos”, “visdo computacional”, “vOlei”, “esportes”, “algoritmos de rastreamento” e seus
equivalentes em inglés, como “object tracking”, “object detection”, “computer vision”, “volleyball

“sports”, “tracking algorithms”, além de suas combinacoes. Ademals, foi dada preferéncia a
escolha de trabalhos publicados nos tiltimos 5 anos.

Esta revisao bibliografica possui como objetivo identificar as principais técnicas de
rastreamento utilizadas em aplicacGes similares, analisar as vantagens e desvantagens de cada
técnica, avaliar o estado da arte em relacdo a precisao, robustez e eficiéncia computacional dos
algoritmos existentes, e definir os algoritmos que seriam aplicados e comparados nesta pesquisa.

4.2 COLETA E PREPARACAO DOS DADOS

» &« » <

Os conjuntos de dados disponiveis ndo atendiam de forma satisfatéria as necessidades deste
projeto, especialmente na deteccdo de bolas de voOlei em cendrios variados. Diante disso, foi
desenvolvido um conjunto de imagens préprio, alinhado ao angulo de visdo e a perspectiva
especificos do projeto. A inclusdo de desafios, como fundos densamente povoados, garante maior
representatividade e adequacgdo as condigoes reais do cenario de aplicagdo. Essa abordagem nao
apenas atende as particularidades do projeto, mas também contribui para a originalidade e a
qualidade do trabalho.
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Para a construcdao desse conjunto, todos os videos utilizados foram obtidos a partir de
conteudos disponiveis publicamente no YouTube®, mais especificamente do canal Volleybal
Playoffs (2024). A escolha dessa plataforma se justifica pelo amplo acesso a conteudos diver-
sificados e pelo grande nimero de contetdos oficiais disponiveis, possibilitando a coleta de videos
sob diferentes condicoes de filmagem, o que contribui para a variabilidade e robustez da base de
dados. Além disso, a utilizacdo de videos do YouTube® favorece a replicabilidade dos
experimentos por outros pesquisadores.

O conjunto de imagens elaborado retune 5.209 imagens extraidas dos videos, que expdem
diversas condigdes, contendo variagOes diversas e contextos de quadra. Essas caracteristicas sdo
essenciais para avaliar o desempenho dos algoritmos de modo amplo. As imagens estdo
organizadas em formato compativel com 0 YOLO em sua versao 8 (JOCHER; CHAURASIA; QIU,
2023). Alguns exemplos de imagens do conjunto, com suas respectivas caixas delimitadoras, sao
apresentados na Figura 15.

Figura 15: Imagens do dataset.

(a) Exemplo 1 (b) Exemplo 2

Fonte: Adaptado de Volleybal Playoffs (2024).

Na Figura 15, que exibe algumas das imagens do dataset, pode-se observar caracteristi- cas
importantes dos videos utilizados. As imagens apresentam uma camera fixa, sem variacdo de
angulo, e sdo capturadas de uma perspectiva elevada, contemplando toda a quadra de jogo.
Adicionalmente, a iluminacdao uniforme, na maior parte do tempo, e a auséncia de obstrucoes
visuais, como objetos em movimento fora do contexto do jogo, favorecem a analise.

Conforme ilustrado na Figura 16, o dataset foi dividido em trés partes principais, se- guindo
a mesma divisdao explorada por Pereira (2024) que direciona 80% das imagens para treinamento, 10
% para validacdo e 10% para teste, objetivando garantir uma distribuicdo equi- librada para as
etapas de ajuste e avaliacdo dos modelos. Cada pasta principal contém duas subpastas: labels, com
as anotacOes, e images, com as imagens correspondentes. Todas as imagens possuem

caracteristicas uniformes, como resolucdo de 1920 % 1080 px e profundidade de cor de 24 bits,
assegurando consisténcia na analise.
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Figura 16: Estrutura de pastas do dataset.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A estrutura apresentada na Figura 16 reflete a organizacdo légica do conjunto de imagens,
facilitando o acesso e o uso eficiente dos recursos durante os experimentos. Ademais, o dataset
inclui exemplos que desafiam os algoritmos, como deformagoes da bola causadas pelo movimento
e situagcdes em que o objeto se confunde com o fundo. Esses elementos permitem uma avaliacdo
mais detalhada da robustez e precisdo dos modelos em condigdes adversas, contribuindo para uma
analise mais confiavel e realista.

Por fim, foram realizadas gravacdes em ambiente controlado para avaliar como fatores
especificos, como a cor da bola, podem influenciar o processo de rastreamento. As bolas utilizadas

nesses videos possuem as cores azul, laranja e verde, permitindo analisar o impacto de diferentes
tonalidades no desempenho dos algoritmos. Alguns exemplos dessas gravacoes sdao apresentados n
a Figura 17. Esse conjunto conta com aproximadamente 2.099 imagens extraidas dos videos.

Figura 17: Imagens dos videos de ambiente controlado.

(a) Exemplo bola azul (b) Exemplo bola verde
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os videos ilustrados na Figura 17 foram gravados utilizando smartphones, com reso- lu¢des
de 1920 x 1080 px, Full HD, a 60 FPS e 1280 x 720 px, HD, a 30 FPS. Esses detalhes técnicos
foram utilizados para alinhar-se com os videos obtidos para a criacdo do dataset.
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4.3 APLICACAO DOS ALGORITMOS

Resultante da revisdo da literatura, sdao selecionados e aplicados os algoritmos de
rastreamento, principalmente os classicos, mais frequentes. Para mais, a disponibilidade de docu-
mentacao foi um fator crucial para facilitar o processo de aplicagdo. Os algoritmos selecionados
foram aplicados utilizando a linguagem de programacdo Python e ferramentas de CV, como a
OpenCV. Na Tabela 1 sdo apresentados os rastreadores que foram aplicados neste trabalho.

Tabela 1: Rastreadores aplicados.

Rastreador Caracteristicas
CSRT Alta precisdo, adaptativo, utiliza informacoes de canais de cor e
confia- bilidade espacial. Ideal para cendrios complexos.
KCE Répido, ndo adapta escala, baseado em filtros de correlacdo. Recomen-
dado para aplicacdes em tempo real.
MOSSE Muito rapido, baixa precisao, utiliza filtros adaptativos.
Boosting Adaptativo, sensivel a ruidos, baseado em classificador de boosting.
MIL Robusto a oclusdes parciais, utiliza aprendizado de muiltiplas instancias.
Indicado para cenarios com oclusoes.
TLD Recuperacdo apés oclusdo, combina rastreamento, detecgdo e aprendi-
zado. Ideal para objetos que desaparecem e retornam.
. Deteccio de falhas, utiliza fluxo éptico. Util para sistemas que exigem
MedianFlow ¢ P P q g
deteccao de falhas.
Alta precisdo e velocidade, é principalmente um detector de objetos, mas
YOLOv8 também combina detec¢do com rastreamento em tempo real,

utilizando os rastreadores BoT-SORT ou ByteTrack.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Na Tabela 1, sdo sintetizadas as principais caracteristicas dos algoritmos de rastreamento
aplicados. O YOLOVS, versao selecionada por ser a mais otimizada, ¢ um modelo baseado em
CNNs que utiliza uma abordagem de deteccdao de objetos em tempo real, dividindo a imagem em
regides e prevendo bounding boxes e classes simultaneamente. O modelo foi treinado com uma
parte do conjunto de imagens e aplicado em conjunto com o rastreador ByteTrack, rastreador
padrao utilizado pelo YOLO, enquanto os demais algoritmos seguiram as implementagOes
disponiveis no OpenCV.

Quanto aos parametros utilizados na aplicagdo dos algoritmos, a Tabela 2 exibe os valo- res
padrdo dos rastreadores KCF e CSRT. Esses valores foram retirados diretamente da instancia de
suas implementacGes, conforme especificado na documentacdo oficial. Eles representam as
configuracdes basicas utilizadas para configurar esses algoritmos.

Tabela 2: Parametros principais dos rastreadores KCF e CSRT.

Rastreador Parametro Valor Padrao
admm_iterations 4
cheb_attenuation 45.0
filter Ir 0.02
hog_clip 0.20
CSRT num_hog_channels_used 18
padding 3.0
scale Ir 0.025
scale_step 1.02
template_size 200.0
use_hog True
compress_feature True
interp_factor 0.075
lambda_ 0.0001
KCF output_sigma_factor 0.0625
pca_learning_rate 0.15
resize True
sigma 0.20
split_coeff True

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Como apresentado na Tabela 2, os rastreadores KCF e CSRT possuem diversos para-
metros ajustaveis que permitem sua personalizacao para diferentes cendrios de rastreamento visual.
No caso do rastreador CSRT, parametros como admm_iterations, que define o nimero de iteracoes

do método ADMM, um método de otimizacdo iterativa amplamente utilizado para resolver
problemas convexos dividindo-os em subproblemas menores, e cheb_attenuation, que controla a
atenuacdo de Chebyshev para suavizar a resposta do filtro, sdo exemplos de ajustes disponiveis.
Outros parametros incluem filter_Ir, que determina a taxa de aprendizado para a atualizacao do
filtro, e padding, que adiciona um fator de preenchimento ao redor do objeto rastreado para incluir
mais informacdes de contexto.
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Ja o rastreador KCF apresenta parametros como compress_feature, que indica se o0s
recursos serdo comprimidos para reduzir a dimensionalidade, e interp_factor, que controla a taxa de
interpolacdo para atualizar o modelo. Além disso, parametros como lambda_, que atua como
regularizador para evitar overfitting, e resize, que define se o quadro sera redimensionado para
maior eficiéncia computacional, também sdo ajustaveis. Esses parametros tornam os rastreadores
KCF e CSRT altamente configuraveis, permitindo sua adaptacdo a diferentes condicGes de
rastreamento, como mudangcas de escala, iluminacdo ou oclusoes.

Entretanto, os demais rastreadores disponiveis no OpenCV, como MedianFlow, Boos- ting,
MOSSE, MIL e TLD, ndo possuem a classe de parametros ajustaveis documentados, o que limita
sua personalizacdo. Por essa razdo, todas as implementagoes realizadas utilizaram as configuracées
padrao fornecidas pela biblioteca, assegurando uniformidade e equidade na analise.

4.4 AVALIACAO DOS ALGORITMOS

As principais métricas consideradas incluem a precisdo, medida pela taxa de Intersecao
sobre Unido (Intersection over Union - 1oU), que avalia a capacidade do algoritmo de localizar
corretamente os objetos nas imagens; a robustez, avaliada pela analise visual e pelo Erro Médio de
Rastreamento (Mean Tracking Error - MTE), que mede a habilidade do algoritmo em lidar com
variagOes nas condi¢oes de iluminacdo, oclusdes e mudancas nas caracteristicas dos objetos; e a
eficiéncia computacional, que se refere ao tempo de processamento necessario para rastrear 0s
objetos em um video, mensurado pela taxa de Frames por Segundo (Frames Per Second - FPS).

