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GIOVANINI, Bruno. Viabilidade de uma abordagem baseada em video utilizando
deep learning para rastreamento automatico de jogadores de basquetebol.
Dissertacdo (Mestrado em Educacdo Fisica) — Universidade Estadual de Londrina,
Londrina, 2025.

RESUMO

Avancgos na area de visdao computacional e inteligéncia artificial tornaram possivel o
rastreamento por video utilizando algoritmos de rastreamento de multiplos objetos. Um
desses métodos é o DeeplLabCut (DLC), uma ferramenta emergente nas ciéncias do
movimento, que expandiu os escopos de pesquisa por permitir analises quantitativas
do movimento em configuracdes mais ecologicas sem utilizar de equipamentos com
alto custo financeiro. Entretanto, até 0 momento, ndo existem investigagdes testando
a viabilidade de aplicacdo de um sistema de rastreamento automatico que seja valido
e apresente boa qualidade de rastreamento. Portanto, a presente dissertagdo teve
dois objetivos: 1) avaliar a validade concorrente do DLC para estimar a posigcao e
velocidade de jogadores durante tarefas estaticas e dindamicas e 2) avaliar a qualidade
do rastreamento automatico de jogadores de basquetebol utilizando o DLC durante
um jogo oficial de basquetebol. Quanto ao primeiro objetivo, dez jogadores jovens de
basquetebol foram submetidos a tarefas estaticas e dinadmicas (caminhar, trotar, correr
e lane-drill). O rastreamento utilizando o DLC foi comparado a um sistema
optoeletronico. A validade foi analisada por meio de erros absolutos e relativos, analise
grafica de Bland-Altman, coeficiente de correlagao intraclasse (ICC), erro quadratico
médio (RMSE) e mapeamento paramétrico estatistico (SPM1d) para as séries
temporais de velocidade. De maneira geral, os valores de ICC mostraram boa a
excelente confiabilidade entre sistemas. Os erros foram maiores a medida que a
velocidade proposta das tarefas aumentou — erros relativos entre 1,00 e 2,11% para
distancia percorrida e RMSE entre 0,12 e 0,41 m-s™ para velocidade. A SPM1d indicou
diferencas significativas (p < 0,05) nas curvas de velocidade dos dois sistemas durante
momentos de mudancga de diregcao de 90 graus em velocidades mais altas. Quanto ao
segundo objetivo, foi flmado um jogo profissional de basquetebol masculino da
primeira divisdo nacional utilizando apenas uma camera fixada sobre a quadra
capturando toda a area de jogo. Foram testadas diferentes abordagens de
processamento dos dados do DLC e avaliadas métricas de detecgao e associagao
calculadas a partir do registro de predi¢gdes corretas, predicdes incorretas e trocas de
identidade. De maneira geral, a abordagem utilizando interpolagédo do tipo ‘rloess’
apresentou a melhor qualidade de rastreamento dentre as abordagens testadas —
alcangando uma taxa de trocas de apenas 0,23% e um MOTA de 0,982. O tempo
estimado de intervencao manual para correcao das trocas em cada quarto de jogo é
de aproximadamente 70 minutos. Portanto, a utilizagdo do DLC como base de um
sistema de rastreamento automatico de jogadores de basquetebol se mostrou
altamente viavel — com validade e qualidade de rastreamento adequadas, além de uma
interface flexivel, custos logisticos-operacionais acessiveis para a maior parte dos
clubes profissionais de basquetebol e podendo entregar resultados confiaveis sobre
as variaveis cinematicas dos jogadores analisados horas apos a partida.



Palavras-chave: cinematica linear, basquetebol, rastreamento, visdo computacional.



GIOVANINI, Bruno. Feasibility of a video-based deep learning approach for
automatic tracking of basketball players. Dissertation (master’s degree in physical
education) — State University of Londrina, Londrina, 2025.

ABSTRACT

Advances in computer vision and artificial intelligence have made it possible to perform
video tracking using multiple-object tracking algorithms. One such method is
DeeplLabCut (DLC), an emerging tool in movement sciences that expands research
possibilities by allowing quantitative analysis of movement in more ecological settings
without requiring expensive equipment. However, there have been no investigations
testing the feasibility of applying an automatic tracking system that is both valid and
capable of delivering high-quality tracking. Therefore, this master's dissertation had
two aims: 1) to evaluate the concurrent validity of DLC for estimating the position and
velocity of basketball players during static and dynamic tasks, and 2) to assess the
quality of automatic tracking of basketball players using DLC during an official
basketball game. Regarding the first objective, ten young basketball players performed
static and dynamic tasks (walking, jogging, running, and lane-drill). Tracking using DLC
was compared to an optoelectronic system. Validity was assessed through absolute
and relative errors, Bland-Altman graphical analysis, intraclass correlation coefficient
(ICC), root mean square error (RMSE), and statistical parametric mapping (SPM1d) for
velocity time series. Overall, ICC values indicated good to excellent reliability between
systems. Errors increased as task velocities increased - relative errors between 1.00
and 2.11% for distance traveled, and RMSE between 0.12 and 0.41 m-s™' for velocity.
The SPM1d showed significant differences (p < 0.05) in velocity curves between the
two systems during 90-degree directional changes at higher velocities. Regarding the
second objective, a professional men's basketball game from the national first division
was filmed using only one fixed camera positioned over the court capturing the entire
playing area. Different DLC data processing approaches were tested, and detection
and association metrics were evaluated based on correct predictions, incorrect
predictions, and identity switches. Overall, the approach using 'rloess' interpolation
presented the best tracking quality among the tested methods — achieving an identity
switch rate of just 0.23% and a MOTA of 0.982. The estimated manual intervention time
required to correct identity switches per quarter is approximately 70 minutes.
Therefore, using DLC as the basis for an automatic basketball player tracking system
proved highly feasible —demonstrating adequate validity and tracking quality, along
with a flexible interface, affordable logistical and operational costs for most professional
basketball clubs, and the capability to deliver reliable kinematic data on analyzed
players within hours after the game.

Keywords: linear kinematics, basketball, tracking, computer vision.
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1. INTRODUCAO GERAL

Avancgos tecnoldgicos tém transformado a analise de desempenho esportivo
nos ultimos anos, impulsionados pelo crescente volume de informagdes disponiveis e
pela ampla variedade de suas aplicagbées praticas (COLOMER et al., 2020; LORD et
al., 2020). Nesse sentido, diferentes ferramentas biomecanicas para captura do
movimento tém avangado para atender aos desafios da area esportiva: de notagdes
manuais a sistemas inerciais, sistemas de posicionamento global ou local, sistemas
optoeletronicos e sistemas sem marcadores utilizando algoritmos de visao
computacional (TORRES-RONDA et al., 2022). Por meio de tais ferramentas, € possivel
avaliar padrées de movimento de forma menos restrita e abrangente. Entre suas
aplicagdes, mas nao limitadas a estas, incluem-se: avaliagado do risco de lesdo ou
processo reabilitativo, avaliagdo das adaptagbes ao treinamento, avaliagcdo da
qualidade técnica ou da eficiéncia em determinadas habilidades motoras e
rastreamento da movimentagdo de um ou mais atletas (RICO-GONZALEZ; LOS
ARCOS; ET AL., 2020; TORRES-RONDA ET AL., 2022). O uso isolado ou a combinagao
de diferentes ferramentas pode variar de acordo com a aplicagao e as demandas
necessarias em cada contexto de analise do desempenho esportivo (BUCHHEIT et al.,
2014).

Recentemente, sistemas para a captura de movimento automatica sem utilizar
marcadores (ou sistemas markerless) tém chamado a atengcdo de profissionais e
pesquisadores pois: (1) superam as limitagdes estruturais e logisticas necessarias para
sistemas inerciais ou optoeletronicos (COLYER et al., 2018) e (2) permitem analises
mais ecoldgicas, expandindo seu escopo para ambientes ndo-controlados fora do
laboratorio, como o treinamento e a competicao (SEETHAPATHI et al., 2019). Estas
técnicas sdo baseadas em video e requerem a estimativa da posi¢cao e orientagao
(pose) de um objeto ao longo de uma sequéncia de imagens. Por meio da identificagao
de caracteristicas do objeto em imagens sucessivas, as alteragdes na pose do objeto
podem ser acompanhadas em fun¢ao do tempo (MOURA; CAETANO; TORRES, 2025).

Tais técnicas tém sido amplamente aplicadas em estudos de biomecanica e
analise de movimento e possuem duas aplicagdes importantes na area da analise de
desempenho esportivo. A primeira refere-se a analise cinematica de tarefas simples e

especificas do esporte, seja em ambientes controlados (e.g., laboratério ou



simulagdes) ou ndo-controlados (e.g., treinamento e competicdes reais). Por exemplo,
estudos anteriores utilizando estas técnicas tém encontrado resultados promissores
analisando a cinematica de diferentes tarefas como caminhar (NEEDHAM et al., 2021),
correr (JOHNSON, C. D.; OUTERLEYS; DAVIS, 2022; NEEDHAM et al., 2021), saltar
(DRAZAN et al., 2021; NEEDHAM et al., 2021) e movimentos subaquaticos (CRONIN
et al., 2019; PAPIC et al., 2021). No contexto de tarefas esportivas especificas, outros
autores utilizaram diferentes sistemas markerless de captura de movimento no futebol
(MONTEIRO et al., 2024; PALUCCI VIEIRA et al., 2022), ténis (TAN; CHOW; KOMAR,
2024) e basquetebol (PANG; ZHANG, 2025). Em sua maioria, tais aplicagdes tiveram
como objetivo analisar o padrédo de movimento de uma tarefa especifica (e.g., o chute
no futebol ou o arremesso no basquetebol) para entender os determinantes do
desempenho ou possiveis riscos associados a lesdes, por exemplo. E razoavel dizer
que cada objetivo, em cada esporte, tera desafios exclusivos e que os proponentes de
novas tecnologias — bem como seus usuarios — devem estar atentos as possiveis
solugoes.

A segunda aplicagao importante que sistemas markerless podem ter na area da
analise de desempenho esportivo € a de rastreamento de atletas em seu campo de
jogo durante o treinamento ou competicdo. Uma revisdo recente de Moura e
colaboradores (2025) mostrou como sistemas de rastreamento baseados em video
tornaram-se ainda mais promissores como o0 avango das redes neurais convolucionais
e das abordagens de deep learning aceleradas por GPU. Nesse tipo de aplicagao, sao
utilizados algoritmos cuja finalidade é rastrear multiplos objetos — ou individuos — ao
longo de um video, comumente referenciados como multi-object tracking (MOT) ou
multi-person tracking (MPT). Seja utilizando técnicas botfom-up ou top-down, estes
algoritmos tentam detectar multiplos individuos em uma cena, atribuir uma identidade
a cada um e (re)associar esta identidade ao mesmo individuo ao longo do video,
mesmo havendo variagdes na posicao do individuo e nas condigdes da imagem
(LUITEN et al., 2021; LUO et al., 2021; MATHIS et al., 2020). Entre outros, alguns dos
mais utilizados séao o CMU-Pose (CAO, Z. et al., 2016), o OpenPose (CAO, Z. et al,,
2018), o AlphaPose (FANG et al., 2022) e o YOLO-Pose (MAJI et al., 2022). O quadro
abaixo apresenta as definigdes de termos comumente utilizados na area de viséo

computacional (Quadro 1).



Quadro 1 - Definigao dos termos utilizados na area de visdo computacional.

Técnica de captura de movimento sem a utilizagdo de
marcadores fixados no corpo, na qual apenas cameras e
Markerless algoritmos de visdo computacional e machine learning sao
utilizados para estimar, rastrear e analisar os movimentos dos
individuos em cena.

Campo da computagao que estuda a criagdo de maquinas ou
sistemas capazes de simular a inteligéncia humana, realizando
tarefas que normalmente exigiriam capacidades cognitivas
humanas (por exemplo, percepcgao, aprendizado e decisao).

Inteligéncia artificial

Subcampo da inteligéncia artificial focado no desenvolvimento
de algoritmos que aprendem padrbes a partir de dados,
Machine learning ajustando seu desempenho em tarefas especificas conforme
expostos a novos exemplos, em vez de seguir somente regras
fixas programadas.

Subarea do machine learning que utiliza redes neurais
artificiais com multiplas camadas (redes “profundas”) para
Deep learning aprender representacoes e padrées complexos nos dados,
muitas vezes alcangando niveis de abstragdo mais elevados
em problemas de visao, audio ou texto.

Abordagem de processamento em que se identificam primeiro
os elementos basicos nos dados para depois agrupa-los em
estruturas de nivel superior; por exemplo, detectam-se todas
as articulagbes (pontos-chave) de todos os jogadores na
imagem e entdo associa-se esses pontos a cada individuo para
compor suas poses completas.

Bottom-up

Abordagem de processamento em que primeiro se detectam
as entidades de alto nivel para entdo detalhar seus
componentes; no contexto de pose humana, localiza-se cada
jogador na cena (por meio de um detector de pessoas) € em
seguida estimam-se as posigcdes de suas articulagdes por meio
de um modelo de pose.