Além das métricas quantitativas, melhor apresentadas no Apéndice E, a analise visual dos
resultados foi realizada, com o objetivo de observar o comportamento dos algoritmos em situacoes
reais de jogo. Foram analisados aspectos como a continuidade do rastreamento ao longo do video,
a resposta a oclusoes temporarias e a capacidade de retomar o rastreamento apos eventos rapidos, c
omo saques e bloqueios. Esta andlise qualitativa buscou identificar possiveis falhas ou limitagoes
dos algoritmos, que ndo seriam evidentes apenas por meio de métricas quantitativas.

4.5 EXECUCAO DE TESTES

A execucdo de testes envolveu a aplicacao pratica dos algoritmos de rastreamento em
videos de partidas de vodlei, com o objetivo de verificar sua eficicia e desempenho em condicdes
reais. Os testes foram conduzidos em varias etapas, comecando com a execugado dos algoritmos em
clipes de video previamente preparados, a fim de avaliar como cada algoritmo lidava com
diferentes cenarios, como oclusdo, variacoes de iluminagdo e movimentos complexos.

Para garantir condi¢Ges iniciais iguais para todos os rastreadores, cada algoritmo foi
configurado para iniciar a analise a partir da mesma bounding box (ou bbox), que é uma regiao
retangular delimitada no video que indica a posicdo inicial do objeto a ser rastreado. Diversas
baterias de testes foram realizadas, e os resultados de cada uma foram comparados com base nas
métricas estabelecidas na etapa de avaliacdo. Essas métricas incluiram critérios como precisao,
robustez e eficiéncia computacional.

Os resultados obtidos foram analisados para verificar se os algoritmos atendiam aos
critérios definidos. Quando necessario, ajustes e otimizagOes foram realizados com base no
desempenho observado, e novas iteracdoes foram conduzidas para alcangar os melhores resultados
possiveis. Adicionalmente, a execugdo de testes incluiu a analise da capacidade dos algoritmos de
se adaptarem a eventos rapidos e situacoes dindmicas, como mudangas abruptas no jogo. Essa etapa

foi essencial para garantir que os algoritmos selecionados fossem confiaveis e eficazes em um
ambiente esportivo real, fornecendo dados valiosos para a conclusdo da pesquisa.

No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados alcancados a partir da aplicacao desses
procedimentos metodolégicos.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos a partir das analises realizadas. Em
primeiro plano, sdo descritos os dados e as configuracdes dos equipamentos utilizados, detalhando
as caracteristicas técnicas e os parametros empregados durante os experimentos. Em seguida, sao
discutidos os resultados com base nos cenarios avaliados, destacando as implica¢des e limitacoes
identificadas ao longo da realizacdo deste estudo.

5.1 EQUIPAMENTOS UTILIZADOS

Os algoritmos foram executados em um sistema com processador AMD Ryzen™ 5 5500U,
com frequéncia de 2.10 GHz, e 8 GB de memdria RAM utilizavel. O dispositivo conta com uma
placa de video integrada Radeon™ Graphics, adequada para processamento grafico moderado, e o
sistema operacional utilizado foi o Windows® 11, de 64 bits, com arquitetura x64. Para o
treinamento do modelo YOLO, foi utilizado o ambiente Google Colab™, empregando a versao
nano do YOLOV8 (YOLOV8n). O treinamento foi realizado em uma GPU Tesla® T4, com 14.75 GB
de memoria total, sendo 4.84 GB reservados, 0.43 GB alocados e 9.48 GB livres para o
processamento.

5.2 RESULTADOS QUANTITATIVOS

Os detalhes dos videos utilizados para testes e aplicacdo das métricas estdo apresentados nas
Tabelas 3 e 4. Essas tabelas fornecem informagoes sobre a taxa de quadros por segundo (FPS),
resolucdo, tamanho do objeto em pixels e a cor da bola.

Tabela 3: Descricao dos videos de partidas profissionais.

Video FPS Resolucdo (px) Tamanho do Objeto (px)
1 30 1280 x 720 16 X 16
2 60 1920 x 1080 22 x 22

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na Tabela 3, sdo apresentados os videos de partidas profissionais. Esses videos refletem um
cenario com maior complexidade, marcado por um fundo com maior densidade de elementos, maior
velocidade no movimento dos objetos e, consequentemente, maior grau de deformacdo da bola.

5.2.1 Resultados da Intersegdo sobre Unido

Os algoritmos demonstraram um desempenho insatisfatério em videos profissionais; isso se
deve a maior complexidade dos fundos, ocasionada pela presenca de plateia, a altavelocidade
dos objetos e, consequentemente, as rapidas mudancgas de trajetoria. Na Figura 18 sao apresentados

os resultados obtidos com a aplicagdo da métrica IoU para os videos de partidas profissionais.
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Figura 18: IoU dos rastreadores ao longo dos frames dos videos de partidas profissionais.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na Figura 18 é possivel observar que o algoritmo CSRT apresentou o melhor desempe- nho,
principalmente no grafico 18a com 1280 x 720 px de dimensdo, mas ainda insuficiente para garantir
a consisténcia do rastreamento. Por outro lado, os algoritmos MOSSE e KCF obtiveram os piores
resultados, com o0 MOSSE sendo o de pior desempenho geral. Enquanto o CSRT, que iniciou com
IoU préxima a 1.0, decai ao longo dos quadros seguintes, os rastreadores com pior desempenho

perdem o objeto logo ap0s o inicio do rastreamento.

Em contraste com os videos profissionais, na Tabela 4 sdo apresentados os detalhes técnicos
dos videos de partidas amadoras, gravados em ambientes controlados. Esses videos possuem
caracteristicas distintas, como fundos menos complexos e movimentos mais previsiveis.

Tabela 4: Descricao dos videos de partidas amadoras.

Video FPS Resolucdo (px) Tamanho do Objeto (px) Cor da Bola
1 30 1280 x 720 15 x 15 Azul

2 30 1280 x 720 18 x 18 Laranja

3 30 1280 x 720 16 x 16 Verde

4 60 1920 x 1080 35 x 35 Azul

5 60 1920 x 1080 34 x 34 Laranja

6 60 1920 x 1080 30 x 30 Verde

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os resultados obtidos para os videos expostos nos dados da Tabela 4 sdo ilustrados na
Figura 19. Nesses videos, os algoritmos demonstraram melhor desempenho, rastreando os objetos
por mais quadros. O algoritmo CSRT, mais uma vez, apresentou o melhor desempenho, seguido p
elos algoritmos Boosting e MedianFlow, que, embora inferiores ao CSRT, obtiveram resultados
melhores que os demais. Por fim, MOSSE, TLD e KCF apresentaram os piores desempenhos.
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Figura 19: IoU dos rastreadores ao longo dos frames dos videos de ambiente controlado.
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Ao analisar os graficos apresentados na Figura 19, observa-se que o algoritmo CSRT
apresenta um desempenho significativamente superior em comparacao aos demais, mantendo uma
IoU consistente na maioria dos videos. Seu desempenho mais preciso, aproximadamente 90%, é
apresentado no grafico da Subfigura 19a, enquanto o desempenho com menor variagdo, ou seja,
com menos erros, ocorre no Video 2 (Subfigura 19b), com média de 0.8 de IoU. Em contrapartida,
o pior resultado é observado no grafico da Subfigura 19e, onde ocorre uma perda precoce do objeto
a ser rastreado.

Contudo, mesmo em condi¢Oes controladas, os algoritmos MOSSE e KCF mantiveram um
desempenho insatisfatério, evidenciando limitacdes em sua aplicacdo pratica, sendo o MOSSE
incapaz de manter o rastreamento mesmo por um nimero pequeno de quadros. O KCF, no entanto,
apresentou um desempenho levemente superior, principalmente em videos de melhor qualidade.
Outro desempenho insatisfatorio é observado no TLD, que apresenta taxas baixas de IoU e
inconsisténcia no rastreamento.

5.2.2 Resultados de Quadros por Sequndo (Frames Per Second - FPS)

Os resultados em termos de FPS indicam que os algoritmos de rastreamento mais precisos
tendem a ser mais lentos na execucao de suas tarefas. O CSRT, por exemplo, que apresenta a maior
taxa de IoU na maioria dos cendrios, alcangou uma média de 24 FPS em videos de 30 FPS com
resolucao de 1280 x 720 px e apenas 18 FPS em videos de 60 FPS com resolucao de 1920 x 1080
px. Evidencia-se que, embora seja mais preciso, o CSRT sacrifica parte de sua velocidade para
garantir um rastreamento mais robusto.
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Para além disso, é possivel observar que a natureza da partida, seja profissional ou gravada
em ambiente controlado, ndo influencia significativamente na taxa de FPS, ja que o desempenho
esta mais relacionado a resolucao e a taxa de quadros do video.

Por outro lado, o rastreador MOSSE, que obteve o pior desempenho em termos de IoU, foi

o0 que apresentou os melhores resultados em relagdo a velocidade. Esse comportamento pode ser
atribuido a sua simplicidade e a auséncia de um rastreamento adequado do objeto, o que reduz
significativamente o tempo de processamento. Em videos de 30 FPS, o MOSSE alcancou taxas de

processamento de 90 FPS, enquanto, em videos de 60 FPS, obteve médias proximas ao limite
maximo de FPS do video, variando entre 50 e 60 FPS.

Os rastreadores KCF e MedianFlow apresentaram desempenhos intermediarios, com taxas
de FPS superiores as do CSRT (70 FPS e 50 FPS, respectivamente), mas inferiores as do MOSSE.

Esses algoritmos conseguem equilibrar de forma mais eficiente a relacao entre precisao e
velocidade, sendo adequados para cendrios em que o rastreamento ndo exige extrema precisao, mas
ainda assim demanda um desempenho confiavel.

O rastreador MIL, embora mais lento que o MOSSE e o KCF, apresentou uma taxa de FPS

consistente em diferentes resolucGes e taxas de quadros, o que o torna uma opcao viavel para
aplicacdes que demandam estabilidade no desempenho. Ja o TLD apresentou uma velocidade
inferior, especialmente em videos de maior resolucao (1920 x 1080 px), o que pode limitar sua
aplicabilidade em cenarios que exigem alta taxa de atualizacao.

Adiante, o Boosting apresentou médias de FPS que indicam uma performance interme-
diaria, sendo mais rdpido que rastreadores como CSRT e TLD, mas menos eficiente que opgdes
como KCF e MOSSE. Os resultados detalhados estdao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5: Médias de FPS por rastreador e resolucao.