Top-down

Técnica de aprendizado de maquina na qual um modelo
treinado em uma tarefa (ou dominio) de origem é
reaproveitado em outra tarefa alvo relacionada, transferindo
conhecimento prévio para melhorar o desempenho com
menos necessidade de dados ou tempo de treinamento
adicionais.

Fonte: Wani e colaboradores (2020).

Transfer learning

Uma alternativa a estes algoritmos € o DeepLabCut (DLC), um pacote aberto de
ferramentas que utiliza redes neurais profundas que podem aprender caracteristicas

importantes de uma imagem sendo treinada com um pequeno conjunto prévio de



10

exemplos nos quais o usuario rotula os locais corretos de interesse (LAUER et al.,
2022; MATHIS et al., 2020). O DLC é baseado no modelo pré-treinado DeeperCut
(INSAFUTDINQV et al., 2016), que é baseado na arquitetura ResNet treinada no
ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Diferentemente de alguns outros algoritmos,
que também usam redes neurais treinadas com bancos de dados de milhares de
imagens rotuladas e pontos-chave padronizados, o DLC incorpora técnicas de transfer
learning, permitindo a rede "aprender" novos pontos-chave com relativamente poucas
imagens de treinamento (LAUER et al., 2022; MATHIS et al., 2018, 2020). Sendo assim,
o DLC utiliza uma abordagem bottom-up, na qual os pontos-chave sao localizados e
as redes neurais treinadas sao responsaveis por conectar estes pontos e determinar
a pose dos individuos (MATHIS et al., 2020). Esse tipo de caracteristica aplicada ao
rastreamento de atletas em seu campo de jogo pode permitir uma maior facilidade na
deteccdo simulténea de atletas similares com identidades distintas interagindo em
proximidade. Ademais, o DLC destaca-se por alguns fatores: (1) pela facilidade de
personalizagao e adaptagao dos pontos-chave; (2) permite o usuario tornar o modelo
treinado mais ou menos complexo dependendo dos seus objetivos — podendo tornar
seu uso mais eficiente utilizando menos recursos computacionais e (3) tem uma
interface de facil usabilidade desde a rotulagéo até o treinamento do modelo.

Para que um sistema de rastreamento de atletas seja considerado viavel —
utilizando o DLC ou qualquer outro algoritmo — € necessario que este sistema cumpra
alguns requisitos fundamentais para atestar sua viabilidade no contexto pratico. O
primeiro deles € a validade — ou seja, o sistema deve ser capaz de medir o que se
propde a medir a respeito das variaveis cinematicas decorrentes do rastreamento.
Para isso, € necessario comparar as estimativas do sistema com as medidas de um
sistema padrao-ouro. O segundo requisito fundamental é o de qualidade de
rastreamento — o sistema deve ser consistente na deteccdo e associagcdo dos
individuos que se propde a rastrear. Outros aspectos importantes da viabilidade dizem
respeito aos custos logisticos, computacionais e humanos necessarios para a
aplicagao pratica. Sistemas viaveis buscam minimizar esses custos de modo que o
tempo necessario para configuragcdo, aplicacdo e obtengédo dos resultados sejam
condizentes com as demandas praticas que se busca atender para profissionais e

pesquisadores.
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Alguns estudos ja buscaram avaliar a validade de sistemas de rastreamento
baseado em video utilizando tarefas especificas e um sistema padrao-ouro como
referéncia no taekwondo (BANKS et al., 2024) e no futebol (LINKE; LINK; LAMES,
2018). Esses estudos avaliaram a validade de diferentes sistemas para estimar o
deslocamento de atletas realizando tarefas especificas da modalidade em circuitos ou
combates simulados e tiveram resultados promissores. No entanto, é importante
destacar que os sistemas padrao-ouro para captura de movimento (como
optoeletronicos, por exemplo) apresentam limitagcdes quanto a capacidade de area a
ser capturada e a quantidade de atletas simultaneos. Essas e outras limitagdes podem
afastar a validagdo do contexto pratico, onde os desafios mencionados acima
acontecem em uma escala maior do que os sistemas de referéncia podem mensurar.
Portanto, embora sistemas de rastreamento sejam considerados validos nos contextos
estudados, os resultados da validagao devem ser generalizados com cuidado — sendo
necessaria a avaliagao de qualidade de rastreamento do mesmo sistema em contexto
pratico.

A avaliagcao da qualidade de rastreamento no contexto pratico testara o sistema
frente a desafios exclusivos do contexto esportivo, como: a presenca de oclusdes
frequentes, a variabilidade na iluminagao e no ambiente de jogo (e.g. presencga dos
arbitros ou da torcida), movimentos em alta velocidade e mudangas abruptas de
diregao (CAO ET AL., 2024; MANAFIFARD; EBADI; ABRISHAMI MOGHADDAM, 2017;
RICO-GONZALEZ ET AL., 2020b). Embora a qualidade de rastreamento de alguns
algoritmos ja seja conhecida, esta é tradicionalmente avaliada utilizando grandes bases
de dados nao especificas do esporte, como multiddes e ambientes urbanos
movimentados (LEAL-TAIXE ET AL., 2015; RUSSAKOVSKY ET AL., 2015), ndo
contemplando os desafios do contexto esportivo. A qualidade de rastreamento, nesses
casos, € comumente avaliada por trés caracteristicas principais: erros de detecgao,
erros de associagao e erros de localizagao (LEICHTER; KRUPKA, 2012). Erros de
detecgdo ocorrem quando o algoritmo detecta atletas que nao existem ou falha ao
detectar atletas que existem na imagem. Erros de associagdo sao aqueles em que o
algoritmo atribui a identidade errada ao atleta na imagem. Erros de localizagao
ocorrem quando a posi¢cao das detecgdes nao esta espacialmente alinhada com a

posicao real do atleta. Estudos anteriores que avaliam a qualidade de rastreamento de
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algoritmos em contexto pratico no basquetebol tiveram resultados promissores (FU et
al., 2020; KONG; HUANG; WANG, 2020; WU et al., 2019b; ZHANG et al., 2020), porém
a acuracia das medidas cinematicas destes sistemas ainda é desconhecida.

Diante do exposto acima, esta dissertagdo de mestrado sera dividida em dois
estudos independentes que buscarao testar a viabilidade do DLC como um sistema de
rastreamento automatico de atletas de basquetebol. Para isso, sera avaliada (1) a
validade concorrente do DLC para estimar a posicao e velocidade de jogadores
durante tarefas estaticas e dindmicas e, na sequéncia, (2) a qualidade do rastreamento
automatico de jogadores de basquetebol utilizando o DLC durante jogos oficiais. De
maneira geral, é esperado que o DLC apresente validade concorrente aceitavel para
estimar a posi¢cao e velocidade dos jogadores em relagdo ao sistema padrdo-ouro
utilizado. Além disso, também ¢é esperado que o DLC apresente uma qualidade de
rastreamento adequada durante jogos oficiais de basquetebol, mantendo erros de
deteccdo e associagdo dentro dos estabelecidos como aceitaveis pela literatura
(MOURA; CAETANO; TORRES, 2025). Além disso, para atestar sua viabilidade,
esperamos implementar tal sistema visando eficiéncia de custos (logisticos e
computacionais) e de tempo para facilitar a adesdao desse tipo de sistema por

organizagdes esportivas.

2. OBJETIVOS

Os objetivos gerais desta dissertagao sao: (1) testar a validade concorrente do
DLC para estimar a posigcao e velocidade de jogadores durante tarefas estaticas e
dindmicas e (2) avaliar a qualidade do rastreamento automatico de jogadores de
basquetebol utilizando o DLC durante jogos oficiais. Além disso, reportaremos o tempo
de processamento de dados, o tempo de intervencdo manual e o0s custos

computacionais e logisticos do sistema utilizado para avaliar sua viabilidade.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1. PARTICIPANTES E AQUISICAO DE IMAGENS

No primeiro estudo, a amostra foi composta, por conveniéncia, por dez atletas
jovens de basquetebol (idade: 16,5 + 0,5 anos; massa: 75,7 + 3,6 Kg; estatura: 181,7
+ 2,4 cm) pertencentes as equipes das categorias de base de Londrina — PR. Eles
pertenciam a mesma equipe que participava de competicdes estaduais e treinavam
cinco dias por semana. Antes do inicio da coleta de dados, os participantes e seus
responsaveis legais foram informados dos objetivos e procedimentos do estudo e
todos assinaram um termo de consentimento livre e esclarecido para participar da
pesquisa. Para ambos os estudos, foi necessario realizar aquisicao de imagens para
as analises propostas. Nos dois casos, foi utilizada uma camera digital (modelo: GoPro
8 Hero Black; resolugdo: 1920x1440 pixels; frequéncia de aquisicao: 30 Hz)
posicionada acima da quadra de basquetebol enquadrando toda a area de interesse:
no caso do primeiro estudo, o circuito em que foram realizadas as tarefas e, no caso
do segundo estudo, toda a quadra de basquetebol. No primeiro estudo, os videos
foram cortados no inicio e no fim de cada tarefa (vide segédo 4.1.2.2.). No segundo
estudo, os videos foram cortados por quarto de jogo e foram removidos os periodos
de tempo técnico e intervalo de jogo em que o cronbmetro estd parado e nao ha
nenhum jogador em quadra (vide seg¢ao 4.2.2.2.). No segundo estudo, foi flmado um
quarto de jogo oficial de basquetebol profissional da primeira divisdo nacional, onde
foram rastreados os atletas pertencentes a uma das equipes. Os procedimentos do
estudo foram aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Estadual
de Londrina (parecer n. 5.626.309, CAAE: 61495422.4.0000.5231; Anexo 1).

3.2. TAREFAS ESTATICAS E DINAMICAS

No primeiro estudo, testamos a acuracia estatica da rede neural, onde cada um
dos participantes foi instruido a permanecer parado sobre cada um dos dez pontos
usados para calibragado. Para cada ponto, 30 frames (1 segundo) foi analisado usando
a rede neural treinada para reconhecer os pontos-chave pré-determinados. Na
sequéncia, a posigao do participante no plano da imagem foi reconstruida no sistema

de referéncia com as coordenadas reais conhecidas. Apds o teste estatico, os
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participantes foram submetidos as seguintes tarefas para determinar a acuracia
dindmica: caminhar, trotar, correr e a tarefa de lane-drill. Nas tarefas de caminhar,
trotar e correr, os participantes foram instruidos a se deslocarem de frente em um
percurso retangular de aproximadamente 23,8 metros delimitado por linhas no chao
da quadra. Para cada tarefa, os participantes foram instruidos a aumentarem
progressivamente a velocidade (atingindo a velocidade maxima na tarefa de correr).
Para a tarefa de lane-drill, os participantes foram instruidos a se deslocarem de frente,
lateralmente e de costas, o mais rapido possivel, em um percurso retangular de
aproximadamente 47,6 metros (ida-e-volta). Cada tarefa foi realizada duas vezes e os
participantes foram instruidos a permanecerem ao maximo acima das linhas no chao

que compunham o percurso das tarefas (Figura 1).

Figura 1 — Representagao do percurso delimitado e das tarefas realizadas. O Painel A
representa as tarefas de andar, trotar e correr, enquanto o Painel B representa a tarefa
modificada de lane-drill (as linhas tracejadas pretas e azuis indicam a primeira e a
segunda volta do percurso, respectivamente).
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3.3. CALIBRACAO DA AREA DE INTERESSE
Para o primeiro estudo, a area onde foram realizadas as tarefas foi determinada a partir

de dez pontos na quadra, com suas posi¢cdes (coordenadas reais) e distancia entre os
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pontos medidas diretamente com uma trena laser (modelo: GLM 50-12, Bosch,
Alemanha). Apés isso, as projecdes de cada ponto na imagem foram determinadas
para obter as coordenadas em pixels no plano da imagem. A partir dos pontos
associados ao sistema de coordenadas reais e seus correspondentes no sistema de
coordenadas da imagem, os processos de homografia foram feitos pelo método de
DLT - Direct Linear Transformation (ABDEL-AZIZ; KARARA, 2015).

3.4. TREINAMENTO DA REDE NEURAL

O treinamento da rede neural utilizada nos dois estudos foi similar, seguindo os
procedimentos descritos por Lauer e colaboradores (2022), usando a versao 2.2.1 do
DLC. Em ambas as situagdes, o primeiro passo foi extrair os frames dos videos que
compuseram o conjunto de imagens de treinamento. Na sequéncia, um pesquisador
rotulou manualmente trés pontos-chave em cada jogador presente em cada frame do
conjunto de treinamento, sendo eles: (1) esterno ou ponto médio entre as escapulas;
(2) pé direito e (3) pé esquerdo. Foram utilizados 100 frames para compor o conjunto
de treinamento em ambos 0s modelos. As etapas de extragao e rotulagem dos frames

foram feitas por meio da interface de usuario do DeepLabCut (Figura 2).

Figura 2 - Interface de rotulagem do conjunto de treinamento no DeepLabCut.
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As redes neurais foram treinadas a partir dos pesos iniciais do modelo
DLCRNet_ms5 para 200.000 iteragdes (LAUER et al., 2022), utilizando uma divisdo de
treino/teste de 90/10 (i.e. 90% dos frames rotulados foram utilizados para o
treinamento e 10% para avaliagdo dos resultados do treinamento). Os parametros
utilizados no treinamento dos modelos, como o numero de pontos-chave, 0 numero
de frames rotulados e o numero de iteragdes foram determinados a partir de testes
prévios nos quais foram avaliados: a curva de aprendizagem e os erros do modelo
fornecidos pelo DLC. Adotamos os parametros que culminaram nos menores erros de
avaliacao da rede neural antes de prosseguir para analise dos videos de interesse. No
primeiro estudo, o0 modelo escolhido teve erros de treinamento de 1,53 pixels e erros
de teste de 2,42 pixels (tamanho da imagem: 1980x1440 pixels). No segundo estudo,
os erros de treinamento do modelo escolhido foram de 3,73 pixels e os erros de teste
foram de 9,18 pixels (tamanho da imagem: 1980x1440 pixels). As ferramentas do DLC
se baseiam em Python (v. 3.8.13) e implementa a biblioteca TensorFlow para
abordagens de deep learning. Ambos os modelos foram treinados com uma placa de
video NVIDIA® GeForce RTX 3050 (NVIDIA Corp, Santa Clara, EUA).

3.5. CAPTURA OPTOELETRONICA

Para a captura optoeletrénica do primeiro estudo, foram utilizadas oito cameras
optoeletronicas (OptiTrack® - Optical Motion Capture Solutions, NaturalPoint, EUA;
frequéncia de aquisigao: 120 Hz), posicionadas ao redor da area onde as tarefas
ocorreram. Os participantes usaram vestimentas apropriadas para minimizar erros
relacionados ao movimento dos marcadores. Dezoito marcadores reflexivos foram
acoplados ao corpo dos participantes utilizando um modelo biomecanico com os
seguintes pontos anatbmicos: vertex, vértebra C7 e os pares bilaterais do acrémio,
epicdndilo lateral do umero, processo estiloide da ulna, trocanter, epicéndilo lateral do

fémur, maléolo lateral, calcaneo e base do halux.
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Figura 3 — Modelo biomecanico de 18 marcadores utilizado no primeiro estudo.
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3.6. PROCESSAMENTO DE DADOS

No primeiro estudo, os dados obtidos a partir do DLC foram filtrados usando um
filtro Butterworth passa-baixa de 3% ordem com frequéncia de corte de 0,4 Hz,
determinado apos analise residual e espectral. No segundo estudo, foram utilizadas
diferentes abordagens de processamento descritas na segao 4.2.2.3. Para determinar
0 ponto unico que representa a posi¢cao do participante na quadra, um envoltorio
convexo foi desenhado utilizado as coordenadas dos pontos-chave e o centroide desta
forma geométrica foi calculado em cada frame e projetado na menor coordenada Y do
envoltorio (vertical no plano bidimensional da imagem). Assumiu-se este ponto como
a intersecgao entre o participante e o chao e, portanto, foi utilizado como a medida

para fins de comparacao depois da reconstru¢ao bidimensional (Figura 4).
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Figura 4 — Exemplo da determinagéo do ponto que representa a posi¢ao do atleta no
plano da imagem. C = centroide do involucro convexo formado pelos pontos-chave
rastreados pelo DLC.

Exemplo com 3 pontos-chave

O Posigao do atleta no plano da imagem

No primeiro estudo, os dados obtidos a partir do OptiTrack foram filtrados
usando um filtro Butterworth passa-baixa de 42 ordem com frequéncia de corte de 10
Hz, determinado apds analise residual e espectral. Lacunas de menores de 10 ms nos
dados foram preenchidas utilizando interpolagao do tipo spline. O centro de massa
(CM) de cada participante — entendido aqui como a posi¢ao X e Y do centro de massa
projetada no chao - foi utilizando como medida de referéncia. O CM dos participantes

foi estimado usando o modelo adaptado de De Leva (1996).

No primeiro estudo, a distancia percorrida total por cada participante em cada

tarefa foi calculada como mostra a seguinte equacao:

d =) VWi = XD + (s — 1)
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onde d representa a distancia percorrida total em cada tarefa e i representa cada ponto
na série temporal. Para calcular a velocidade instantanea de cada participante em cada

tarefa, a seguinte equacao foi usada:

_ \/(Xi+1 - Xi)z + (Yip1 — YL)Z
B 1

f

v;

onde v representa a velocidade instantanea, i representa cada ponto na série temporal
e f representa a frequéncia de aquisicao de cada sistema. Posteriormente, ambos os
sistemas (DLC e OptiTrack) foram sincronizados visualmente pelo inicio de um evento
em comum (e.g. contato do calcanhar no solo) e pela duragao da tarefa (indo de 0 a

100 por cento em cada tarefa), para comparagao das séries temporais de velocidade.

3.7. ANALISE ESTATISTICA

No primeiro estudo, erros absolutos e relativos para cada tarefa determinaram
a acuracia da distancia percorrida total estimada por cada sistema. Ademais, a
concordancia entre sistemas foi testada por meio dos graficos de Bland-Altman com
um intervalo de confianga de 95% e por meio do coeficiente de correlagao intraclasse
(ICC), classificado como < 0,5 = baixa, 0,5 — 0,74 = moderada; 0,75 - 0,9 = boa; e >
0,9 = excelente. A acuracia dos dados de velocidade foi estimada utilizando a média
do erro absoluto (MEA) e os erros de root mean square (RMSE). Ainda, a técnica de

mapeamento parameétrico estatistico unidimensional (SPM1D; www.spm1d.org) foi

utilizada para comparar as séries temporais de velocidade entre sistemas (PATAKY et
al., 2019). O nivel de significancia foi estabelecido em p < 0,05 e um mapa paramétrico
estatistico (SPM {t} e o valor critico de t) foi calculado ao longo da duragao da tarefa.
Em cada tarefa, as velocidades estimadas foram consideradas estatisticamente
diferentes umas das outras quando o valor de SPM {t} excedeu o valor critico de t. A
SPM1D foi calculada no MATLAB (versao: 2021a, MathWorks Inc., USA) e todas as

outras analises foram realizadas no software R v.4.2.2.
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3.8. AVALIACAO DA QUALIDADE DE RASTREAMENTO

No segundo estudo, que busca avaliar a qualidade de rastreamento do DLC em
jogos oficiais, os videos foram analisados em fungdo do ponto que representa a
posicao do jogador na quadra. Apos a analise dos videos, foi realizado um pareamento
entre as posigdes reais (rotuladas por usuario) e as posigdes estimadas pelo DLC. Na
sequéncia, foram registrados os numeros de predigcdes corretas (verdadeiros
positivos; VP e verdadeiros negativos; VN) e predigdes incorretas (falsos positivos; FP
e falsos negativos; FN). Além disso, foram registradas também as ocorréncias de erros
de associagao de identidade dos jogadores (IDSW) - quando uma identidade é
associada ao jogador incorreto. A partir desses valores, foi calculada uma série de

métricas relacionadas aos erros de detecgao e associagao (LUITEN et al., 2021).

3.7.1. Acuracia

A acuracia é calculada como a taxa entre as amostras classificadas
corretamente e o numero total de amostras avaliadas. Seu valor varia de 0 a 1 — onde
1 representa a perfeita predicdo de todas as amostras positivas e negativas e 0
representa a predigdo incorreta de todas as amostras positivas e negativas. Ela pode

ser calculada pela seguinte férmula:

VP +VN
VP +FP+VN+FN

Acuracia =

3.7.2. Recall

A medida de recall, também conhecida como sensitividade denota a taxa de
amostras positivas classificadas corretamente. E calculada como a taxa entre as
amostras positivas classificadas corretamente e todas as amostras atribuidas na classe
positiva. O valor de recall varia entre 0 e 1, onde 1 representa a perfeita predicao de
todas as amostras positivas e 0 representa a predigao incorreta de todas as amostras

positivas. Pode ser calculada pela seguinte formula:

VP

Recall = 75=7§



21

3.7.3. Especificidade

A especificidade (versdao negativa do recall) denota a taxa de amostras
negativas classificadas corretamente. E calculada como a taxa entre as amostras
negativas classificadas corretamente e todas as amostras atribuidas na classe
negativa. O valor de especificidade varia entre 0 e 1, onde 1 representa a perfeita
predicao de todas as amostras negativas e 0 representa a predi¢ao incorreta de todas

as amostras negativas. Pode ser calculada pela seguinte formula:

VN

Especificidade = VN T FP

3.7.4. Indice de Jaccard

O indice de Jaccard € uma medida de similaridade que indica a semelhanca
entre dois conjuntos de dados pareados (o verdadeiro e o predito pelo algoritmo) no
que diz respeito a acuracia de deteccdo dos objetos. E considerada também uma

medida de avaliagdo da deteccao (DetA). Pode ser calculada pela seguinte férmula:

VP
VP +FN + FP

indice de Jaccard =

3.7.5. MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy)

MOTA é uma das métricas mais comuns para avaliar a qualidade de
rastreamento e ela mede trés tipos de erros — os erros de detecgdes de FNs e FPs,
bem como o erro de associagao por meio dos IDSW (BERNARDIN; STIEFELHAGEN,

2008). Pode ser calculada pela seguinte formula:

FN + FP + IDSW
n de detecgdes reais

MOTA = 1-
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4. RESULTADOS

4.1. ESTUDO 1: RASTREAMENTO AUTOMATICO DE JOGADORES DE ESPORTES DE
QUADRA INDOOR UTILIZANDO UMA ABORDAGEM DE DEEP LEARNING BASEADA
EM VIDEO: UM ESTUDO DE VALIDADE CONCORRENTE

Resumo

Este estudo teve como objetivo avaliar a validade concorrente do DeepLabCut (DLC)
para estimar a posi¢ao e velocidade de um jogador em percurso pré-determinado em
uma quadra de basquetebol. Dez jogadores jovens de basquetebol (idade: 16,5 + 0,5
anos; altura: 181,7 £ 2,4 cm; massa corporal: 75,7 * 3,6 Kg) foram submetidos a tarefas
estaticas e dinamicas. O rastreamento utilizando o DLC foi comparado a um sistema
optoeletronico. A validade foi analisada por meio de erros absolutos e relativos, analise
grafica de Bland-Altman, coeficiente de correlagao intraclasse (ICC), erro quadratico
médio e mapeamento paramétrico estatistico (SPM1d) para as séries temporais de
velocidade. De maneira geral, os valores de ICC mostraram boa a excelente
confiabilidade entre sistemas. Os erros foram maiores a medida que a velocidade
proposta das tarefas aumentou. A SPM1d indicou diferengas significativas (p < 0,05)
nas curvas de velocidade dos dois sistemas durante momentos de mudanga de
diregdo de 90 graus em velocidades mais altas. Nao houve diferencas significativas
entre sistemas em deslocamentos lineares ou mudancgas de diregdo em velocidades
menores. Coletivamente, nossos resultados demonstraram que o DLC pode ser
considerado um método valido e custo-beneficio para determinar a distancia

percorrida e a velocidade instantédnea durante atividades em uma quadra indoor.

Palavras-chave: deep learning; cinematica; rastreamento; esportes; validagao.

Este estudo esta em revisdo na Sports Engineering.
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4.1.1. Introdugéo

Novas tecnologias tém impulsionado um avancgo significativo na analise de
desempenho esportivo ao longo dos anos, especialmente devido ao volume de
informagdes disponiveis e sua diversidade de aplicagdes praticas (COLOMER et al.,
2020; LORD et al., 2020). Por exemplo, o uso de tecnologias de rastreamento e analise
do movimento esta se tornando comum em organizagdes esportivas pois estas
permitem analises profundas das caracteristicas fisicas, técnicas e taticas do
treinamento e da competicdo (BARRIS; BUTTON, 2008; TORRES-RONDA et al., 2022).
Quanto as analises da demanda fisica, as trajetérias dos jogadores podem ser
resumidas em métricas de cinematica linear como deslocamento, velocidade e
aceleracao (LINKE; LINK; LAMES, 2018). Ademais, dados de rastreamento sao
capazes de avaliar a proficiéncia de passe (MERLIN et al., 2024) e deslocamentos
coletivos e coordenagao interpessoal podem ser utilizadas para explorar o
comportamento da equipe em funcdo de momentos-chave durante a partida
(CAETANO et al., 2019; MERLIN et al., 2020; MOURA et al., 2016).