Rastreador 30 FPS (1280 x 720) 60 FPS (1920 x 1080)

Boosting 35 25
CSRT 24 18
KCF 70 45
MedianFlow 50 35
MIL 40 30
MOSSE 90 55
TLD 25 20

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os dados apresentados na Tabela 5 evidenciam a relacao inversa entre precisao e veloci- dade
nos algoritmos de rastreamento. Enquanto o CSRT prioriza a robustez do rastreamento, 0o MOSSE
se destaca pela alta velocidade. Essa troca entre precisdo e velocidade reflete di- retamente nas
aplicacOes praticas, onde a escolha do algoritmo deve considerar as demandas especificas do
cenario. Em situagoes que exigem alta confiabilidade no rastreamento, como analises detalhadas de
movimentos em videos, algoritmos mais robustos como o CSRT sao preferiveis, mesmo com a
penalizacao na velocidade.
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5.2.3 Resultados do Erro Médio de Rastreamento

Em termos de erro, os resultados para os videos de partidas profissionais sdo apresenta- dos
nos graficos da Figura 20, onde é possivel identificar quais algoritmos falharam com maior
frequéncia ao longo dos frames.

Figura 20: Erro Médio de Rastreamento em videos de partidas profissionais.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Nos videos de partidas profissionais, conforme os resultados expressos nos graficos da
Figura 20, o CSRT apresenta um dos menores erros médios, com valores proximos a 0.5,
destacando-se como um dos algoritmos mais precisos e consistentes. No entanto, em cenarios mais
complexos, principalmente em exemplos como o Video 2 (Subfigura 20b), o desempenho de
outros algoritmos, como o TLD, é comprometido devido a maior variabilidade e aos picos de erro.
O KCF, por sua vez, apresenta dificuldades em manter o rastreamento, resultando em erros
elevados e inconsistentes, uma taxa média de aproximadamente 100% de erro. Por fim, o MIL,
apesar de ser robusto em alguns cenarios, também demonstra maior sensibilidade a mudangas nos
quadros, o que resulta em picos de erro. Na Figura 21, sdo apresentados os graficos com os
resultados dos videos de ambiente controlado.
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Figura 21: Erro Médio de Rastreamento em videos de partidas com ambiente controlado.
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Nos videos do cendrio controlado, conforme ilustrado na Figura 21, o CSRT novamente se
destaca, especialmente em videos como o Video 1 (Subfigura 21a) e o Video 2 (Subfigura 21b)
onde sua média de erro é quase nula. O Boosting apresenta um desempenho mediano em alguns
videos, como o Video 3 (Subfigura 21c), mas demonstra uma tendéncia de aumento no erro médio
em quadros posteriores, o que limita sua eficicia em rastreamentos de longo prazo.
Por outro lado, o TLD apresenta maior variabilidade e picos de erro em videos como os dos
graficos da Subfigura 21d e Subfigura 21f, comprometendo sua confiabilidade. O KCF, assim
como nos videos profissionais, demonstra pouca expressividade. Esses resultados destacam a
superioridade do CSRT como o algoritmo mais confidvel e preciso na maioria dos cenarios. Os
demais algoritmos apresentam desempenho inferior, sendo mais adequados para cendrios
especificos ou menos exigentes.

5.3 ANALISE VISUAL

A Andlise Visual foi realizada em todos os videos apresentados nas Tabelas 3 e 4. No
entanto, com o objetivo de garantir maior clareza e objetividade na apresentacdao dos resultados,
optou-se por exibir e discutir os resultados da analise visual de apenas dois videos: o Video 1 do
cenario profissional e o Video 2 do cendrio controlado. A selecdo desses videos foi baseada nos
graficos de resultados quantitativos.

Os resultados obtidos em um cendrio profissional, ilustrados na Figura 22, destacam a
complexidade adicional introduzida por elementos como iluminagao variavel e movimentacao mais
rapida dos objetos, o que impacta diretamente o desempenho dos algoritmos avaliados.



Figura 22: Analise visual do video de partida profissional.

(c) Frame 120 (d) Frame 180
— ground truth CSRT —— MOSSE — MIL
—— Boosting MedianFlow KCF —— TLD

Fonte: Adaptado de Volleybal Playoffs (2024).

Os resultados apresentados na Figura 22 evidenciam os desafios enfrentados pelos
algoritmos de rastreamento em uma partida de volei profissional. A movimentacdao rapida dos
jogadores e a complexidade do cendrio, com multiplos elementos em movimento, impactam
diretamente a precisao e a robustez dos métodos avaliados.

Mesmo o CSRT, que apresentou desempenho superior em cendarios mais simples, mostrou
limitagOes significativas ao lidar com as condicdes desafiadoras deste ambiente. No Frame 1,
ilustrado na Subfigura 22a, todos os rastreadores detectam o objeto-alvo. No entanto, em um
intervalo de apenas 60 frames, todos perdem o rastreamento, como é possivel perceber nas
Subfiguras 22b, 22c e 22d.

Os rastreadores Boosting e MedianFlow mantiveram suas caixas delimitadoras na posigao
inicial, assim como o CSRT, que, devido a posicao da caixa, ainda conseguiu seguir o objeto por a
lguns quadros. Por outro lado, os rastreadores MIL e TLD, na tentativa de recuperar o objeto,
acabaram se fixando em outros elementos do cendario, como indicado nas Subfiguras 22c e 22d. Ja
os rastreadores MOSSE e KCF desapareceram por completo.

J& os resultados da andlise visual em ambiente controlado (Video 2), apresentados na
Figura 23, ilustram o desempenho dos algoritmos de OT em um cenario mais simplificado.
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Através dessas amostras, é possivel observar como cada algoritmo se comporta ao rastrear o
objeto de interesse.

Figura 23: Analise visual do video de cenario controlado.

(a) Frame 1 (b) Frame 60

(c) Frame 120 (d) Frame 180
—— ground truth —— CSRT —— MOSSE — MIL
—— Boosting MedianFlow —— KCF —— TLD

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na Figura 23, é possivel observar que os algoritmos apresentam varia¢Ges significativas em
termos de precisdo e estabilidade no rastreamento do objeto. O algoritmo CSRT, por exemplo,
demonstra maior aderéncia a trajetéria real do objeto, enquanto outros, como o MedianFlow e o
TLD, apresentam desvios mais acentuados.

No Frame 1, ilustrado na Subfigura 23a, todos os rastreadores apresentam suas respec- tivas
caixas delimitadoras corretamente posicionadas ao redor do objeto-alvo. Entretanto, ao longo dos
frames, apenas o CSRT consegue manter a precisao no rastreamento, acompanhando a bola por, no
minimo, 180 frames, como indicado na Subfigura 23d. Os demais rastreadores obtiveram
resultados semelhantes aos apresentados na analise da Figura 22, perdendo o objeto rapidamente.

Os fatores limitantes evidenciados nos resultados da andlise visual destacam a necessi- dade

de algoritmos mais adaptativos e resilientes, capazes de lidar de forma eficaz com situagcdes
dinamicas e imprevisiveis, como as observadas nos exemplos apresentados.
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5.4 RESULTADOS DO YOLOVS

O modelo YOLOVS foi treinado utilizando uma parcela do dataset criado, com um total de
1.600 amostras, ao longo de 300 épocas. Embora o dataset completo contenha um nimero
significativamente maior de amostras, essa selecdo limitada foi utilizada com o objetivo de realizar
testes iniciais e experimentos preliminares.

Durante o treinamento, métricas como Precisao (Precision), Revocacao (Recall) e F1 (F1-
score) foram monitoradas para avaliar o desempenho do modelo. E importante destacar que a
limitacdo no nimero de amostras pode ter influenciado os resultados, especialmente em termos de
generalizacdo para cenarios mais complexos.

As curvas de Precisdo, Revocacao e F1, ilustradas na Figura 24, permitem avaliar diferentes
aspectos do desempenho do modelo. A curva de Precisdao mede a proporc¢ao de predi¢oes corretas
entre todas as predicOes realizadas pelo modelo, sendo essencial para cenarios onde falsos positivos
podem comprometer os resultados. Ja a curva de Revocagdo avalia a proporcao de objetos
corretamente detectados em relacdo ao total de objetos presentes no dataset, enquanto a curva F1
evidencia o equilibrio entre precisdo e revocacdo, combinando ambas as métricas em uma tinica
medida.

Figura 24: Curvas de Precisdao, Revocacdo e F1.

Curva de Confianga de Precisio Curva de Confianga de Revocagio Curva de Confianca de F1

061

Precisio
Revocagio
F

021 024

©6 (X L0

e o8 Lo 0.0 02 04
Confianga

0.4 0.
Confianga

— bola de bola de vilei — bola de vilei

— toddas ol

es de 1.0 a 0.829 m— todas as elasses 0.99 3 0.0 == todas classes de 0.98 a 0.227

(a) Precisdo (b) Revocacdo (o) F1
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na curva de Precisdo, observa-se que o modelo atinge precisdo maxima de 1.00 para a
classe "volleyball"em um limiar de confianca de 0.829, demonstrando alta confiabilidade nas
detecgOes realizadas. Ja na curva de Revocacdo, os valores permanecem elevados (préximos de
0.99) para limiares baixos, mas apresentam uma queda acentuada a medida que o limiar aumenta,
indicando que o modelo perde capacidade de identificar todos os alvos em limiares mais altos. Por
fim, a curva F1 evidencia um valor maximo de 0.98 em um limiar de confianca de 0.227,
demonstrando um bom equilibrio entre precisao e revocagao.

Apesar do resultado alcancado, o modelo apresentou limitagGes significativas ao ser
aplicado para VOT. Entre os problemas observados, destaca-se a dificuldade em manter a
continuidade do rastreamento, resultando em trajetérias inconsistentes. Além disso, ocorreram
trocas frequentes de IDs, como mostrado na Figura 25, indicando falhas na preservagao da
identidade dos objetos rastreados.
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Figura 25: Troca de ID ao longo dos frames.

(a) Frame 100 (b) Frame 1000

Fonte: Adaptado de Volleybal Playoffs (2024).

Na Figura 25, sdo ilustradas as trocas de IDs observadas ao longo dos frames. No Frame 10
0, o objeto identificado com o ID 8 é rastreado, mas no Frame 1000, o mesmo objeto é identificado
como ID 114, evidenciando a inconsisténcia no rastreamento. Esse comportamento pode estar
relacionado ao uso de um ndmero limitado de amostras durante o treinamento, o que pode ter
impactado a capacidade do modelo de generalizar adequadamente para cenarios mais complexos.
Em adicdo, o tempo de execucdo elevado inviabiliza o uso do modelo em aplicacGes de tempo real.
Esses fatores limitam a aplicabilidade do modelo em cenarios que exigem rastreamento continuo e
em tempo real.

5.5 SINTESE DOS RESULTADOS
Na Tabela 6 é apresentada a sintese geral dos resultados discutidos ao longo deste
capitulo no cenério profissional.

Tabela 6: Sintese dos resultados em cenario profissional.