Os sistemas de rastreamento mais utilizados por organizagdes profissionais sao
sensores acoplados ao corpo dos atletas (sistemas de posicionamento global ou local,
por exemplo) e em rastreamento baseado em video (MCLEAN et al., 2019; TORRES-
RONDA et al., 2022). Este ultimo utiliza visdo computacional e técnicas de
processamento de imagens para detectar a trajetéria dos atletas e tem sido aplicado
em diferentes contextos esportivos (BARROS et al., 2007; DE OLIVEIRA BUENO et al.,
2014; PEREIRA et al., 2017) com erros médios de medida de 0,3 a 0,7 m (FIGUEROA,;
LEITE; BARROS, 2006a; LARA et al., 2018; LINKE; LINK; LAMES, 2018). Entretanto,
apesar dos avangos recentes nesses algoritmos, o rastreamento baseado em video
ainda enfrenta muitos desafios e muitos casos requerem correcdo manual pelo
pesquisador ou profissional devido a variagdo nas cores de do plano de fundo,
oclusdes, movimentos imprevisiveis, motion blur, baixa resolugao etc. (MANAFIFARD;
EBADI; ABRISHAMI MOGHADDAM, 2017; MOURA; CAETANO; TORRES, 2025).

Abordagens que potencializam o rastreamento baseado em video tém sido
propostas com o avango das redes neurais convolucionais e dos frameworks de deep
learning acelerados por GPU (MOURA; CAETANO; TORRES, 2025). Estas abordagens

utilizam algoritmos que buscam detectar multiplos individuos em uma cena, atribuir
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uma identidade a cada um e (re)associar esta identidade ao mesmo individuo ao longo
do video (LUO et al., 2021). Entre outros, alguns dois mais utilizados em estudos do
movimento humano incluem o CMU-Pose (CAO, Z. et al., 2016), OpenPose (CAO, Z.
etal., 2018), AlphaPose (FANG et al., 2022) e 0 YOLO-Pose (MAJl et al., 2022). Embora
esses algoritmos ndo tenham sido inicialmente desenvolvidos para atender as
demandas do contexto esportivo, alguns estudos exploraram seu potencial uso no
badminton (CHEN; YANG; TU, 2021), padel (JAVADIHA et al., 2021), handebol (HOST;
IVASIC-KOS; POBAR, 2020; HOST; POBAR; IVASIC-KOS, 2023), voleibol (TANG et
al., 2024), futebol (KALAFATIC; HRKAC; BRKIC, 2022) e no basquetebol (JOHNSON,
N., 2020; KARUNGARU et al., 2023; WU et al., 2019a).

Estes algoritmos utilizam redes neurais treinadas com bancos de dados de
milhares de imagens rotuladas e pontos-chave padronizados. Portanto, uma alternativa
que pode ser interessante para pesquisadores e profissionais da analise do movimento
humano é utilizar abordagens que incorporem técnicas de transfer learning nos
algoritmos. Dessa maneira, o usuario pode determinar quais os pontos-chave de
interesse (e.g. articulagdes, partes do corpo, objetos etc.) e a rede neural pode
“aprender” as caracteristicas importantes de uma imagem sendo treinada com um
pequeno conjunto de imagens nas quais o usuario rotula os locais corretos dos pontos-
chave escolhidos. Assim, ao invés de caracteristicas fixas ou embutidas no cédigo,
estas redes neurais flexiveis permitem ao pesquisador selecionar quais pontos-chave
devem ser rastreados de acordo com diferentes objetivos de estudo.

Um desses métodos é o DeeplLabCut (DLC), um pacote aberto de ferramentas
que combina redes neurais profundas pré-treinadas e detecgdo de caracteristicas
customizaveis para predizer pontos-chave em novos videos (LAUER et al., 2022;
MATHIS et al., 2018). O DLC tem sido uma ferramenta emergente nas ciéncias do
movimento, expandindo os escopos de pesquisa por permitir analises quantitativas do
movimento em configuragdes mais ecoldgicas sem utilizar de equipamentos com alto
custo financeiro (SEETHAPATHI et al., 2019). Estudos anteriores utilizando o DLC tém
encontrado resultados promissores analisando a cinematica de diferentes tarefas
como caminhar (NEEDHAM et al., 2021), correr (JOHNSON; OUTERLEYS; DAVIS,
2022; NEEDHAM et al., 2021), saltar (DRAZAN et al., 2021; NEEDHAM et al., 2021) e
movimentos subaquaticos (CRONIN et al.,, 2019; PAPIC et al., 2021). Além de



25

incorporar técnicas de transfer learning, o DLC utiliza uma abordagem bottom-up, na
qual os pontos-chave sao localizados e as redes neurais treinadas sao responsaveis
por conectar esses pontos e determinar a pose dos individuos. Essa caracteristica
pode ser particularmente util por permitir o rastreamento de atletas similares com
identidades distintas em proximidade, por exemplo.

Um dos requisitos fundamentais para a utilizagao desses sistemas — do DLC ou
de qualquer outro — para explorar a cinematica linear de jogadores no seu campo de
jogo é a validagao de suas estimativas comparando-as com um sistema padrao-ouro.
Alguns estudos avaliaram esta validade utilizando tarefas especificas no taekwondo
(BANKS et al., 2024) e no futebol (LINKE; LINK; LAMES, 2018, 2020). Esses estudos
avaliaram a validade de diferentes sistemas markerless para estimar o deslocamento
de atletas realizando tarefas especificas da modalidade em situagdes simuladas e
tiveram resultados promissores. Entretanto, até o momento, nenhum estudo testou a
validade do DLC para estimar variaveis cinematicas no rastreamento de atletas em
tarefas especificas. A obtengdo acurada dessas variaveis com o DLC permitiria
profissionais e pesquisadores explorarem as demandas de deslocamento durante o
treinamento e competicao tendo em vista um modelo de baixo custo, mais flexivel,
customizavel e com uma interface de facil usabilidade. Portanto, o presente estudo
teve como objetivo testar a validade concorrente do DLC para estimar a posigao e
velocidade de jogadores durante tarefas estatisticas e dinamicas em ambiente indoor.
E esperado que o DLC apresente validade concorrente aceitavel para estimar a
posicao e velocidade dos jogadores em relagao ao sistema padrao-ouro utilizado, com

maiores erros associados a tarefas executadas em maior velocidade.
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4.1.2. Método

4.1.2.1. Participantes

A amostra foi composta, por conveniéncia, por dez atletas jovens de
basquetebol (idade: 16,5 + 0,5 anos; massa: 75,7 + 3,6 Kg; estatura: 181,7 + 2,4 cm)
pertencentes as equipes das categorias de base de Londrina — PR. Eles pertenciam a
mesma equipe que participava de competigdes estaduais e treinavam cinco dias por
semana. Antes do inicio da coleta de dados, os participantes e seus responsaveis
legais foram informados dos objetivos e procedimentos do estudo e todos assinaram
um termo de consentimento livre e esclarecido para participar da pesquisa. Os
procedimentos do estudo foram aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade  Estadual de Londrina (parecer n. 5.626.309, CAAE:
61495422.4.0000.5231).

4.1.2.2. Coleta de dados e calibragao

Uma camera digital (modelo: GoPro 8 Hero Black; resolugao: 1920x1440 pixels;
frequéncia de aquisigao: 30 Hz) foi posicionada acima da quadra de basquetebol
enquadrando a area onde foram realizadas as tarefas. A area onde foram realizadas
as tarefas foi determinada a partir de dez pontos na quadra, com suas posi¢coes
(coordenadas reais) e distancia entre os pontos medidas diretamente com uma trena
laser (modelo: GLM 50-12, Bosch, Alemanha). Apods isso, as projecdes de cada ponto
na imagem foram determinadas para obter as coordenadas em pixels no plano da
imagem. A partir dos pontos associados ao sistema de coordenadas reais e seus
correspondentes no sistema de coordenadas da imagem, os processos de calibragao
e reconstrugcao bidimensional foram feitos pelo método de Direct Linear
Transformation (ABDEL-AZIZ; KARARA, 2015).

4.1.2.3. Captura optoeletronica

Oito cameras optoeletrénicas (OptiTrack® - Optical Motion Capture Solutions,
NaturalPoint, EUA; frequéncia de aquisi¢ao: 120 Hz) foram posicionadas ao redor da
area onde as tarefas ocorreram. Os participantes usaram vestimentas apropriadas

para minimizar erros relacionados ao movimento dos marcadores. Dezoito marcadores
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reflexivos foram acoplados ao corpo dos participantes utilizando o modelo adaptado
de De Leva (1996), nos seguintes pontos anatdomicos: vertex, vértebra C7 e os pares
bilaterais do acrémio, epicondilo lateral do uUmero, processo estiloide da ulna,

trocanter, epicéndilo lateral do fémur, maléolo lateral, calcaneo e base do halux.

4.1.2.4. Treinamento da rede neural

O treinamento da rede neural foi realizado seguindo os procedimentos descritos
por Lauer e colaboradores (2022), usando a versao 2.2.1. do DLC. O primeiro passo
foi extrair os frames (dos videos obtidos) que irdao compor o conjunto de imagens de
treinamento. Na sequéncia, um pesquisador rotulou manualmente os trés pontos-
chave escolhidos em cada atleta presente em cada frame do conjunto de treinamento.
Os pontos-chave escolhidos foram: (1) esterno ou ponto médio entre escapulas; (2)
peé direito e (3) pé esquerdo. Vinte videos dos participantes realizando as tarefas foram
selecionados aleatoriamente e, para cada um, 5 frames foram aleatoriamente
extraidos, resultando em um total de 100 frames para compor o conjunto de
treinamento. A rede neural foi treinada a partir dos pesos iniciais para detecgao de
caracteristicas importantes do modelo DLCRNet_ms5, como proposto por Lauer e
colaboradores (2022). As ferramentas do DLC se baseiam em Python (v. 3.8.13) e
implementa a biblioteca TensorFlow para abordagens de deep learning. Uma divisao
percentual de 90/10 foi utilizada para o conjunto de treinamento/teste (i.e., 90% dos
frames foram usados para treinamento, 10% para teste) e a rede neural foi treinada a
partir de 200.000 iteragdes. A rede neural foi treinada usando uma placa de video
NVIDIA® GeForce RTX 3050 (NVIDIA Corp, Santa Clara, EUA). A Figura 1 exemplifica

0 processo de treinamento da rede neural utilizando o DLC.

Figura 1 — Passos do treinamento da rede neural e da estimativa de pose.

A. Extragédo dos frames B. o dos pont h C. Treil da rede neural D. Estimativa de pose
100 frames foram extraidos e divididos 3 pontos-chave foram rotulados O modelo foi treinado com a rede DLCResNet_ms5 ‘O modelo treinado foi aplicado em novos videos

em conjunto de treinamento e teste. para cada atleta em todos os frames. para até 200.000 iteragdes usando o DLC 2.2.1. & 0s pontos-chave foram identi e
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4.1.2.5. Tarefas estaticas e dindmicas

Primeiramente, testamos a acuracia estatica da rede neural, onde cada um dos
participantes foi instruido a permanecer parado sobre cada um dos dez pontos usados
para calibragcado. Para cada ponto, 30 frames (1 segundo) foi analisado usando a rede
neural treinada para reconhecer os pontos-chave pré-determinados. Na sequéncia, a
posicao do participante no plano da imagem foi reconstruida no sistema de referéncia
com as coordenadas reais conhecidas. Apos o teste estatico, os participantes foram
submetidos as seguintes tarefas para determinar a acuracia dinamica: caminhar, trotar,
correr e a tarefa de lane-drill. Nas tarefas de caminhar, trotar e correr, os participantes
foram instruidos a se deslocarem de frente em um percurso retangular de
aproximadamente 23,8 metros delimitado por linhas no chao da quadra. Para cada
tarefa, os participantes foram instruidos a aumentarem progressivamente a velocidade
(atingindo a velocidade maxima na tarefa de correr). Para a tarefa de lane-drill, os
participantes foram instruidos a se deslocarem de frente, lateralmente e de costas, o
mais rapido possivel, em um percurso retangular de aproximadamente 47,6 metros
(ida-e-volta). Cada tarefa foi realizada duas vezes e os participantes foram instruidos a
permanecerem ao maximo acima das linhas no chao que compunham o percurso das

tarefas.
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Figura 2 — Representagéo do percurso delimitado e das tarefas realizadas. O Painel A
representa as tarefas de andar, trotar e correr, enquanto o Painel B representa a tarefa
modificada de lane-drill (as linhas tracejadas pretas e azuis indicam a primeira e a
segunda volta do percurso, respectivamente).
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4.1.2.6. Processamento de dados

Os dados obtidos a partir do DLC foram filtrados usando um filtro Butterworth
passa-baixa de 32 ordem com frequéncia de corte de 0.4 Hz, determinado apds analise
residual e espectral, bem como apds multiplas comparagdes com o sistema padrao-
ouro. Para se determinar o ponto unico que representa a posigao do participante na
quadra, um envoltério convexo foi desenhado utilizado as coordenadas dos trés
pontos-chave e o centroide desta forma geométrica foi calculado em cada frame e
projetado na menor coordenada Y do envoltério (vertical no plano bidimensional da
imagem). Assumiu-se este ponto como a intersecg¢ao entre o participante e o chao e,
portanto, foi utilizado como a medida para fins de comparagao depois da reconstrugao
bidimensional.