Rastreador IoU Médio (%) FPS Médio MTE Médio (%)

Boosting 417 35.26 53.45
CSRT 5.84 20.13 55.91
KCF 0.24 67.84 99.83
MedianFlow 4.31 41.99 52.05
MIL 5.39 13.82 49.40
MOSSE 0.24 86.53 99.83
TLD 1.37 3.64 52.42

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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No cendrio profissional, como é possivel observar na Tabela 6, os rastreadores apresen-
taram valores baixos de IoU Médio, com destaque para o KCF e o MOSSE, que obtiveram o menor
valor, com 0,24%. O melhor desempenho em termos de IoU Médio foi alcangado pelo CSRT, com
5,84%, seguido pelo MIL, com 5,39%. Em relacdao ao FPS Médio, que mede a velocidade de
processamento, 0 MOSSE foi o mais rapido, atingindo 86,53 FPS, seguido pelo KCF, com 67,84
FPS. O pior desempenho nesse aspecto foi do TLD, com apenas 3,64 FPS.

Quanto ao MTE Médio, que mede o erro médio de rastreamento, os valores foram elevados
para todos os rastreadores. O KCF e o MOSSE apresentaram o maior erro, com 99,83%. O melhor
desempenho em termos de MTE Médio foi do MIL, com 49,40%, seguido pelo MedianFlow, com
52,05%.

Esses resultados refletem o desempenho dos rastreadores em um cenario profissional
desafiador, onde a precisdo é reduzida, mas a velocidade de processamento pode variar sig-
nificativamente entre os métodos. O MOSSE se destacou como o mais rapido, enquanto o CSRT
obteve a melhor precisdao em termos de IoU Meédio, e o MIL apresentou o menor erro de
rastreamento. Na Tabela 7 sdo apresentados os resultados de desempenho dos rastreadores no
ambiente controlado.

Tabela 7: Sintese dos resultados em ambiente controlado.

Rastreador IoU Médio (%) FPS Médio MTE Médio (%)

Boosting 28.29 30.25 20.77
CSRT 84.92 18.93 5.61

KCF 11.02 57.48 88.81
MedianFlow 26.38 34.10 25.87
MIL 28.48 12.92 20.21
MOSSE 8.98 73.44 90.41
TLD 20.14 5.94 27.50

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na Tabela 7, onde sdo apresentados os resultados de desempenho dos rastreadores em um
ambiente controlado, é possivel observar que nesse cendrio, os rastreadores apresentaram um
desempenho superior em comparacdao ao cenario profissional, com destaque para o CSRT, que
alcancou o maior valor de IoU Médio, com 84,92%. O pior desempenho em termos de IoU Médio
foi do MOSSE, com 8,98%.

Em relacdo ao FPS Médio, que mede a velocidade de processamento, o MOSSE foi o mais
rapido, atingindo 73,44 FPS, seguido pelo KCF, com 57,48 FPS. O pior desempenho nesse aspecto

foi do TLD, com apenas 5,94 FPS. Quanto ao MTE Médio, que mede o erro médio de
rastreamento, o CSRT apresentou o menor erro, com 5,61%, indicando maior precisdo nesse
cenario. O pior desempenho em termos de MTE Médio foi do MOSSE, com 90,41%.

Esses resultados mostram que o ambiente controlado favorece uma maior precisao e
estabilidade, permitindo que os rastreadores mantenham o objeto rastreado com mais consisténcia. O
CSRT se destacou como o mais preciso em termos de IoU Médio e MTE Médio, enquanto o
MOSSE foi o mais rapido em termos de FPS Médio.

Conforme apresentado nas Tabelas 6 e 7, os rastreadores avaliados demonstraram diferentes
niveis de desempenho, com destaque para o CSRT, que obteve os melhores resultados em termos de
precisdo, e para 0 MOSSE, que se destacou pela alta velocidade, embora com menor acurdcia. Ja o
YOLOVS, apesar de ndo estar incluido na tabela, apresentou excelente desempenho na deteccao de

objetos, com alta precisdo e revocacao. No entanto, ao ser utilizado para rastreamento, enfrentou

limitagdes como trocas de IDs, além de um tempo de execucdo elevado, o que restringe sua
aplicacao em tempo real. Esses resultados reforcam a necessidade de ajustes e otimizacOes para
melhorar a robustez e a eficiéncia do modelo em tarefas de rastreamento.As discussoes sobre os
resultados apresentados neste capitulo serdo aprofundadas no Capitulo 6, dedicado as
Consideracoes Finais.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo principal avaliar e identificar os algoritmos mais
adequados para o desenvolvimento de um sistema de rastreamento visual preciso e adaptavel para
partidas de volei, com foco em aprimorar tanto a analise de desempenho quanto a arbitragem no
esporte. Para isso, foram analisados diversos algoritmos de rastreamento visual em ambiente
controlado e em partidas profissionais, caracterizadas por desafios como iluminacdo variavel,
movimentacao rapida e frequentes oclusoes.

Os resultados obtidos evidenciaram que o algoritmo CSRT apresentou o melhor de-
sempenho geral, destacando-se em termos de precisdo (IoU) e estabilidade no rastreamento,
especialmente em cenarios controlados. No entanto, mesmo o CSRT demonstrou limitagOes
significativas em partidas profissionais, onde a maior complexidade do ambiente impactou
negativamente sua robustez e consisténcia. Outros algoritmos, como Boosting e MedianFlow,
apresentaram desempenhos intermediarios, enquanto MOSSE e KCF obtiveram os piores resul-
tados, com baixa precisdo e maior suscetibilidade a falhas.

A analise revelou uma clara troca entre precisdo e eficiéncia computacional. Algoritmos mais
precisos, como o CSRT, tendem a ser mais lentos, enquanto os mais rapidos, como o MOSSE,
apresentam desempenho inferior em termos de rastreamento. Esse equilibrio entre precisdo e
velocidade é um fator critico a ser considerado no desenvolvimento de sistemas em tempo real,
como os destinados a arbitragem e analise de desempenho.

Adicionalmente, esses resultados demonstram que rastreadores com baixo desempenho em t
ermos de precisdao ndo devem ser avaliados exclusivamente com base na velocidade. Embora o
MOSSE seja o mais rapido, sua baixa precisdao compromete sua utilidade em aplicacoes que exigem
rastreamento confiavel. Por outro lado, o CSRT destaca-se por oferecer a maior precisao entre os
algoritmos avaliados, ao mesmo tempo em que mantém uma taxa de FPS moderada, demonstrando
que é possivel alcancar um equilibrio entre precisdo e velocidade, mesmo com alguma perda em
desempenho.

Acrescenta-se que os resultados obtidos com o modelo treinado do YOLO, embora
promissores para a deteccdo, ainda precisam de melhorias para que possa realizar o rastreamento de
modo mais confiavel. Outro problema identificado é a generalizacdo do modelo, que requer uma
maior quantidade de amostras para um treinamento mais eficaz.

Os desafios enfrentados pelos algoritmos em cendrios profissionais reforcam a neces-
sidade de solucdes mais adaptativas e resilientes, capazes de lidar com situacGes dinamicas e
imprevisiveis. Fatores como oclusdes frequentes, variagdes de iluminagdo e a alta velocidade da
bola destacam as limitacdes dos algoritmos classicos, indicando que abordagens baseadas em DL
podem oferecer maior capacidade de generalizacdo e robustez em ambientes complexos.

Por fim, a possibilidade de realizar pré-processamento nas imagens, como normalizagao de
cores, equalizacdo de histograma ou remocao de ruidos, pode ser explorada para verificar
melhorias no desempenho dos algoritmos. No entanto, é importante ressaltar que tais etapas de pré-
processamento podem aumentar significativamente o tempo de execucdo, o que pode ser um fator
limitante em aplicacdes que demandam alta velocidade, como o rastreamento em tempo real.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi realizada a avaliacdo de rastreadores classicos, que, apesar de apre-
sentarem algumas vantagens em cenarios controlados, demonstraram limitagoes significativas em
situacOes mais complexas, como partidas profissionais de volei. Para complementar a andlise, foi
utilizado o YOLO como um adicional para explorar o potencial de algoritmos mais avancados em
cendrios dindmicos. O YOLO demonstrou maior capacidade de lidar com desafios como oclusoes
frequentes, variacoes de iluminacao e alta velocidade da bola, destacando-se como uma alternativa
promissora para o rastreamento visual em ambientes complexos.
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A andlise realizada fornece uma base inicial para o aprimoramento de sistemas de
rastreamento aplicados ao vélei, contribuindo para a compreensdo dos desafios especificos do
esporte. Ademais, a criacdo de um conjunto de imagens para treinamento, teste e validacdo
representa um passo importante para o desenvolvimento de solu¢cdes mais robustas e adaptaveis.

Com base nos objetivos definidos, algumas dire¢des futuras podem ser destacadas:

. Integracao de técnicas baseadas em DL: CNNs e modelos de rastreamento
baseados em DL, como Siamese Networks e Transformers, podem ser explorados para superar as
limitagOes dos algoritmos classicos.

. Desenvolvimento de sistemas hibridos: a combinacdo de algoritmos classicos
com técnicas de DL pode equilibrar precisdo e eficiéncia computacional.

. Aprimoramento do conjunto de dados: a expansdo do conjunto de imagens com
mais exemplos de situacdes desafiadoras, como oclusdes e variacdes de iluminacao, pode melhorar
o treinamento e a validacao de novos modelos.

. Avaliacdo em cenarios reais: testes em partidas profissionais com sistemas
integrados de rastreamento e analise podem validar a aplicabilidade das solugcdes propostas e
identificar novos desafios a serem enfrentados.

. Exploracao de tecnologias complementares: o uso de chips para
monitorar dados especificos, como velocidade e aceleracdo de objetos, pode ser integrado a
sistemas de Visdo Computacional para fornecer informacdes pontuais e contextuais. Essa
abordagem hibrida pode unir a precisao dos dados isolados fornecidos pelos chips com a analise
global e dinamica proporcionada pela CV, ampliando as possibilidades de rastreamento e analise no
esporte.
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APENDICE A - IMAGENS E VIDEOS DIGITAIS

A.1 IMAGENS E VIDEOS DIGITAIS

A era digital trouxe consigo uma transformacao significativa na forma como capturamos,
armazenamos e interpretamos dados visuais. As imagens e videos digitais desempenham um
papel central em diversas areas do conhecimento e da industria, desde a comunicagdo e o
entretenimento até a medicina e a segurancga. Este apéndice explora os fundamentos das imagens

e videos digitais, destacando suas caracteristicas, formas de criagdo, processamento e aplicacdes.

A.1.1 Imagens Digitais

Uma imagem digital é uma representacao bidimensional de dados visuais obtida através
da captura, armazenamento ou geracdo de informacdes visuais em formato eletronico. Cada
imagem digital é composta por uma matriz de pixels (px), como exibido na Figura 26,

Figura 26: Representacdo de imagem digital.
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Fonte: Adaptado de Gonzalez & Woods (2018, p. 67).

Na Figura 26 é apresentado o pixel, que corresponde a menor unidade de uma imagem
digital. Cada pixel representa um ponto especifico da imagem e armazena informagoes sobre cor
e intensidade luminosa, sendo essencial para a composicdo visual e a analise de imagens
(CARDOSO, 2023). Essas imagens digitais podem ser criadas a partir de diversas fontes, como
cameras digitais, escaneres, satélites e até mesmo por meio de softwares graficos.

Segundo Gonzalez & Woods (2018), as imagens digitais sdo fundamentais para a analise
e interpretacdo de dados visuais em diversas aplicacGes, desde o reconhecimento de padrdes até
a visualizacao cientifica. A criacdo e o processamento de imagens digitais envolvem diversas

técnicas e algoritmos que permitem a manipulacdo das propriedades visuais para melhorar a
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qualidade, extrair informacdes ou realizar analises detalhadas. A evolucdo das tecnologias
de imagem digital tem revolucionado areas como a fotografia, a medicina, a astronomia e a

vigilancia, permitindo uma maior precisao e detalhes na captura de imagens.

A.1.2 Videos Digitais

Um video é composto por uma sequéncia de imagens estaticas exibidas em rapida
sucessdo, criando a ilusdo de movimento continuo. Ele é gerado a partir da captura sequencial d
as imagens refletidas na lente de uma camera durante seu deslocamento no mundo real (SARIGUL,
2023). Cada imagem individual em um video é chamada de frame. A taxa de quadros (Frames
Per Second - FPS) define quantos frames sdo exibidos por segundo, como ilustrado na Figura 27
, influenciando diretamente a fluidez da reproducao do video.

Figura 27: Representacgdo de FPS.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Como ilustrado na Figura 27, a maioria dos videos modernos é gravada a taxas que
variam entre 30 e 60 FPS, embora algumas aplicacdes, como a captura de video de alta velocidade,
possam usar taxas de quadros muito maiores para permitir a analise detalhada de movimentos r
apidos. O FPS é importante, pois a percep¢ao de um movimento continuo depende da quantidade
do niimero de quadros projetados em um determinado intervalo de tempo (DANTAS, 2022).

Os videos sdo amplamente utilizados em diversas areas, incluindo entretenimento,
comunicacao, educacao e vigilancia. Com o avanco da tecnologia digital, a producao e distribui-
¢do de videos tornaram-se mais acessiveis, permitindo que individuos e organizagoes criem e
compartilhem contetido audiovisual com facilidade. De acordo com Batista (2024), a codificacao
de video, que envolve a compressao de dados visuais e de audio, é essencial para a transmissao
eficiente de videos na internet e em redes de transmissao.

Dessa forma, os videos desempenham um papel fundamental na sociedade moderna, nao
apenas como uma ferramenta de entretenimento, mas também como um recurso indispensavel

para a disseminacdo de informacdes, o aprendizado e a anélise de eventos em tempo real.
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APENDICE B - DETECCAO DE OBJETOS

B.1 DETECCAO DE OBJETOS (OBJECT DETECTION - OD)

A deteccdo de objetos se destaca como um pilar fundamental da CV, possibilitando a
extracdo de informacGes de imagens e videos. Essa area abrange uma ampla gama de técnicas e
metodologias, desde abordagens classicas até algoritmos modernos baseados em Aprendizado
de Maquina (Machine Learning - ML), possibilitando a realizacdo de diversas tarefas cruciais,
como rastreamento de objetos, segmentacdo semantica (ZOU et al., 2023), reconhecimento e clas-
sificacdo de objetos. A evolucdo continua dessas metodologias tem ampliado significativamente

as aplicacOes praticas e a eficacia em diferentes contextos.

B.1.1 Métodos Convencionais de Deteccao de Objetos

Tradicionalmente, os métodos de deteccdao de objetos se baseiam na extracdo manual de
caracteristicas das imagens e no uso de classificadores simples para identificar e localizar objetos
(KAUR; SINGH, 2023). Estes consistem, geralmente, em trés etapas: a selecdo de regido, onde uma
regido especifica da imagem é identificada e delimitada como uma é4rea de interesse para analise
subsequente; extracao de caracteristicas, onde caracteristicas relevantes sao identificadas na
imagem; e classificacdo, onde um modelo € treinado para reconhecer e distinguir entre diferentes
classes de objetos com base nas caracteristicas selecionadas. Esse processo esta ilustrado na

Figura 28.

Figura 28: Etapas convencionais da deteccao de objetos.
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Fonte: Adaptado de Kaur & Singh (2023).

Na Figura 28, é apresentado o fluxo das etapas convencionais para a detec¢do de objetos
em imagens. Inicialmente, uma imagem de entrada é fornecida ao sistema, que realiza a extragao
de propostas de regides, delimitando areas de interesse que podem conter objetos relevantes. Em

seguida, essas regioes ajustadas passam por uma etapa de extracdo de caracteristicas,
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onde atributos importantes sdao identificados manualmente ou por métodos tradicionais, como
descritores baseados em textura, cor ou forma.

Por fim, ocorre a etapa de classificacdo, na qual as regioes sdo analisadas e categorizadas
em diferentes classes com base nas caracteristicas extraidas. Embora a figura ilustre o uso
de Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) na extracdo de
caracteristicas, é importante destacar que este método ndo é considerado parte das abordagens
convencionais, mas sim uma evolu¢do moderna.

Esses métodos representam uma abordagem convencional, porém ainda relevante, na
deteccdo de objetos em imagens, fornecendo os fundamentos para técnicas mais avancadas para

aplicacdes praticas em diferentes dominios.

B.1.2 Meétodos Contemporaneos de Deteccdo de Objetos

Os métodos contemporaneos de deteccdo de objetos evoluiram significativamente com
o advento das Redes Neurais e do Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL). Essas metodo-
logias superam as abordagens tradicionais em termos de precisao e eficiéncia, principalmente
devido a sua capacidade de aprender representacoes robustas e de alto nivel de caracteristicas em
imagens, sem necessidade de intervencdo manual. Alguns dos principais avancos e técnicas
utilizadas nos métodos contemporaneos sao os Detectores de Um Estagio (One-Stage Detec-
tors) e Detectores de Dois Estagios (Two-Stage Detectors) amparados pelas CNNs, conforme

classificado na Figura 29.

Figura 29: Classificagao de modelos genéricos de deteccdo de objetos.
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(2014) SPP-Net (2013) OverFeat
(2014) RCNN (2013) Detector Net
a) Detectores de objetos de dois estagios. b) Detectores de objetos de um estagio.

Fonte: Adaptado de Kaur & Singh (2023).
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Na Figura 29, detectores de uma etapa, como YOLO e Single-Shot Detector (SSD),
proposto por Liu et al. (2016), integram a geracao de propostas de regides e a classificacdo em
uma tnica rede neural, possibilitando a detec¢ao em tempo real (DIWAN; ANIRUDH; TEMBHURNE
, 2023). Por outro lado, os detectores de duas etapas, como R-CNN (GIRSHICK et al., 2014) e
Faster R-CNN (REN et al., 2016), geram propostas de regides antes de realizar a classificacdo. As
CNNs, base dos métodos modernos, aprendem hierarquias de caracteristicas, desde bordas
simples até padroes complexos (ZOU et al., 2023).

Embora os avangos tenham sido significativos, desafios classicos ainda persistem nessa
area. Problemas como a rotacao de objetos, mudancas de escala e a deteccao de objetos pequenos
continuam a impactar a precisao dos modelos. Além disso, a localizagdo precisa de objetos em
cenarios complexos, bem como a deteccdo de objetos densamente agrupados ou parcialmente
ocluidos, representam barreiras importantes. Outro desafio critico é acelerar o processo de
deteccdo para atender as demandas de aplicativos em tempo real, o que exige esforcos continuos

em pesquisa e desenvolvimento.
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APENDICE C — RASTREAMENTO DE OBJETOS

C.1 RASTREAMENTO DE OBJETOS (OBJECT TRACKING - OT)

O rastreamento se destaca como uma técnica complementar a deteccdo, concentrando-se
em acompanhar a trajetdria e o estado de um objeto especifico ao longo de um fluxo de imagens
(ZAIDI et al., 2022). Além de identificar a presenca de objetos, o rastreamento os acompanha em

sua jornada, fornecendo informagdes sobre seu movimento, intera¢cdes e mudancas de estado.

C.1.1 Abordagens Classicas de Rastreamento de Objetos

As abordagens tradicionais de Rastreamento de Objetos geralmente envolvem técnicas
baseadas em algoritmos que utilizam caracteristicas visuais dos objetos para segui-los ao longo
do tempo em uma sequéncia de imagens ou videos. Popularmente, métodos baseados em
caracteristicas, modelos ou cor e aparéncia eram amplamente utilizados para OT (ALI et al., 2016)
. Esses métodos utilizam atributos especificos dos objetos, como forma, textura, cor ou padroes d
e movimento, para identificar e seguir um objeto em uma sequéncia de imagens.

Os métodos baseados em caracteristicas extraem pontos de interesse ou descritores,
como cantos ou bordas, os quais sdo rastreados ao longo do tempo. Por outro lado, os métodos
baseados em modelos utilizam representacGes predefinidas dos objetos, como formas geométricas
ou modelos 3D, para prever e atualizar a posi¢cao do objeto em movimento. Ja os métodos que se
baseiam em cor e aparéncia utilizam informacdes visuais, como histogramas de cor ou modelos
de aparéncia, para distinguir e rastrear os objetos.

Por outro lado, os modelos probabilisticos, especialmente os filtros, emergiram como
uma abordagem poderosa e versatil nesse campo. Ao integrar conceitos fundamentais de
probabilidade e estatistica, esses filtros oferecem uma estrutura robusta para lidar com a incerteza
e variabilidade inerentes aos sistemas dinamicos. Usando técnicas como o Filtro de Kalman
(KALMAN, 1960) e o Filtro de Particulas (LIU; CHEN, 1998), é possivel estimar com precisao o
estado dos objetos em movimento, mesmo em ambientes desafiadores e cenarios complexos.
Esses modelos nao apenas fornecem uma estimativa da posicao atual do objeto, mas também
permitem prever sua trajetoria futura, fornecendo percepgoes valiosas para aplicagdes que vao
desde a navegacao autonoma de veiculos até a vigilancia de seguranca e o monitoramento de
sistemas industriais.

Na Figura 30 é apresentado o diagrama de sequéncia que descreve o pipeline basico de
OT utilizando OpenCV, que possui a implementacao dos algoritmos classicos, apresenta- dos no
Apéndice D, que utilizam as abordagens descritas acima para realizar o processo de

acompanhamento.
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Figura 30: Diagrama de sequéncia do pipeline de rastreamento de objetos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O processo apresentado na Figura 30 é iniciado com o usuario, que pode carregar um
video previamente gravado ou ativar a camera ao vivo. O sistema, entdo, 1€ o primeiro quadro e
solicita ao usuario que selecione manualmente a regido de interesse (Region of Interest - ROI) do
objeto a ser rastreado. Esse processo também pode ser realizado de forma automatica utilizando
um modelo de deteccdo previamente treinado. Apos a selecao, o rastreador € inicializado com a
ROI fornecida.