Os dados obtidos a partir do OptiTrack que tiveram lacunas de 1 < 10 ms foram
preenchidas utilizando interpolagdo do tipo spline. Em seguida, os dados foram

fitrados usando um filtro Butterworth passa-baixa de 42 ordem com frequéncia de
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corte de 10 Hz, determinado apds analise residual e espectral. O centro de massa
(CM) de cada participante — entendido aqui como a posigao XY do centro de massa
projetada no chao - foi utilizando como medida de referéncia. O CM dos participantes
foi estimado usando o modelo adaptado de De Leva (1996).

A distancia percorrida total por cada participante em cada tarefa foi calculada

como mostra a seguinte equagao:

d =) Wi = XD + (s — 1)

onde d representa a distancia percorrida total em cada tarefa e i representa cada ponto
na série temporal. Para calcular a velocidade instantanea de cada participante em cada

tarefa, a seguinte equacao foi usada:

_ \/(Xi+1 - Xi)z + (Yip1 — YL)Z
B 1

f

v;

onde v representa a velocidade instantanea, i representa cada ponto na série temporal
e f representa a frequéncia de aquisicao de cada sistema. Posteriormente, ambos os
sistemas (DLC e OptiTrack) foram sincronizados visualmente pelo inicio de um evento
em comum (e.g. contato do calcanhar no solo) e pela duragao da tarefa (indo de 0 a

100 por cento em cada tarefa), para comparagao das séries temporais de velocidade.

4.1.2.7. Andlise estatistica

Erros absolutos e relativos para cada tarefa determinaram a acuracia da
distancia percorrida total estimada por cada sistema. Ademais, a concordancia entre
sistemas foi testada por meio dos graficos de Bland-Altman com um intervalo de
confianga de 95% e por meio do coeficiente de correlagdo intraclasse (ICC),
classificado como < 0,5 = baixa, 0,5 — 0,74 = moderada; 0,75 - 0,9 = boa; e > 0,9 =
excelente (KOO; LI, 2016). A acuracia dos dados de velocidade foi estimada utilizando
a média do erro absoluto (MEA) e os erros de root mean square (RMSE). Para
investigar se haveria diferengas em momentos especificos do circuito e complementar

a medida agregada de RMSE, a técnica de mapeamento paramétrico estatistico
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unidimensional (SPM1D; www.spm1id.org) foi utilizada para comparar as séries
temporais de velocidade entre sistemas. O nivel de significancia foi estabelecido em p
< 0,05 e um mapa paramétrico estatistico (SPM {t} e o valor critico de t) foi calculado
ao longo da duragao da tarefa. Em cada tarefa, as velocidades estimadas foram
consideradas estatisticamente diferentes umas das outras quando o valor de SPM {t}
excedeu o valor critico de t. A SPM1D foi calculada no MATLAB (verséo: 2021a,
MathWorks Inc., USA) e todas as outras analises foram realizadas no software R
v.4.2.2.

4.1.3. Resultados
A precisao da posigao dos jogadores no teste estatico variou de 0,04 m (o ponto
mais proximo da camera) até 0,14 m (o ponto mais distante da céamera), como é

mostrado na Figura 3.

Figura 3 — Representacao o [erro de medida] da posigao (em metros) de todos os dez
pontos para determinar a acuracia da posi¢ao na tarefa estatica. O Painel A mostra
cada ponto no plano da imagem; o Painel B mostra a reconstrugcao bidimensional com
a média e desvio padrao dos erros para cada ponto, considerando todos os
participantes.
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A Tabela 1 mostra os resultados gerais a respeito da distancia percorrida total
estimada por cada sistema. Erros médios variaram de 0,21 a 0,44 m. Os erros relativos
também aumentaram a medida que a velocidade proposta da tarefa aumentou, indo
de 1% (andando) a 2,1% (lane-drill). Todos os valores de ICC mostraram boa a

excelente confiabilidade entre os sistemas se tratando a disténcia percorrida total nas
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tarefas propostas. A Figura 4 mostra a concordancia entre sistemas utilizando o grafico

de Bland-Altman com limites de concordancia de 95%.

Tabela 1 - Concordéncia e confiabilidade da distancia percorrida total estimada pelo
DLC e pelo sistema optoeletrénico em cada tarefa.

Tarefa Erro absoluto (m) Erro relativo (%) ICC [95% IC]

Andando 0,21 (0,16) 1,00 (0,76) 0,94 [0,86 - 0,98]
Trotando 0,25 (0,21) 1,20 (0,98) 0,87 [0,67 — 0,95]
Correndo 0,35 (0,18) 1,68 (0,88) 0,78 [0,50 - 0,92]
Lane-drill 0,44 (0,30) 2,11 (1,44) 0,84 [0,60 — 0,94]

Nota: erros absolutos e relativos estao expressos em média e (desvio-padrao). ICC = coeficiente
correlacao intraclasse (intervalos de confianga de 95% estao expressos em colchetes).

Figura 4 — Grafico de Bland-Altman mostrando os niveis de concordancia entre os
sistemas para a distancia percorrida total em cada tarefa. A linha tracejada do meio
representa o bias médio estimado e as linhas tracejadas superiores e inferiores
representam os limites superiores e inferiores de concordancia, respectivamente.
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A Tabela 2 revela os erros associados a velocidade instantanea estimada por
ambos os sistemas. A MEA variou de 0,098 + 0,016 (andando) até 0,332 + 0,047 m-s
(lane-drill). RMSE variou de 0,120 + 0,019 (andando) até 0,415 £+ 0,071 m-s™ (lane-
drill). Semelhante a distancia percorrida, os erros associados a velocidade instantanea

aumentaram a medida que a velocidade proposta da tarefa aumentou.

Tabela 2 - Erros associados a velocidade instantanea estimada pelo DLC e pelo
sistema optoeletronico.

Tarefa MEA (m-s™) RMSE (m-s™)
Andando 0,09 (0,02) 0,12 (0,02)
Trotando 0,21 (0,06) 0,26 (0,06)
Correndo 0,33 (0,03) 0,39 (0,04)
Lane-drill 0,33 (0,05) 0,41 (0,07)

Note: MEA (média do erro absoluto) e RMSE (root mean square error) estao expressos em média e
(desvio-padrao).

Nao houve diferenga significativa entre os sistemas com relagéo as curvas de
velocidade durante as tarefas andar (p = 0,06) e trotar (p = 0,055). Por outro lado,
durante a tarefa de correr, houve dois momentos em que a curva de velocidade foi
diferente entre os sistemas (isto é, onde o SPM({t} excedeu o valor critico): entre 37-
41% da duracgao da tarefa e entre 92-93% da duragao da tarefa (p < 0,001). Durante a
tarefa de lane-drill, as curvas de velocidade diferiram nos momentos correspondes a
16-18%, 43-47% e 53-56% da duragao da tarefa (p < 0,001). A Figura 5 mostra a
comparagao entre as curvas de velocidade de cada tarefa estimadas pelo DLC e pelo

sistema optoeletrénico.
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Figura 5 — Série temporal da velocidade estimada pelo sistema optoeletrénico (em
azul) e pelo DLC (em vermelho) nas tarefas de andar, trotar, correr e lane-drill. Os
dados estdo expressos em média e intervalos de confianga de 95%. As areas
sombreadas na série temporal e na representacgao visual do percurso indicam onde o

SPM {t} excedeu o limiar critico e, portanto, denotam os momentos em que ocorreram
diferencgas significativas entre os sistemas.
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4.1.4. Discussao

O presente estudo teve como objetivo avaliar e comparar a acuracia do DLC
com um sistema de captura de movimento considerado padrao-ouro em diferentes
tarefas realizadas por jogadores de basquetebol. De maneira geral, os resultados
mostraram uma validade e concordancia entre os sistemas para estimar a posi¢ao do
jogador, a distancia percorrida total e a velocidade instantanea.

Os resultados mostraram que as medidas de acuracia para determinar a
posicao dos jogadores no teste estatico variaram de 0,04 a 0,14 m (Figura 1). Esse
resultado indica que os erros para estimar a posigdo aumentam a medida que a
distancia entre o objeto de interesse (i.e., 0 jogador) e a camera aumenta e, portanto,
uma calibracado apropriada é necessaria para atenuar esses erros. Outros estudos
reportaram essa mesma dependéncia utilizando rastreamento baseado em video, com

erros variando entre 0,17 e 0,52 m (LARA et al., 2018; MOURA et al., 2012; VUCKOVIC
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et al., 2010). Para distéancia percorrida total, o erro relativo médio foi de
aproximadamente 1,5% - o que esta alinhado com os valores de 0,2 a 1,5% reportados
pela literatura utilizando outros tipos de sistemas de rastreamento baseado em video
(DE OLIVEIRA BUENO et al., 2014; LINKE; LINK; LAMES, 2018, 2020; MOURA et al.,
2012; PEREIRA et al., 2017). Nossos resultados sugerem que os erros relativos séo
maiores a medida que a velocidade proposta da tarefa aumenta. Linke e colaboradores
(2020) encontraram um resultado similar comparando o sistema de video TRACAB’s
Gen 4 a um sistema de referéncia optoeletrénico, onde os erros relativos também
foram maiores a medida que a velocidade aumentou.

Esse trade-off pode estar relacionado ao uso de uma unica camera, visto que
nesta condicdo a imagem esta sujeita a uma menor resolugcdo em pixels,
principalmente em jogadores distantes da camera e, portanto, esta mais suscetivel a
erros na determinacgao da posigao dos jogadores (MANAFIFARD; EBADI; ABRISHAMI
MOGHADDAM, 2017). Ainda, nossos resultados se mantiveram dentro de uma
margem relativamente pequena e apresentaram boa a excelente confiabilidade
quando comparado ao sistema de referéncia (Tabela 1), sugerindo que o DLC é, de
uma forma geral, capaz de mensurar a distancia percorrida total na quadra com
acuracia suficiente e de uma maneira custo-efetiva.

Para velocidade instantanea, os resultados mostraram que o MEA médio foi de
aproximadamente 0,24 m-s' e um RMSE médio de 0,29 m-s™ nas diferentes tarefas.
Outras investigagbes comparando sistemas de rastreamento baseado em video com
sistemas optoeletrénicos obtiveram valores de RMSE entre 0,09 e 0,79 m-s™ (Linke et
al., 2018, 2020). Além disso, a analise SPM1D mostrou diferengas significativas entre
as curvas de velocidade durante momentos de mudanga de diregado durante as tarefas
de correr e lane-drill, onde os jogadores tiveram que mudar de dire¢cao de 90 graus no
percurso delimitado (Figura 2). Linke e colaboradores (2018) encontraram um
resultado similar quando compararam o sistema de video STATSportVU com um
sistema de referéncia optoeletronico, onde o RMSE da velocidade instantanea foi
maior durante as mudancgas de diregao de 90 graus durante tarefas realizadas em alta
velocidade. Outro estudo também reportou limitagdes avaliando o desempenho
quando sao mensurados tempos intermediarios apdés mudancgas consideraveis de

diregdo ou de velocidade (LINK et al., 2019). Especificamente, nossos resultados
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mostraram uma subestimacao da velocidade instantanea nestes momentos, devido a
suavidade da curva causada pelos métodos de filtragem aplicados aos dados
posicionais brutos (LINKE; LINK; LAMES, 2020). A frequéncia de corte utilizada nesse
estudo foi determinada apods analise espectral e residual e usada como uma
abordagem geral que provocou resultados aceitaveis considerando os erros
posicionais (Tabela 1) e de velocidade (Tabela 2). Uma possivel abordagem para
solucionar esses casos poderia envolver a identificagdo fatores de corregdo e
parametros de filtro ligados a cada sistema para minimizar erros de medida em
momentos especificos (BUCHHEIT et al., 2014).

A velocidade instantdnea nado apresentou diferengca significativa os
deslocamentos lineares (de frente, laterais ou de costas) ou até mesmo nas mudangas
de direcao em velocidades menores (nas tarefas de andar e trotar). Portanto, nosso
estudo confirma a nogao de que os erros podem aumentar a medida que a velocidade
do objeto de interesse aumenta. Objetos se movendo rapidamente no plano da
imagem podem modificar as propriedades da imagem, tornando mais desafiador para
os algoritmos de estimativa de pose detectar e rastrear os pontos-chave acuradamente
(Manafifard et al., 2017). Uma possivel solugdo seria aumentar a taxa de amostragem
(e.g., para 50 ou 60 Hz), visto que os dados posicionais brutos seriam mais granulares
e os calculos das medidas derivadas (como velocidade e aceleragao) poderiam ser
mais precisos. Uma revisao recente mostrou que sistemas de rastreamento baseado
em video comumente utilizam 25-30 Hz como frequéncia de amostragem e que esse
intervalo é suficiente para analises posicionais e espaciais (RICO-GONZALEZ et al.,
2020a). Entretanto, eles também sugerem que diferentes variaveis de desempenho
podem demandar diferentes taxas de amostragem visto que elas podem envolver
diferentes velocidade (RICO-GONZALEZ et al., 2020a). Aumentar a frequéncia de
amostragem requer maiores recursos computacionais e tempo de processamento.
Portanto, pesquisadores e profissionais devem selecionar o cenario mais pratico e
eficiente de acordo com as suas limitagdes de equipamento e institucionais.

Nossos resultados devem ser interpretados com cuidado considerando
algumas limitagdes do estudo: (1) a pequena area de captura limitada pelo sistema
optoeletrénico. Areas maiores permitiriam o teste de diferentes tarefas e circuitos; (2)

utilizamos apenas uma camera visando melhor custo-beneficio. Melhores resultados
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poderiam ser alcangados se mais cameras fossem utilizadas com maiores resolugdes
de imagem (MANAFIFARD; EBADI; ABRISHAMI MOGHADDAM, 2017); (3) as tarefas
selecionadas nao englobam os cenarios mais desafiadores para sistemas de
rastreamento baseado em video, como em jogos oficiais, onde os jogadores
constantemente ocluem uns aos outros e trocas de identificagdo ocorrem.
Consequentemente, os erros de rastreamento reportados no presente estudo nao
representam condigdes reais de competicao e essa questao necessita ser explorada

por futuros estudos.

4.1.5. Concluséao

Nossos resultados mostraram que o DLC pode ser considerado valido para
determinar a distancia percorrida e a velocidade instantédnea de atletas realizando
tarefas estaticas e dinamicas em um percurso pré-delimitado em uma quadra indoor.
Coletivamente, nossos resultados mostraram que os erros foram maiores a medida
que a velocidade proposta da tarefa aumentou, especificamente durante momentos
de mudanga de diregao de 90 graus. Embora o presente método encontre os mesmos
desafios que qualquer sistema de rastreamento baseado em video, o DLC oferece uma
implementagéao flexivel que pode potencialmente diminuir erros inerentes. Essa pode
ser uma solugao promissora para futuros pesquisadores e profissionais buscando um

meétodo de rastreamento valido e custo-beneficio para esportes de quadra indoor.
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4.2. ESTUDO 2: QUALIDADE DO RASTREAMENTO AUTOMATICO DE JOGADORES
DE BASQUETEBOL UTILIZANDO O DEEPLABCUT ™ DURANTE UM JOGO OFICIAL

Resumo

Este estudo teve como objetivo avaliar a qualidade do rastreamento automatico de
jogadores de basquetebol utilizando o DLC com apenas uma camera fixada durante
jogos oficiais. Para isso, foi filmado um quarto de jogo profissional de basquetebol
masculino da primeira divisao nacional utilizando apenas uma cémera fixada sobre a
quadra capturando toda a area de jogo. Foram testadas diferentes abordagens de
processamento dos dados do DLC e avaliadas métricas de deteccao e associagao
calculadas a partir do registro de predigbes corretas (verdadeiros positivos e
negativos), predi¢cdes incorretas (falsos positivos e negativos) e trocas de identidade.
De maneira geral, a abordagem utilizando interpolagao do tipo ‘rloess’ apresentou a
melhor qualidade de rastreamento dentre as abordagens testadas — alcangando uma
taxa de trocas de apenas 0,23% e um MOTA de 0,982. O tempo estimado de
intervencdo manual para correcdo das trocas em cada quarto de jogo é de
aproximadamente 70 minutos. Portanto, o DLC possui uma qualidade de rastreamento
automatico aceitavel e pode ser uma solugao promissora e custo-beneficio para
profissionais e pesquisadores explorarem a cinematica linear de jogadores de

basquetebol durante jogos oficiais.

Palavras-chave: deep learning; rastreamento de multiplos objetos; visao

computacional; basquetebol.
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4.2.1. Introdugéo

O rastreamento automatico de atletas em esportes coletivos tem recebido cada
vez mais atencao devido ao seu potencial para otimizar a analise de desempenho,
permitindo pesquisadores e profissionais explorarem aspectos fisicos, técnicos e
taticos de uma determinada modalidade (MANAFIFARD; EBADI; ABRISHAMI
MOGHADDAM, 2017; MOURA; CAETANO; TORRES, 2025; TORRES-RONDA et al.,
2022). Avangos na area de visao computacional e inteligéncia artificial tornaram
possivel o rastreamento por video utilizando algoritmos de rastreamento de multiplos
individuos (CAO, W. et al., 2024; LUO et al., 2021; MOURA; CAETANO; TORRES,
2025). Seja utilizando técnicas top-down ou bottom-up, estes consistem em detectar
multiplos individuos em uma cena, atribuir uma identidade a cada um destes e associar
esta identidade ao mesmo individuo ao longo do video, mantendo esta associagao
havendo variagdes na posi¢cao do objeto ou nas condi¢gdes da imagem (LUITEN et al.,
2021; LUO et al., 2021).

Tradicionalmente, a qualidade de rastreamento destes algoritmos é avaliada
utilizando grandes bases de dados nao especificas do esporte, como multidoes e
ambientes urbanos movimentados (LEAL-TAIXE ET AL., 2015; RUSSAKOVSKY ET
AL., 2015). Embora estes frameworks tenham clara aplicagdo no ambiente esportivo,
€ necessario verificar seu desempenho frente a desafios presentes nesse contexto,
como a presencga de oclusdes frequentes, a variabilidade na iluminagao e no ambiente
de jogo (e.g., presenga dos arbitros, torcida etc.), movimentos de alta velocidade e
mudangas abruptas de direcao dadas (CAO, W. ET AL., 2024; MANAFIFARD; EBADI;
ABRISHAMI MOGHADDAM, 2017; RICO-GONZALEZ; LOS ARCOS; ET AL., 2020).
Estudos anteriores exploraram o potencial uso de diferentes algoritmos no badminton
(CHEN; YANG; TU, 2021), padel (JAVADIHA et al., 2021), handebol (HOST; IVASIC-
KOS; POBAR, 2020; HOST; POBAR; IVASIC-KOS, 2023), voleibol (TANG et al., 2024),
futebol (KALAFATIC; HRKAC; BRKIC, 2022) e basquetebol (KARUNGARU et al., 2023;
WU et al., 2019a). Embora os resultados tenham sido promissores, pouca preocupagao
é direcionada a acuracia das medidas cinematicas de tais algoritmos e, portanto, as
interpretacdes decorrentes desses dados podem ser comprometidas por
pesquisadores e profissionais que desejem explorar as demandas da modalidade com

maior profundidade.
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Um dos requisitos fundamentais para a utilizagdo desses algoritmos por
profissionais e pesquisadores é a validagao de suas estimativas comparando-as com
um sistema padrao-ouro. Por exemplo, o primeiro estudo desta dissertacao (vide
secao 4.1) confirmou a validade concorrente do DeepLabCut (DLC) comparando-o a
um sistema optoeletrébnico para estimar a distancia percorrida e velocidade
instantanea de atletas realizando tarefas em um circuito pré-determinado. Banks e
colaboradores (2024) encontraram resultados similares avaliando a validade do
algoritmo OpenPose para estimar o deslocamento de atletas de taekwondo em
combates simulados. No entanto, sistemas padrdao-ouro como os utilizados nos
estudos citados acima apresentam limitagdes quanto a necessidade do uso de
marcadores reflexivos, a capacidade de area capturada e a quantidade de atletas
simultaneos - logo, a validagdo isoladamente ndo corresponde aos desafios do
contexto esportivo.

Portanto, outro requisito fundamental para a utilizacdo de desses algoritmos € a
sua qualidade de rastreamento em contexto pratico — onde os desafios mencionados
acontecem (WANG, 2024). Esta € comumente avaliada por trés caracteristicas
principais: erros de deteccao, erros de associagao e erros de localizagao (LEICHTER;
KRUPKA, 2013). Erros de deteccao ocorrem quando o algoritmo detecta objetos que
nao existem ou falha ao detectar objetos que existem na imagem. Erros de associagao
sao aqueles em que o algoritmo atribui a identidade errada ao objeto na imagem. Erros
de localizagdo ocorrem quando a posigdo das detecgdes ndo esta espacialmente
alinhada com a posicao real do objeto. Estudos anteriores que avaliam a qualidade de
rastreamento de algoritmos em contexto pratico no basquetebol tiveram resultados
promissores (FU et al., 2020; WANG, 2024), porém a acuracia das medidas
cinematicas dos algoritmos testados ainda € desconhecida. Além disso, outros fatores
que afetam a aplicagao pratica de profissionais e pesquisadores nao foram levados em
consideragao como o tempo de processamento de dados, o tempo de intervencgao
manual e os custos logisticos e computacionais. Portanto, o objetivo deste estudo foi
avaliar a qualidade do rastreamento automatico de jogadores de basquetebol

utilizando o DLC com apenas uma camera fixada durante jogos oficiais.
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4.2.2. Métodos

4.2.2.1. Aquisigao de imagens

Uma camera digital (modelo: GoPro 8 Hero Black; resolugao: 1920x1440 pixels;
frequéncia de aquisigao: 30 Hz) foi posicionada acima da quadra de basquetebol
enquadrando toda a area de jogo. Foi filmado um jogo de basquetebol profissional da
primeira divisdo nacional (Novo Basquete Brasil). Os videos foram cortados por quarto
de jogo e foram removidos os periodos de tempo em que o crondmetro estava parado

e nao havia nenhum jogador em quadra (como em tempos técnicos e intervalo de

j0go).

4.2.2.2. Treinamento da rede neural

O treinamento da rede neural foi realizado seguindo os procedimentos descritos
por Lauer e colaboradores (2022), usando a versao 2.2.1. do DLC. O primeiro passo
foi extrair os frames (dos videos obtidos) que compuseram o conjunto de imagens de
treinamento. Na sequéncia, um pesquisador rotulou manualmente os cinco pontos-
chave escolhidos em cada jogador presente em cada frame do conjunto de
treinamento. Os pontos-chave foram: (1) esterno ou ponto médio entre escapulas; (2)
quadril direito; (3) quadril esquerdo; (4) pé direito e (5) pé esquerdo. De todos os
videos obtidos, 120 frames distintos foram extraidos baseados em processos de
clustering embutidos no DLC, compondo o conjunto de treinamento. A rede neural foi
treinada a partir dos pesos iniciais do modelo resnet_50 para 200.000 iteragdes com
uma divisdo de treino/teste de 90/10 (i.e., 90% dos frames serdo usados para
treinamento, 10% para teste). Os erros de treinamento do modelo escolhido foram de
3,73 pixels e os erros de teste foram de 9,18 pixels (tamanho da imagem: 1980x1440
pixels). As ferramentas do DLC se baseiam em Python (v. 3.8.13) e implementa a
biblioteca TensorFlow para abordagens de deep learning. A rede neural foi treinada
usando uma placa de video NVIDIA® GeForce RTX 2060 (NVIDIA Corp, Santa Clara,
EUA). A Figura 2 exemplifica o processo de treinamento da rede neural utilizando o
DLC.
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Figura 1 — Passos do treinamento da rede neural e da estimativa dos pontos-chave.

A. Extragao dos frames B. do dos pontt h C. Treinamento da rede neural D. Estimativa de pose

Foram extraidos 120 frames de um jogo oficial Foram rotulados 5 pontos-chave em cada O modelo foi treinado com a rede DLCResNet_ms5 0 modelo treinado foi aplicado nos videos e os
e divididos nos conjuntos de treinamento e teste. atleta em todos os frames selecionados. para até 200.000 iteragdes no DLC versdo 2.2.1. pontos-chave identificados e rastreados por jogador.

© quetriesquerde @ quadei_diroto

4.2.2.3. Processamento de dados

Para determinar o ponto unico que representa a posi¢cao dos jogadores na
quadra, um envoltério convexo foi desenhado utilizando as coordenadas dos cinco
pontos-chave e o centroide desta forma geométrica foi calculado em cada frame e
projetado na menor coordenada Y do envoltorio (eixo vertical no plano bidimensional
da imagem). Assumimos esse ponto como a intersecgao entre o jogador e o solo e,
portanto, foi utilizado com medida para fins de avaliagao da qualidade de rastreamento.

Realizamos a avaliagdo do rastreamento mediante quatro abordagens de
processamento dos dados obtidos a partir do DLC. Todas as abordagens objetivaram
limitar a interferéncia da simples troca de rotulos dos pés inviabilizasse a qualidade da
identificacao do atleta. Na primeira, projetamos o ponto de interesse a partir dos dados
brutos de deteccdo do DLC sem nenhum tipo de corregao ou filtro. Na segunda,
aplicamos um algoritmo que visou corrigir as rotulagdes dos pés dos jogadores
detectados — um fator importante na projecao do ponto que representa o jogador na

quadra. Uma descri¢cao do algoritmo pode ser encontrada no Quadro 1.
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Quadro 1 - Descricao do algoritmo de corregao da rotulagdo dos pés baseado em
restricbes de proximidade.