Durante o loop de rastreamento, o sistema 1é cada quadro subsequente e solicita ao
rastreador que atualize a posi¢ao do objeto. O rastreador retorna a nova posi¢ao da ROI, que é
usada pelo sistema para desenhar a caixa delimitadora ao redor do objeto. O quadro atualizado
é exibido ao usuario. O processo continua até que o usuario encerre o programa, momento em que
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o sistema libera os recursos utilizados. Vale destacar que, em sistemas reais, esse procedimento

pode variar conforme a implementacdo.

C.1.2 Abordagens Modernas de Rastreamento de Objetos

Meétodos classicos de OT, como filtros de Kalman e rastreamento baseado em correspon-
déncia de caracteristicas, ainda sdo utilizados em diversos cenarios. No entanto, nos ultimos anos,
surgiram abordagens modernas que oferecem maior precisao, robustez e eficiéncia, como CNNs
e Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs), modelos de movimento
baseados em redes Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997),
entre outros.

Essas técnicas permitem acompanhar objetos especificos mesmo em cendarios comple-
x0s, como quando eles se movem, mudam de forma ou sdo parcialmente ocluidos por outros
objetos. Mesmo com toda a evolucdo dos métodos utilizados para o OT, o desempenho dos
rastreadores é sensivel a fatores em torno do alvo e a prépria variabilidade do alvo, como a
representacdo da aparéncia do alvo, mudancas de iluminagao, velocidade de movimento do alvo,

alteracOes do cendrio, oclusdo, estabilidade da camera e velocidade de processamento dos
rastreadores, como exposto por Chen et al. (2022).

Os rastreadores SORT (BEWLEY et al., 2016) e DeepSORT (WOJKE; BEWLEY; PAULUS,
2017) representam avancos significativos em técnicas de OT, combinando a simplicidade e
eficiéncia com uma precisdo aprimorada. O SORT utiliza um filtro de Kalman para prever
o movimento dos objetos e um algoritmo de associacdo baseado em distancia, permitindo
rastreamento em tempo real. Ja o DeepSORT melhora esse processo ao incorporar CNNs para
extrair caracteristicas de aparéncia dos objetos, tornando o rastreamento mais robusto em
situacoes de oclusdo ou alta densidade de alvos semelhantes.

Recentemente, algoritmos ainda mais avancados tém sido empregados para melhorar
o rastreamento em tempo real, como BoT-SORT (AHARON; ORFAIG; BOBROVSKY, 2022) e
ByteTrack (ZHANG et al., 2022), ambos compativeis com 0 YOLO. O BoT-SORT aprimora o
DeepSORT ao integrar refinamentos na associacdo de deteccdes, como modelos de reidentifi-
cacao (RelD) e ajustes no algoritmo de correspondéncia. O ByteTrack, por sua vez, melhora a
associacdo de deteccdes ao considerar ndo apenas as previsoes de alta confianca, mas também as

de baixa pontuacdo, garantindo uma melhor continuidade do rastreamento.
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APENDICE D — ALGORITMOS DE RASTREAMENTO DE OBJETOS

D.1 ALGORITMOS DE RASTREAMENTO DE OBJETOS

Neste apéndice, é apresentada uma revisao da literatura sobre as metodologias de ras-
treamento de objetos, com énfase em como os algoritmos classicos operam e se diferenciam em
suas abordagens. Existe na literatura uma ampla gama de técnicas de rastreamento, cada uma
com caracteristicas e aplicacOes distintas. Esta revisdo busca descrever os principios de
funcionamento de algoritmos populares, como Boosting, Discriminative Correlation Filter with
Channel and Spatial Reliability (CSR-DCF ou simplesmente CSRT), Kernelized Correlation Fil-
ters (KCF), MedianFlow, Multiple Instance Learning (MIL), Minimum Output Sum of Squared
Error (MOSSE) e Tracking, Learning, and Detection (TLD), todos eles com implementagdes
disponiveis na biblioteca OpenCV.

D.1.1 Boosting

O método de rastreamento Boosting (FREUND; SCHAPIRE et al., 1996), implementado
pela OpenCV, utiliza a versao apresentada por Grabner, Grabner & Bischof (2006), que se baseia
no algoritmo AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE; ABE, 1999) adaptado para selecdo de caracteristicas
em tempo real. Caracterizada pela capacidade de treinamento online, essa implementacao
permite que o classificador se ajuste dinamicamente durante o rastreamento do objeto. Isso
possibilita que o algoritmo lide de forma robusta com variagdes na aparéncia do objeto, como
mudancas de iluminagdo, rotacées fora do plano e oclusdes parciais.

Além disso, o algoritmo utiliza informagdes do fundo como exemplos negativos, au-
mentando sua resisténcia ao problema de drift. Esse problema ocorre quando o rastreador perde
precisdo ao longo do tempo devido a mudangas na aparéncia ou na posicao do objeto. Essa
abordagem permite, ainda, a selecdo de caracteristicas mais discriminativas entre o objeto e o
fundo.

A eficiéncia do Boosting é alcancada através do uso de caracteristicas computacional-
mente rapidas, como as Haar-like wavelets. Essas caracteristicas sao baseadas em variacoes de
intensidade entre regides adjacentes da imagem, capturando mudancas abruptas, como bordas e
texturas. Ademais, sdo utilizados histogramas de orientacdo e padrdes binarios locais, o que
permite a execucao do método em tempo real.

A principal ideia do algoritmo on-line boosting é a introducao dos seletores, que sao
responsaveis por atualizar de forma incremental os classificadores fracos durante o processo de
rastreamento. Cada seletor mantém um conjunto separado de classificadores fracos e, quando
uma nova amostra de treinamento é recebida, esses classificadores sdo atualizados. O melhor
classificador fraco, ou seja, aquele que apresenta o menor erro, é entdo selecionado. O erro de
cada classificador fraco é estimado com base nas amostras ja processadas, e o seletor escolhe
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aquele com o menor erro estimado. Matematicamente, isso é expresso pela Equacdo D.1:

Re(X) = R (x) (D.1)

Na Equacgdo D.1, m é o classificador fraco selecionado de acordo com o critério de

otimizagdo, sendo m = arg min; e;, em que €; é o erro estimado do classificador fraco h***

A complexidade do processo é determinada pelo numero de seletores, mas a maior
parte do tempo de processamento é consumida pela atualizacdo dos classificadores fracos. Para
otimizar esse processo, uma modificacao importante proposta é o uso de um tnico conjunto global
de classificadores fracos (pool), compartilhado entre todos os seletores, em vez de usar pools
separados para cada um. Isso permite que, para cada nova amostra, todos os classificadores fracos
sejam atualizados apenas uma vez, economizando tempo computacional. Apods a atualizacao,

cada seletor escolhe o classificador fraco com o erro mais baixo, baseado no valor estimado de

A, e o peso de importancia do classificador é passado para o préximo seletor. O classificador

forte é entdo calculado, como mostrado na Equagdo D.2:

h®™"8(x) = sign(conf(x)) (D.2)
Na Equacao D.2, conf(x) é a combinacao linear dos seletores, dada pela Equacgao

D.3:

| '
conf(x) = a, - fltl 09] (D.3)
n=1

A Equacdo D.3 exibe a férmula na qual @, sdo os pesos associados a cada seletor
hif'(x).

Esse ciclo de atualizacOes é repetido até que todos os seletores sejam atualizados,
resultando em um classificador forte a cada passo do processo.

Por fim, para aumentar a diversidade entre os classificadores fracos e permitir que o
algoritmo se adapte as mudancas no ambiente, o pior classificador fraco do pool, conjunto
compartilhado de classificadores fracos, é substituido por um novo classificador escolhido
aleatoriamente. Isso garante que o algoritmo permaneca flexivel, mesmo diante de mudancas nas

condigdes de rastreamento.

D.1.2 Discriminative Correlation Filter with Channel and Spatial Reliability (CSR-DCF
ou CSRT)

O rastreador CSR-DCEF, ou simplesmente CSRT, introduzido por Lukezic et al. (2017)
, Tepresenta um avango significativo no uso de filtros de correlacdo discriminativos. Sua
principal inovacdo é a incorporacdo de um mapa de confiabilidade espacial, que ajusta
dinamicamente o filtro as regides mais adequadas do objeto para rastreamento. Essa abordagem

permite lidar com desafios como oclusoes parciais, formas irregulares e mudangas no ambiente,
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além de ampliar a regido de busca sem comprometer a precisdo do rastreamento.

Diferentemente de métodos que
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assumem alvos com formas retangulares alinhadas aos eixos, o CSRT evita que o filtro aprenda
informacoes irrelevantes do fundo, superando essas limitagoes.

A formulagao basica do rastreador é descrita pela Equagao D.4, que define a probabili-

dade da posicdo do objeto x dado o conjunto de filtros h:

Ve
px|h) = p&x|fdp(fa) (D.4)

d=1
em que f; representa os canais de caracteristicas, p(X |fz) é a convolugdo do mapa de
caracteristicas fz com o filtro hg, e p(fz) é um peso que reflete a confiabilidade do canal.

Os filtros hg sdo aprendidos minimizando a soma dos erros quadraticos entre as

saidas de correlacao e a resposta desejada g, conforme a Equagao D.5:

f
arg min = Ifa * ha = gII* + Allhal* (D.5)
d=1

em que * denota a operacdo de correlacdo, e A é um parametro de regularizagdo. Essa
formulagao € resolvida no dominio da frequéncia utilizando a Transformada de Fourier, o que
permite uma solucdo eficiente.

Uma das principais inovagdes do CSRT ¢ a introducao do mapa de confiabilidade
espacial m, que restringe o suporte do filtro as regides mais confiaveis do objeto. Isso é
incorporado ao aprendizado do filtro por meio de uma restricio h = mOAh, na qual © representa

a multiplicacdo ponto a ponto. Essa abordagem é resolvida utilizando o método dos

multiplicadores de Lagrange, conforme descrito na Equacdo D.6:

L(h b 1lm) = ||he * f = gII* + Al nll® + T (he — hw) + pllhe — Rl (D)
em que h. é uma variavel dual, h,, = m © h, | é o multiplicador de Lagrange, e u é

um
parametro de penalizacao.

Outro aspecto importante do CSRT é o uso de confiabilidade de canal, que atribui pesos
aos diferentes canais de caracteristicas com base na qualidade das respostas aprendidas. Essa
ponderacado reduz ruidos nas estimativas e melhora a precisao durante o processo de localizacao.
O método foi projetado para ser eficiente, utilizando caracteristicas padrao, como HoGs, técnica
para extracdo de caracteristicas baseada na analise da intensidade e direcao dos gradientes de
uma imagem, e ColorNames, representacoes baseadas em histogramas de cores que associam
valores RGB a nomes de cores perceptiveis. Isso permite sua execucdao em tempo real, mesmo

em processadores convencionais.