Entrada:

(1) Dados de cada quadro com as posi¢des dos pés (direito e esquerdo) de todos os
jogadores;

(2) Posicoes dos centros dos jogadores C; = (x;, y;), calculados a partir dos segmentos
corporais.

Saida:
(1) Posicoes dos pés corrigidas, com rotulos inconsistentes definidos como NaN.

Procedimento:

1. Para cada quadro i no conjunto de dados:
2. Calcular as posigdes dos centros C; = (x;, y;) para cada jogador j € {1, 2, 3, 4, 5}.
3. Para cada pé f € {péDireito_j, péEsquerdo_j | j € {1,2,3,4,5}}:
4. Obter a posicao do pé Ps = (xi, Ys).
5. Se P é NaN, continuar para o préximo pé.
6. Calcular as distancias euclidianas D = [d1, d2, d3, d4, d5] onde:
d; = sart((xf - xj)* + (yf - yj)?).
7. Encontrar o jogador mais proximo:
j_mais_proximo = argmin(D).
8. Determinar o jogador original j_original do pé f.
9. Se j_mais_proximo # j_original:
10. Contar os pés validos (ndo NaN) atualmente atribuidos a j_mais_proximo.
11. Se valid_feet > 2:
- Definir Pf = (NaN, NaN) (invalidar o pé inconsistente).
12. Caso contrario:
- Manter o pé atribuido como esta.
13. Fim Se.
14. Fim Para (pés).
15. Fim Para (quadros).

Retorno: Posi¢des dos pés corrigidas.

Na terceira abordagem, utilizamos um filtro de interpolagao ‘rloess’ com janela
amostral de 30 frames nos dados brutos de detec¢édo do DLC e projetamos o ponto de
interesse a partir dos dados filtrados. Esta técnica de suavizagao aplica um ajuste
ponderado local, ou seja, em cada ponto dentro da janela selecionada, dando maiores
pesos para os dados proximos desse ponto € menores pesos para os dados mais
distantes. Dessa forma, outliers (pontos muito distantes do restante da janela) sao

ignorados sem ter influéncia no ajuste da curva (CUNHA, 1998). Na quarta abordagem,
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unimos as duas abordagens anteriores: aplicamos o algoritmo de correcao de

rotulagdo dos pés e realizamos a interpolagao com o filtro ‘rloess’.

4.2.2.4. Avaliagao da qualidade de rastreamento

Os videos foram analisados em fungao ponto que representa a posi¢cao do
jogador na quadra. Foi realizado um pareamento entre as posi¢oes reais (rotuladas por
usuario) e as posi¢oes estimadas pelo DLC. Apods este pareamento, foram registrados
0s numeros de predigdes corretas (verdadeiros positivos; VP e verdadeiros negativos;
VN) e predi¢des incorretas (falsos positivos; FP e falsos negativos; FN). Além disso,
foram registradas também as ocorréncias de erros de associagao de identidade dos
jogadores (IDSW) — quando uma identidade é associada ao jogador incorreto. Para
analise da qualidade de rastreamento, foram selecionados 12.000 frames
correspondentes ao inicio do jogo. Nesse periodo, houve 9 posses ofensivas e 8
posses defensivas da equipe analisada. A partir dos valores registrados nos frames
analisados, foram calculadas métricas relacionadas aos erros de detecgao, associagao

e localizagao:

Acuréacia

A acuracia é calculada como a taxa entre as amostras classificadas
corretamente e o numero total de amostras avaliadas. Seu valor varia de 0 a 1 — onde
1 representa a perfeita predicdo de todas as amostras positivas e negativas e 0
representa a predigao incorreta de todas as amostras positivas e negativas. Ela pode

ser calculada pela seguinte férmula:

VP +VN
VP +FP+VN+FN

Acuracia =

Recall
A medida de recall, também conhecida como sensitividade denota a taxa de

amostras positivas classificadas corretamente. E calculada como a taxa entre as
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amostras positivas classificadas corretamente e todas as amostras atribuidas na classe
positiva. O valor de recall varia entre 0 e 1, onde 1 representa a perfeita predicao de
todas as amostras positivas e 0 representa a predigao incorreta de todas as amostras

positivas. Pode ser calculada pela seguinte formula:

VP

Recall = Z5=7§

Especificidade

A especificidade (versdao negativa do recall) denota a taxa de amostras
negativas classificadas corretamente. E calculada como a taxa entre as amostras
negativas classificadas corretamente e todas as amostras atribuidas na classe
negativa. O valor de especificidade varia entre 0 e 1, onde 1 representa a perfeita
predicao de todas as amostras negativas e 0 representa a predi¢ao incorreta de todas

as amostras negativas. Pode ser calculada pela seguinte formula:

Especificidade = L
VN + FP
Indice de Jaccard
O indice de Jaccard € uma medida de similaridade que indica a semelhanca
entre dois conjuntos de dados pareados (o verdadeiro e o predito pelo algoritmo) no
que diz respeito a acuracia de detecgao dos objetos. Pode ser calculada pela seguinte

formula:

VP
VP +FN + FP

indice de Jaccard =

MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy)

MOTA é uma das métricas mais comuns para avaliar a qualidade de
rastreamento e ela mede trés tipos de erros — os erros de detecgdes de FNs e FPs,
bem como o erro de associagao por meio dos IDSW (BERNARDIN; STIEFELHAGEN,

2008). Pode ser calculada pela seguinte formula:

FN + FP + IDSW

MOTA = 1- = -
n de detecgdes reais
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4.2.3. Resultados

Com relagao a frequéncia absoluta e relativa das predi¢des incorretas e trocas
de identidade nos frames analisados, tivemos que resultados que variaram entre 7,31
—18,93% para a taxa de falsos positivos, 1,03 — 11,18% para a taxa de falsos negativos
e 0,20 — 0,25% para a taxa de trocas de identidade (Tabela 1). Houve maiores taxas
de falso positivo (18,93%) e trocas (0,25%) nos dados brutos do DLC, que nao
passaram por nenhum tipo de pos-processamento. A abordagem utilizando o
algoritmo de correcao de rotulagao dos pés apresentou a maior taxa de falso negativo
(11,18%).

Tabela 1 - Frequéncia absoluta e relativa da quantidade de predigdes incorretas (FP e FN) e
trocas de identidade (IDSW) nos frames analisados.

Abordagem FP(n) FP(%) FN(n) FN (%) IDSW (n) IDSW (%)
1. Bruto 2251 18,93 781 6,57 30 0,25
2. Corregao 869 7,31 1329 11,18 24 0,20
3. Interpolacéo 899 7,56 123 1,03 27 0,23
4. Corregao + Interp. 1646 13,84 209 1,76 24 0,20

Com relagao as métricas de qualidade de deteccao e associagao nos frames
analisados, tivemos resultados que variaram entre 0,960 — 0,984 para a acuracia, entre
0,975 - 0,997 para a métrica de recall, entre 0,463 — 0,857 para a especificidade, entre
0,947 - 0,983 para o indice de Jaccard e entre 0,941 — 0,982 para a MOTA. Houve
maiores valores de acuracia (0,984), de recall (0,997), do indice de Jaccard (0,983) e
MOTA (0,982) na abordagem utilizando apenas a interpolagao ‘rloess’. A abordagem
utilizando o algoritmo de corregao de rotulagdo dos pés apresentou o maior valor de
especificidade (0,857).

Tabela 2 — Métricas da qualidade de detecgao e associagao nos frames analisados.

Abordagem Acuracia  Recall Especificidade indice de Jaccard MOTA
1. Bruto 0,960 0,986 0,607 0,947 0,941
2. Corregéo 0,984 0,975 0,857 0,960 0,960
3. Interpolagéo 0,984 0,997 0,463 0,983 0,982

4. Corregéao + Interp. 0,972 0,996 0,466 0,969 0,967
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A maioria das métricas de qualidade de detecgao e associagao apresentou seu
maior valor na abordagem utilizando apenas a interpolagao, enquanto o rastreamento
utilizando apenas os dados brutos apresentou os menores valores para todas as
métricas. A Figura 2 exemplifica o rastreamento da trajetdria dos jogadores da equipe
analisada utilizando as duas abordagens em uma sequéncia recortada de

aproximadamente 100 frames.

Figura 2 — Demonstragédo das trajetdrias de jogadores (equipe branca) estimadas
pelas abordagens com piores resultados (dados brutos) e melhores resultados
(interpolagao) gerais em uma sequéncia recortada de 100 frames.

DLC Bruto DLC + Interpolagao

Foi necessaria cerca de 1 hora para rotulagem do conjunto de treinamento do
modelo. Além disso, nas especificagbes de hardware descritas, foram necessarias
aproximadamente 8 horas para completar o treinamento do modelo e
aproximadamente 1 hora para analise do video de um quarto de partida. Quanto ao
tempo de intervengdo manual para corregao das trocas de identidade, foram
necessarios aproximadamente 70 minutos para processar um periodo completo, com
duragao de ~17 minutos (32.275 frames). Visto que o processo de corregao das trocas
é feito para cada jogador, o primeiro periodo foi revisado quatro vezes, totalizando

129.100 frames analisados em uma taxa de processamento de 1.844 frames por
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minuto. Portanto, o tempo de intervengao manual estimado para analise de uma equipe

durante um jogo oficial € de aproximadamente 4 a 5 horas.

4.2.4. Discussao

O presente estudo teve como objetivo avaliar a qualidade de rastreamento
automatico de jogadores de basquetebol utilizando o DLC com apenas uma camera
fixada durante jogos oficiais. Os resultados indicaram uma qualidade de rastreamento
aceitavel para todas as abordagens de processamento utilizados, em acordo com os
valores de desempenho reportados na literatura.

Os resultados mostraram uma variagao de 7,31 — 18,31% na taxa de falsos
positivos e de 1,03 — 11,18% na taxa de falsos negativos. Estudos anteriores que
testaram diferentes algoritmos de rastreamento automatico no basquetebol
reportaram taxas de falsos positivos variando entre 2,9 — 33,3% e taxas de falsos
negativos entre 0,1 — 97,1% (FU et al., 2020; KONG; HUANG; WANG, 2020; WU et al.,
2019b; ZHANG et al., 2020). Embora nossos resultados se encontrem dentro desses
limites, € justo afirmar que alguns fatores podem explicar a alta variabilidade das taxas
de erro reportadas na literatura: 1) o tipo de algoritmo utilizado; 2) as condi¢gdes dos
videos analisados e a combinacao entre os dois. Cada algoritmo pode apresentar
caracteristicas que favoregam mais a ocorréncia de falsos positivos ou de falsos
negativos e a sua relagao com cada tipo de erro é também dependente das condigdes
experimentais dos videos utilizados nas analises.

Por exemplo, o estudo de Fu e colaboradores (2020) aplicou um modelo
treinado para identificar pedestres — sem as especificidades do esporte — em videos
de jogos recreativos (3x3 e 4x4) com uma visao limitada do espago de jogo, com
pessoas passando e outros jogos paralelos acontecendo em outras quadras ao fundo.
Como esperado, a ocorréncia de erros foi maior: uma taxa de falsos positivos de 33,3%
e uma taxa de falsos negativos de 97,1% em ~45 mil frames analisados. Em
contraponto, o estudo de Zhang e colaboradores (2020) utilizou um modelo
desenvolvido especificamente para fins esportivos, denominado DeepPlayer, em
videos de jogos oficiais com amplo campo de visao do espago de jogo e teve baixas
taxas de erro — sendo 1,9% para falsos positivos e 4,8% para falsos negativos em ~2,5

mil frames analisados. Portanto, o cuidado na escolha do modelo a ser utilizado e na
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captura dos videos € de extrema importancia para garantir que as taxas de erros de
detecgdo se mantenham baixas — com menos impacto na acuracia cinematica do
rastreamento.

Em relacdo ao numero de trocas, nossos resultados mantiveram-se abaixo das
taxas de 0,26 — 11,18% de todos os estudos de basquetebol encontrados até o
momento (FU et al., 2020; KONG; HUANG; WANG, 2020; WU et al., 2019b; ZHANG et
al., 2020). Semelhante aos erros de detecgao, erros de associagao também podem ser
impactados pelo tipo de algoritmo e pelas condi¢gdes dos videos analisados. Algoritmos
e redes neurais podem apresentar uma robustez maior ou menor para distinguir
objetos de caracteristicas semelhantes, a depender do objetivo do modelo (MATHIS
et al., 2020). Além disso, o numero de trocas pode ser influenciado pelas condi¢des
do video, especialmente em situagdes de oclusao dos jogadores. Alterar o campo de
visao da imagem de forma que diminua o numero de oclusdes entre os jogadores pode
facilitar o desempenho da rede neural em distinguir os jogadores. Para isso, algumas
solugdes sao propostas, como: 1) aumentar a altura e inclinagao da camera em relagao
ao solo e/ou 2) aumentar o numero de cameras para capturar diferentes angulos dos
jogadores. Wu e colaboradores (2019) reportaram em seu estudo que cémeras
adicionais nao so6 diminuiram o numero de trocas entre jogadores como melhorou
diferentes métricas de deteccdao e associagdo. Embora cameras adicionais
representem um maior custo logistico e operacional, estas podem diminuir o tempo de
intervengéo manual do usuario ao lidar com menos trocas — impactando a viabilidade
de aplicagao do sistema de rastreamento automatico (MOURA; CAETANO; TORRES,
2025). Portanto, usuarios e pesquisadores devem avaliar seu contexto e decidir qual
caminho € o mais viavel tendo em vista o balango entre o custo logistico e o tempo de
intervencdo manual necessarios para analisar jogos completos.

Quanto as métricas de deteccao e associagao, a abordagem utilizando apenas
a interpolagao ‘rloess’ alcangou o valor mais alto na maioria das métricas avaliadas.
Além disso, essa abordagem obteve um MOTA de 0,982 — maior do que os valores
apresentados até entdo na literatura de rastreamento no basquetebol, que variaram
entre 0,762 — 0,941 (FU et al., 2020; KONG; HUANG; WANG, 2020; WU et al., 2019b;
ZHANG et al., 2020). A técnica ‘rloess’ utilizada em nosso pré-processamento dos

dados funcionou com um filtro inicial para remover de maneira robusta os outliers
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presentes nos dados brutos do nosso modelo base (causados pela elevada ocorréncia
de falsos positivos) e ajustar a posi¢ao dos pontos-chave em fungao do tempo. Por ser
adaptativo e robusto, essa técnica lida muito bem com padroes complexos nos dados,
como mudangas rapidas e nao-lineares (CLEVELAND; DEVLIN, 1988). Estudos
anteriores também utilizaram diferentes métodos de pré-processamento para lidar
com as taxas de erro ou ocorréncias de trocas inerentes aos modelos base utilizados.
Wu e colaboradores (2019), por exemplo, testaram diferentes modelos (OpenPose,
Faster-RCNN e AlphaPose) seguidos de corre¢cdes padronizadas para melhorar o
rastreamento e a sincronizagao entre multiplas cameras. De maneira similar, Zhang e
colaboradores (2020) também testaram diferentes modelos base contra uma proposta
autoral que uniu diferentes técnicas de deteccao, segmentagao e rastreamento dos
jogadores. E importante ressaltar que cada modelo ou técnica markerless utilizada
para o rastreamento automatico de jogadores pode provocar erros que demandem
corregbes especificas, como algoritmos auxiliares ou intervengdes manuais para

atingir os objetivos do usuario ou pesquisador.

4.2.5. Conclusdo

O presente estudo demonstrou que uma abordagem de rastreamento
automatico utilizando o DeepLabCut como modelo base apresenta uma qualidade de
rastreamento adequada e potencialmente viavel considerando os custos logisticos e
computacionais em jogos oficiais de basquetebol. Futuras investigacbes sao
encorajadas a explorar diferentes modelos base e algoritmos auxiliares que minimizem
a necessidade de intervengdes manuais, ampliando a viabilidade de aplicagcado de

sistemas de rastreamento automatico baseados em video em esportes coletivos.
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5. CONCLUSAO

De maneira geral, esta dissertacao pode mostrar que o DLC: 1) possui validade
concorrente adequada para estimar a disténcia percorrida e velocidade de jogadores
realizando tarefas estaticas e dindmicas em um percurso em uma quadra indoor e 2)
apresenta uma qualidade de rastreamento aceitavel quando testado a partir de uma
unica camera fixada durante um jogo oficial de basquetebol. Nessas condi¢des, o
tempo estimado de intervengcao manual para obter os dados ajustados do jogo todo é
de aproximadamente 4 a 5 horas para um avaliador — podendo ser reduzido caso mais
avaliadores (ou membros da comissao técnica) dividam a carga de trabalho.

Embora o rastreamento automatico utilizando o DLC enfrente muitos dos
desafios comuns dos sistemas de rastreamento baseado em video, ele apresenta uma
interface flexivel e de facil usabilidade, permitindo ao usuario customizar o modelo
treinado de acordo com seus objetivos. Mesmo sendo testado com apenas uma
camera fixada acima da quadra, os resultados referentes a qualidade do rastreamento
automatico dos jogadores foram promissores e, se for viavel para o usuario ou
pesquisador, a adicdo de mais cameras pode melhorar o desempenho do
rastreamento.

Portanto, a utilizagdo do DLC como base de um sistema de rastreamento
automatico de jogadores de basquetebol se mostrou altamente viavel — com validade
e qualidade de rastreamento adequadas, além de uma interface flexivel, custos
logisticos-operacionais acessiveis para a maior parte dos clubes profissionais de
basquetebol e podendo entregar resultados confiaveis sobre as variaveis cinematicas
dos jogadores analisados horas apds a partida. No mais, a presente dissertacao
contribui com a literatura nas areas de analise do desempenho esportivo, biomecanica
e visdo computacional, ao testar de forma unificada tanto a acuracia cinematica das
medidas obtidas pelo DLC quanto a qualidade de rastreamento do mesmo sistema

aplicado em condigdes reais de um jogo de basquetebol.
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Titulo da Pesquisa: AVALIAGAO DA ACURACIA DE UM SISTEMA BASEADO EM INTELIGENCIA
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DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 5.626.309

Apresentacao do Projeto:

Segundo autor, novas tecnologias estdo constantemente emergindo e permitindo um crescimento
exponencial na andlise de desempenho esportivo ao longo dos anos, como por exemplo as tecnologias de
rastreamento: comuns em organizacdes de esportes coletivos pois estas permitem andlises profundas das
caracteristicas fisicas e taticas do treinamento e da competicdo, como deslocamento, velocidade e
aceleracédo dos atletas.

Os sistemas de rastreamento mais utilizados por organizagdes profissionais sdo sensores acoplados ao
corpo dos atletas (sistemas de posicionamento global ou local, por exemplo) e em rastreamento baseado
em video. As limitacbes desse método podem ser superadas utilizando uma abordagem baseada em
algoritmos de estimativa de pose com deep learning. Um desses métodos é o DeepLabCut (DLC), um
pacote aberto de ferramentas que combina redes neurais pré-treinadas e detec¢do de caracteristicas
customizaveis para predizer pontos-chave em novos videos.

Objetivo da Pesquisa:
Segundo autor, o0 objetivo é avaliar a acuracia do sistema DeepLabCut para rastreamento automatico da
trajetoria de atletas de diferentes modalidades esportivas.
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Metodologia

Participarao deste estudo 100 atletas recreacionais, com idade entre 18 e 35 anos de idade, de sete
modalidades esportivas: futebol, futsal, handebol, basquetebol, ténis e badminton. Para cada modalidade,
serdo realizados os mesmos procedimentos: coleta de dados e calibragéo, treinamento da rede neural,
testes de acuracia de rastreamento (estatico e dindmico), processamento de dados, e aplicagdo do método
em jogos oficiais ou extraoficiais.

Avaliacao dos Riscos e Beneficios:

Segundo autor do projeto, os riscos sdo minimos. Porém, como qualquer pratica de exercicio fisico a
participante pode sofrer uma lesdo durante a execugao. Portanto, caso seja necessério atendimento

médico, o (a) participante sera acompanhado (a) pelo pesquisador principal.

O beneficio esperado sera ampliar a possibilidade de realizar investigacoes fidedignas em diferentes
competicdes com diferentes atletas com um sistema financeiramente acessivel.

Comentarios e Consideracoes sobre a Pesquisa:

Nao ha

Consideracoes sobre os Termos de apresentacao obrigatoria:

- Folha de Rosto devidamente assinada.

- Termo de confidencialidade apresentado.

- TCLE apresentado na forma de convite, com todos os elementos obrigatérios conforme Resolugdo CNS
466/2012.

- Cronograma corretamente apresentado, com coleta entre 01/07/2023 a 31/12/2023.

- Orcamento apresentado, no valor de R$ 11.744,00.

Recomendacoes:
Em atendimento a Resolugdo CNS 466/2012, o suporte médico oferecido aos participantes (em caso de
necessidade) nao deve onerar os sistemas publicos de saude.

Endereco: LABESC - Sala 14

Bairro: Campus Universitario CEP: 86.057-970
UF: PR Municipio: LONDRINA
Telefone: (43)3371-5455 E-mail: cep268@uel.br

Pégina 02 de 05



,‘0,_ et UNIVERSIDADE ESTADUAL DE PlataFforma
SO T LONDRINA - UEL %oﬂ

Continuacéo do Parecer: 5.626.309

Conclusoes ou Pendéncias e Lista de Inadequacoées:

Pendéncia 1: Exclarecer no item Metodologia, a forma de contato com os possiveis participantes da
pesquisa, ou seja, se convite para participacdo na pesquisa sera realizado através de contato telefénico,
email ou aplicativo de mensagens (nesse caso é necessario indicar a origem dessas informacdes de contato
e incluir termo de sigilo sobre as mesmas), se os participantes pertengam a alguma instituigdo/agremiagéo
(ex. clube ou academia) é necessario incluir o termo de coparticipagao para a referida instuicao/agremiagao.
Pendéncia totalmente atendida:

Forma de contato, direto com o participante.

Termo de Coparticipacdo apresentado.

Pendéncia 2: Explicitar no TCLE a informacdo de que seréo realizadas gravacdes em video dos
participantes, para que os mesmos tenham ciéncia dessa acéo.

Pendéncia totalmente atendida:

TCLE apresenta a informacgéo de gravacao em video.

Pendéncia 3: Incluir na item Metodologia, o formato de apresentagao dos resultados da pesquisa, por
exemplo, dados em forma de planilha, imagems dos atletas, etc. Essa resposta pode implicar em outros
desdobramentos, como por exemplo, se utilizar imagens dos participantes, deve-se indicar qua imagem
serdo alterada de modo a ndo permitir a identificagcdo do participante.

Pendéncia totalmente atendida:

Forma de apresentacao de resultados, através de resumo de informacgdes, sem a inclusdo de imagens dos
participantes.

Pendéncia 4: Informar o local onde serao realizadas os teste estaticos e dinamicos (essa informacgéo deve
constar na Metodologia e no TCLE).

Pendéncia totalmente atendida:

Local apresentado pelo pesquisador: Centro de Educacéo Fisica e Esportes da Universidade Estadual de
Londrina.

Consideracoes Finais a critério do CEP:
Prezado(a) Pesquisador(a),
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Este é seu parecer final de aprovagao, vinculado ao Comité de Etica em Pesquisas Envolvendo Seres
Humanos da Universidade Estadual de Londrina. E sua responsabilidade apresenta-Lo aos érgéos e/ou
instituicbes pertinentes.

Ressaltamos, para inicio da pesquisa, as seguintes atribuicdes do pesquisador, conforme Resolugao CNS
466/2012 e 510/2016:

A responsabilidade do pesquisador é indelegavel e indeclindvel e compreende 0s aspectos éticos e legais,
cabendo-lhe:

- conduzir o processo de Consentimento e de Assentimento Livre e Esclarecido;

- apresentar dados solicitados pelo sistema CEP/CONEP a qualguer momento;

- desenvolver o projeto conforme delineado, justificando, quando ocorridas, a sua mudanca ou interrupgao;

- elaborar e apresentar os relatérios parciais e final;

- manter os dados da pesquisa em arquivo, fisico ou digital, sob sua guarda e responsabilidade, por um
periodo minimo de 5 (cinco) anos apds o término da pesquisa;

- encaminhar os resultados da pesquisa para publicagdo, com os devidos créditos aos pesquisadores e
pessoal técnico integrante do projeto;

- justificar fundamentadamente, perante o sistema CEP/CONEP, interrupcdo do projeto ou a ndo publicacédo
dos resultados.

Coordenacao CEP/UEL.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao
Informagbes Basicas| PB_INFORMAGOES_BASICAS_DO_P | 01/09/2022 Aceito
do Projeto ROJETO 1997569.pdf 12:20:34
Outros TERMO_CONFIDENCIALIDADE_BG.pd| 01/09/2022 |BRUNO GIOVANINI | Aceito

f 12:20:08
Declaragao de DECLARACAO_COPARTICIPANTE_B | 01/09/2022 |BRUNO GIOVANINI | Aceito
concordancia G _Julio APVE.pdf 12:19:35
Outros RESPOSTA_PARECER_BG.docx 01/09/2022 |BRUNO GIOVANINI | Aceito
12:19:01
Projeto Detalhado / |BrunoGiovanini_Projeto.docx 01/09/2022 |BRUNO GIOVANINI | Aceito
Brochura 12:14:46
Investigador
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TCLE / Termos de |BrunoGiovanini_TCLE.docx 01/09/2022 |BRUNO GIOVANINI | Aceito

Assentimento / 12:14:32

Justificativa de

Auséncia

Folha de Rosto BrunoGiovanini_Projeto_FolhadeRosto.p| 11/08/2022 | BRUNO GIOVANINI | Aceito
df 15:26:17
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