D.1.3 Kernelized Correlation Filters (KCF)

Apresentado por Henriques et al. (2014), o método KCF representa um avango

significa- tivo no rastreamento visual de alta velocidade, integrando técnicas de aprendizado
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com ferramentas analiticas do dominio da frequéncia. O KCF utiliza filtros de correlacao
otimizados por meio de regressao de kernel, permitindo que milhares de amostras translada- das
e escaladas sejam incorporadas de maneira eficiente, sem a necessidade de processa-las
explicitamente. Essa eficiéncia é alcancada explorando propriedades de matrizes circulantes e
a Transformada Discreta de Fourier, reduzindo drasticamente o custo computacional e o
armazenamento, fatores limitantes em rastreadores tradicionais.

O funcionamento do KCF é descrito pela Equacao D.7, que define o problema de

otimizacdo para aprender o filtro h:

h=arg min |x % h = y|* + AR’ (D.7)

em que X € o patch de entrada, y é a resposta desejada, * denota a operacao de correlacao,
e A é um parametro de regularizagio.
A solucdo no dominio da frequéncia é dada pela Equacao D.8:
~ y ox
h="_ (D.8)
- X Ox *tA
dentro da qual h , Y~ e Xx” sdo as representacdes no dominio da frequéncia de h, y
e X, respectivamente, © denota a multiplicagdo ponto a ponto, e X~ * é o conjugado complexo
de xX~. Essa solugcdo aproveita a propriedade de diagonalizagdo das matrizes circulantes no
dominio da frequéncia, reduzindo significativamente o custo computacional.
Uma das inovagoes centrais do KCF € sua capacidade de manter a mesma complexidade
computacional dos filtros de correlagdo lineares, mesmo ao integrar o método de kernel para
aprendizado ndo linear. A versdo kernelizada do KCF utiliza a Equacdo D.9 para calcular a

resposta do rastreador:

f@=F'"ky, 0 (D.9)

no qual k ,, é o kernel no dominio da frequéncia entre o patch de entrada Z e o patch

de referéncia X, e @~ é o filtro aprendido no dominio da frequéncia.

Além disso, o método permite a extensao para multiplos canais de caracteristicas, como
no caso do Dual Correlation Filter, que combina as vantagens dos filtros de correlacao lineares
com o uso de kernels eficientes. Testado em um benchmark com 50 videos, 0 KCF superou
rastreadores consagrados, como o TLD, apresentando alto desempenho em taxas de até centenas

de quadros por segundo.

D.1.4 MedianFlow

O método MedianFlow, proposto por Kalal, Mikolajczyk & Matas (2010), introduz
uma abordagem inovadora para deteccao de falhas no rastreamento de objetos, baseando-se no
erro Forward-Backward (FB). Esse erro avalia a consisténcia das trajetdrias ao rastrear um ponto
tanto no sentido temporal direto quanto no reverso. Caso as trajetorias apresentem discrepancias
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significativas, o rastreamento é considerado incorreto. Essa métrica permite identificar falhas
com alta confiabilidade e selecionar trajetérias robustas em sequéncias de video. Ademais, o
método é complementar a Correlacdo Cruzada Normalizada (Normalized Cross-Correlation -
NCC), comumente usada para validacao de rastreamento.

O erro FB, que é a base do rastreador MedianFlow, é definido pela Equacao D.10:

Errogz = [[p — p| (D.10)

na qual p representa a posic¢do inicial de um ponto rastreado no sentido direto (forward)
e p é a posicdo do mesmo ponto apés o rastreamento reverso (backward). O erro é calculado
como a norma da diferenca entre essas duas posicdes. Se o Errogp exceder um limiar pré-
definido, o rastreamento é considerado falho.

Além disso, o rastreador utiliza a NCC para validar as trajetérias, conforme descrito na
Equacdo D.11:

T =IXT6y)=T)

NCCA T) = d—tixypy=—tF—=—— (D.11)
I T )2

em que I(X, y) é aregido da imagem, T (X, y) é o modelo do objeto rastreado, e I eT

sdo as médias de intensidade de I e T', respectivamente. A NCC mede a similaridade entre o
modelo e a regido da imagem, sendo usada para validar a qualidade do rastreamento.

Baseado no erro FB (Equacdo D.10), o rastreador MedianFlow foi desenvolvido para
melhorar a precisdo do rastreamento e a deteccdo de falhas. Ao medir as discrepancias entre as
trajetdrias rastreadas para frente e para tras, o algoritmo pode identificar de maneira eficaz
quando o rastreamento falha devido a oclusdes, movimentos rapidos ou mudangas significativas
na aparéncia do objeto. Essa abordagem fornece uma maneira robusta de selecionar as trajetorias

mais confiaveis, eliminando aquelas que apresentam inconsisténcias, como o erro de drift.

D.1.5 Multiple Instance Learning (MIL)

O rastreador MILTrack, ou simplesmente MIL, proposto por Babenko, Yang & Belon-
gie (2010), utiliza uma abordagem inovadora para o rastreamento de objetos, incorporando o
conceito de aprendizado por multiplas instancias (Multiple Instance Learning - MIL). Diferente
dos métodos tradicionais de aprendizado supervisionado, que exigem exemplos rotulados in-
dividualmente, o MILTrack permite que o sistema aprenda a partir de conjuntos de exemplos,
conhecidos como bags, onde o rétulo é atribuido ao conjunto, ndo ao exemplo especifico.

No contexto do MIL, a relacdo entre os rétulos dos bags e das instancias individuais é
descrita pela Equacdo D.12:

Y = maxy; (D.12)
l
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na qual y é o rétulo do bag, e y; sdo os rétulos das instancias individuais. Um bag
é considerado positivo (Y = 1) se pelo menos uma de suas instancias for positiva (y; = 1);
caso contrario, o bag é negativo (y = 0).

Para rastreamento, o MILTrack utiliza um modelo de aparéncia adaptativo baseado em
um classificador discriminativo que estima a probabilidade P (y | x), onde X é um patch de
imagem ey é uma variavel bindria indicando a presenca do objeto. A atualizacdo do modelo é re

alizada com base em um algoritmo de online boosting, que otimiza a fungao de perda descrita na
Equacao D.13:

L~ —Y; - max f (X;)
L= log 1+ :
Jj=1 exp

(D.13)

em que f'(X;) é a resposta do classificador para a instancia X; no bag j, e y; é o rétulo do
bag. Essa formulacao permite que o rastreador lide com incertezas nos dados de treinamento, ¢
omo oclusdes parciais ou mudangas na aparéncia do objeto.

Além disso, o MILTrack utiliza um modelo de movimento simples para restringir a

busca do objeto em cada quadro a uma regido ao redor da posicao estimada no quadro anterior.

A nova posigao do objeto é determinada pela maximizagdo da probabilidade P (y | X) sobre os p
atches candidatos, conforme a Equacdo D.14:

£, = arg max P (y | x) (D.14)
XEXs

no caso em que £, é a posicdo estimada do objeto no quadro t, e X é o conjunto de
patches dentro de uma regiao de busca ao redor da posicao anterior.

O MILTrack evita problemas comuns como o drift do objeto, proporcionando uma
atualizacdo mais robusta do modelo de aparéncia adaptativo, com um nimero minimo de ajustes
de parametros. O modelo adaptativo de aparéncia baseado em MIL, além de ser eficaz para
rastreamento com baixa sobrecarga computacional, mostrou-se capaz de lidar com uma ampla
variedade de condi¢es dinamicas, tornando-o uma solucao poderosa para rastreamento de
objetos em ambientes complexos.

D.1.6 Minimum Output Sum of Squared Error (MOSSE)

O MOSSE, conforme apresentado por Bolme et al. (2010), é uma técnica de rastre-
amento visual baseada em filtros de correlacdo adaptativos. Ao contrario de outros métodos
tradicionais de rastreamento, que utilizam filtros estaticos ou sdo sensiveis a pequenas impreci-
soes nos exemplos de treinamento, 0 MOSSE adapta-se dinamicamente durante o processo de
rastreamento, criando filtros robustos a mudancas na aparéncia do objeto, como variacoes de
escala, rotacdo e iluminacao.

A principal inovacao do MOSSE é a capacidade de gerar filtros de correlagdo que
minimizam a Soma dos Erros Quadraticos (Sum of Squared Error - SSE) entre a saida desejada
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e a saida real da correlacdo. A formulagdo do problema de otimizagao é descrita pela Equacao
D.15:

I_ 2
min |IFH* — Gil (D.15)
i
na qual F; e G; sdo as FFTs do patch de entrada fi e da saida desejada g;, respectiva-

mente, e H* é o filtro de correlacdo no dominio da frequéncia. A solucdo para H* é obtida de fo
rma fechada, conforme a Equacgdo D.16:

GiF”
o1 (D.16)
H = i Lg
~ * 7 . FF ~ a1 ~
Na Equacdo D.16, F™ é o conjugado complexo de F;. Essa solucao utiliza a relagdo
elementar entre entrada e saida no dominio da frequéncia, garantindo eficiéncia
computacional.

Durante o rastreamento, o MOSSE utiliza a correlacao no dominio da frequéncia para

localizar o objeto. A correlacao é calculada pela Equagao D.17:

G=F @ H* (D.17)

na qual G é a saida da correlacdo, F é a Transformada de Fourier do patch de entrada,

H* é o filtro de correlagdo, e ® denota a multiplicagdo ponto a ponto. A saida G é entdo
transformada de volta para o dominio espacial utilizando a Transformada inversa de Fourier.

Uma caracteristica importante do MOSSE é a deteccdo de falhas no rastreamento
utilizando a razdao Pico-para-Lobulos Laterais (Peak-to-Sidelobe Ratio - PSR). O PSR é calculado
pela Equacdo D.18:

PSR = gmaxa_ Ausidelobe (D]-8)

sidelobe

em que Zmax € 0 valor maximo da saida de correlagao, Usideiobe € Osidelobe S0 @ Média e 0
desvio padrao dos valores fora da regido do pico, respectivamente. Um PSR baixo indica uma
possivel falha no rastreamento, permitindo que o rastreador pause e retome o processo quando

o objeto reaparece.

O MOSSE é altamente eficiente, com uma complexidade computacional de O(P log P

), onde P é o numero de pixels no patch de rastreamento. Isso permite que o método processe at

é 669 quadros por segundo (BOLME et al., 2010).

D.1.7 Tracking, Learning and Detection (TLD)

Sugerido por Kalal, Mikolajczyk & Matas (2011), o TLD é um framework projetado
para rastreamento de longo prazo de objetos desconhecidos em fluxos de video. A principal
inovacdo do TLD esta na decomposicao da tarefa de rastreamento em trés componentes comple-
mentares: rastreamento, aprendizado e deteccdao. O rastreador estima o movimento do objeto

entre quadros consecutivos, assumindo que as mudangas de movimento sejam limitadas e que
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o0 objeto esteja visivel. A deteccdo, por outro lado, trata cada quadro de forma independente,
localizando todas as apari¢oes aprendidas do objeto ao longo do tempo. Ja o componente de
aprendizado monitora o desempenho do rastreador e do detector, identificando erros e atualizando
o modelo de deteccdo para corrigir falhas futuras.

Para garantir a robustez do sistema, o TLD utiliza o paradigma de aprendizado P- N
(Positive-Negative), no qual dois avaliadores avaliam os erros do detector: o P-Expert,
responsavel por identificar detecgdes perdidas, e o N-Expert, que detecta falsos positivos. Esses
avaliadores atualizam o conjunto de treinamento do detector, conforme descrito na Equacao
D.19:

Tnew = 7-old U TP—Expen \ TN—Expen (D19)

Na Equacao D.19, T, € 0 conjunto de treinamento atualizado, 7,4 é 0 conjunto de

treinamento anterior, Tp.expen S30 as detecgdes perdidas identificadas pelo P-Expert, € Ty gxpert SA0
os falsos positivos identificados pelo N-Expert.

O rastreamento no TLD é realizado utilizando o rastreador MedianFlow, que avalia a
consisténcia do movimento do objeto entre quadros consecutivos. A deteccdo, por sua vez,
utiliza um classificador treinado para localizar o objeto em cada quadro. A integracdo entre
rastreamento e deteccdo é feita por meio de um mecanismo de validagdo cruzada, onde o detector
pode corrigir falhas do rastreador e vice-versa.

Em seguida, o TLD incorpora estratégias de recuperacao em casos de falha, como a
deteccao de oclusdes ou quando o objeto sai do campo de visdao. A detecgdo de falhas é baseada
no erro Forward-Backward, calculado pela Equacdao D.20:

FB Error = "‘Efwd - Bbwd" (DZO)

na qual €44 é a posicdo estimada pelo rastreador no sentido direto (quadro ¢ para t + 1)
e Lywa € a posicao estimada no sentido inverso (quadro t + 1 para t).

Essa métrica avalia o erro no nivel global, considerando a posi¢do do objeto como um
todo. No entanto, o TLD também utiliza o erro Forward-Backward no nivel local, como definido
na Equacao D.10, para pontos rastreados individualmente. A diferenca entre essas abordagens
estd no nivel de andlise. Enquanto a Equacdo D.20 verifica a consisténcia do rastreamento global
do objeto, a Equacdo D.10 avalia a confiabilidade de pontos especificos. Ambas as métricas sao
complementares e contribuem para a robustez do rastreador.

O TLD ¢é capaz de operar em tempo real, lidando com desafios como mudangas de
escala, iluminagdo, oclusdes parciais e movimentos complexos. Testes extensivos em cenarios
desafiadores mostraram que o TLD supera métodos convencionais, destacando-se como uma
solucdo eficiente e adaptativa para rastreamento de longo prazo. Apesar de suas limitagdes, como
dificuldades com rotacdes fora do plano e objetos articulados, o TLD oferece um equilibrio

robusto entre rastreamento, aprendizado continuo e detecgdo precisa.
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APENDICE E — METRICAS UTILIZADAS

E.1 METRICAS UTILIZADAS

A avaliacdo de algoritmos de rastreamento de objetos é um aspecto essencial para
determinar sua eficacia e adequacao em aplicacGes praticas. A seguir, sdo descritas as principais

métricas utilizadas neste trabalho.

E.1.1 Intersecdo sobre Uniao (Intersection over Union - IoU)

A métrica Intersection over Union (IoU) é amplamente utilizada para avaliar a qualidade
de detecgOes e rastreamento de objetos, medindo a sobreposicdo entre a caixa delimitadora
prevista (predicted bounding box) e a caixa delimitadora real (ground truth bounding box)
(BRDJANIN et al., 2020; ROMAO, 2023). Essa métrica é particularmente til para quantificar a
precisdo do rastreamento, ao comparar a proximidade entre a previsdao do modelo e a posi¢ao

real do objeto. A Figura 31 ilustra o conceito de IoU.

Figura 31: Representacdo do processo de IoU.

Quadro 1 Quadro 2 Quadro N

Objeto Objeto Objeto
o o o K

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na Figura 31, a linha vermelha representa a caixa delimitadora real (ground truth),
enquanto a linha azul representa a caixa delimitadora gerada pelo rastreador. Nos primeiros dois
quadros, a IoU apresenta valores elevados, indicando uma sobreposicdo significativa entre as
caixas, o que sugere que o rastreador esta funcionando corretamente. No entanto, a medida que o
video avanca, a IoU pode diminuir, como no quadro N , indicando possiveis falhas no
rastreamento devido a fatores como oclusdes, mudancas de iluminacdo ou deformacoes do

objeto.
A métrica IoU é formalmente definida pela Equacado E.1, que calcula a razdo entre a

area de intersecdo (Ainer) das duas caixas e a area de uniao (Aunion)-
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Aer E.1
IoU = Aft (E-D

union

Nessa equacdo, Ainer corresponde a drea comum entre a caixa prevista (Bprq) € a caixa

real (By), enquanto A.nien € obtida somando as areas das caixas previstas e reais e subtraindo a

area de intersecao, como mostrado na Equacao E.2.

A = Apred + Agt - Ainter (EZ)

union

Na Equacao E.2, A, representa a area da caixa prevista (Bprea) € Ay a area da caixa real

(Bg).

Os valores de IoU variam entre 0 e 1. IoU igual a 1 indica uma sobreposicao perfeita
entre as caixas, ou seja, o rastreador esta completamente alinhado com a posicao real do objeto.
IoU igual a 0 indica que ndo ha sobreposicdo entre as caixas, sugerindo que o rastreador falhou

em localizar o objeto.

E.1.2 Erro Médio de Rastreamento (Mean Tracking Error - MTE)

O Erro Médio de Rastreamento (Mean Tracking Error - MTE) é uma métrica que
quantifica a precisdo geométrica de um rastreador ao longo do tempo. Ele mede o desvio médio
entre a posicdo estimada do objeto e sua posicao real em uma sequéncia de quadros. Essa métrica
é derivada do Erro de Rastreamento (Tracking Error - TE), que avalia o erro em um tinico quadro.

O TE é formalmente definido pela Equacao E.3.

TEi = " pestimada,i - preal,i" (EB)

Na Equacdo E.3, Pesimadai Tepresenta o vetor de posicdo estimada do objeto no quadro

[, enquanto Pre,; representa o vetor de posicdo real do objeto no mesmo quadro. O termo

| Pestimadai — Preasi|| corresponde a norma euclidiana da diferenca entre os dois vetores, que

calcula a distancia entre a posicdo estimada e a posic¢do real no quadro i. O TE fornece uma
medida pontual do erro de rastreamento em um tnico quadro.

O MTE, por sua vez, é a média dos valores de TE ao longo de todos os quadros

analisados. Ele é formalmente definido pela Equacao E.4.

1
MTE =~ IN_TEi - L " =9
N i=1 N N R
" pestimada, i P real, i
i=1

Na Equacdo E.4, N representa o numero total de quadros analisados na sequéncia. O

termo TE; é o erro de rastreamento no quadro i, conforme definido na Equagdo E.3. O MTE
fornece uma medida escalar que varia de 0 a valores positivos, onde valores mais baixos indicam
maior precisdo no rastreamento.

O MTE é amplamente utilizado para avaliar o desempenho de algoritmos de rastrea-
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mento, especialmente em cenarios desafiadores, como mudancas de iluminagdo, oclusdes ou
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deformacoes do objeto. Ele é uma métrica robusta para comparar diferentes abordagens de

rastreamento, fornecendo uma visdo quantitativa da precisdao geométrica ao longo do tempo.

E.1.3 Quadros por Segundo (Frames Per Second - FPS)

O FPS mede o desempenho computacional do algoritmo de rastreamento em termos de
quadros processados por segundo, como apresentado na Equacao E.5. Essa métrica é fundamental
para avaliar a viabilidade do algoritmo em aplicacGes em tempo real, onde € necessario processar
e atualizar a posicdo do objeto em alta velocidade.

N (E.5)
_ quadros
FPS = processamento

A Equacdo E.5 define Nguaes como o nimero total de quadros processados pelo

algoritmo, e Tprocessamento COMO O tempo total necessario para processar esses quadros. Quanto
mais altos os valores de FPS, indicam maior eficiéncia computacional, sendo particularmente i
mportantes em cenarios com restricoes de tempo real, como monitoramento de video ao vivo ou
aplicacOes em sistemas embarcados.

Apesar de sua utilidade, o niimero de quadros por segundo, por si s6, ndo é suficiente

para demonstrar resultados completos, pois apresenta algumas limitagoes elencadas a seguir:

* Nao reflete a qualidade do rastreamento: o FPS mede apenas o desempenho computaci-
onal, mas nio leva em consideragio a precisio ou a efic4cia do rastreamento. E possivel
que um rastreador com FPS alto tenha um desempenho ruim.

* Variacao com a complexidade do algoritme: algoritmos de rastreamento mais complexos
podem apresentar uma taxa de FPS menor, mas isso nao significa necessariamente que
sejam piores. A complexidade pode estar associada a melhores resultados em termos de
precisdo e robustez.

* Dependéncia do hardware: o FPS é fortemente influenciado pela capacidade do hardware
em que o algoritmo esta sendo executado. Isso pode gerar resultados inconsistentes quando
comparados entre diferentes plataformas, dificultando uma andlise justa de desempenho.

» Nao considera a adaptacao a diferentes cenarios: um algoritmo pode ter uma alta taxa
de FPS em um ambiente controlado, mas essa métrica ndo captura como ele se adapta a

diferentes tipos de movimento, condi¢des de iluminacdo ou interferéncias externas.

E.1.4 Robustez

A robustez de um algoritmo de rastreamento mede sua capacidade de lidar com cenarios
de alta complexidade e situacoes adversas, como mudangas abruptas de iluminacdo, oclusdes
parciais ou totais, variacGes de escala e objetos em movimento rapido. Essa caracteristica é
fundamental para avaliar a adaptabilidade do algoritmo, especialmente em ambientes dindmicos

e imprevisiveis, onde o rastreador precisa continuar funcionando de maneira precisa e confiavel.
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A robustez sera avaliada por meio de analise visual, em que observacgoes qualitativas

serdo feitas ao longo dos videos de teste. Nessa avaliacdo, serdo verificadas situacdes como:

* Mudancas de iluminacao: a capacidade do rastreador de manter o objeto rastreado
apesar de variacOes na intensidade e na direcao da luz.

* Oclusodes: como o rastreador lida com o objeto parcialmente oculto ou totalmente fora
do campo de visdo por algum periodo de tempo.

* Movimento rapido: a habilidade do algoritmo de acompanhar objetos em movimento
rapido sem perder o rastreamento ou introduzir erros significativos.

* Variacoes de escala e rotacdo: a capacidade de adaptacao do rastreador quando o

objeto muda de tamanho ou posi¢ao no campo de visao.
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A

ANEXO A - ESPECIFICACOES DA QUADRA DE VOLEI

da Quadra de Volei.

Especificaces
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Fonte: Confederagdo Brasileira de Voleibol (2021).
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