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RESUMO

Este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema para andlise de movimentos em videos
de treinamento de Muay-Thai, utilizando técnicas de Visdao Computacional e analise temporal.
A solugdo aplica algoritmos de estimacdo de pose humana, extraindo coordenadas 2D de
articulacdes por meio do modelo YOLOv11-Pose, a partir de videos de atletas executando
diferentes golpes. Essas informacdes sdo convertidas para arquivos CSV e analisadas com
métodos como a Transformada Rapida de Fourier (FFT), para identificar a periodicidade dos
movimentos, € 0 Dynamic Time Warping (DTW), para medir a similaridade entre execucdes.
O sistema permite identificar ciclos de golpes, analisar seu ritmo e comparar execugdes com
modelos de referéncia, sendo uma ferramenta de apoio a avaliacio técnica e ao treinamento. Os
resultados mostram que o sistema € capaz de segmentar e analisar execugdes de golpes com boa
precisio, abrindo caminho para aplica¢des robustas em esportes de combate e instrugdo assistida

por tecnologia.

Palavras-chave: Muay-Thai; Visdo Computacional; Estima¢do de Pose; FFT, DTW; Anélise de

Movimento



ABSTRACT

This work proposes the development of a system for analyzing movements in Muay Thai training
videos using Computer Vision and temporal analysis techniques. The solution employs human
pose estimation algorithms to extract 2D joint coordinates from athlete performances using the
YOLOv11-Pose model. These data are converted into CSV files and analyzed using methods such
as the Fast Fourier Transform (FFT) to identify motion periodicity and Dynamic Time Warping
(DTW) to assess similarity between executions. The system enables detection of strike cycles,
rhythm analysis, and comparison with reference models, serving as a support tool for technical
evaluation and training. Results demonstrate that the system can effectively segment and analyze
strike executions, offering potential robust applications in combat sports and technology-assisted

instruction.

Keywords: Muay Thai; Computer Vision; Pose Estimation; FFT; DTW; Motion Analysis.
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1 INTRODUCAO

Tecnologias que envolvem Processamento de Imagens e Visdo Computacional estdo
hoje integradas a védrios campos como industria, astronomia, esportes, medicina, transito, e
qualquer outra drea que possua regra de negécio (Gonzalez; Woods, 2000). As dreas da Tecno-
logia da Informagao ganham espaco a cada dia, com as inovagdes produzidas a medida que as
ferramentas avancam em poder computacional. A Visdo Computacional € um campo dentro da
Ciéncia da Computacio, que € relativamente novo, mas tem evoluido constantemente desde os
seus experimentos no final dos anos 50 (Ballard; Brown, 1982). Essa area estd em constante
expansdo baseada em métodos estatisticos, geométricos e algoritmos de aprendizado de miquina
para aprimorar e expandir técnicas de anélise de imagens e videos. Cobrindo tarefas como
localizac@o de camera, estimacao de pose, deteccao, reconhecimento e rastreamento de objetos
(Solem, 2012).

O reconhecimento da postura no setor de esportes € um topico de pesquisa complexo
e esteve recebendo bastante aten¢do nos ultimos anos, onde foram desenvolvidos varios métodos
para resolver essa questdo (Niu, 2024). O cendrio das artes marciais envolve vdrias entidades,
desde civis iniciantes a atletas profissionais, que diariamente buscam aperfeicoar suas técnicas de
combate. E comum que durante a era da informagio as pessoas tenham a necessidade de usar a
tecnologia para aperfeicoar suas habilidades esportivas (Drumond, 2011). Analisar a postura dos
atletas com precisao é fundamental para otimizar treinamento, elevar o desempenho competitivo
e prevenir lesdes (Niu, 2024).

A modalidade abordada nesta pesquisa ¢ o Muay Thai. Esta arte marcial surgiu
na Tailandia e também é conhecida como boxe tailandés ou também a arte das oito armas,
caracterizada por utilizar golpes com os punhos, cotovelos, joelhos, canelas (Santos et al., 2021).
Os praticantes desse esporte se submetem a treinamentos de alta intensidade, caso ndo for
conduzido e orientado adequadamente pode causar lesdes graves (Vicente et al., 2016).

A andlise automatica dos movimentos € capaz de auxiliar o praticante durante as
sessoes de treinamento. Isso pode ser realizado com a técnica de estimagdo de pose humana,
que ¢é capaz de extrair informagdes detalhadas sobre a posi¢cao e movimento dos competidores
através da deteccdo de pontos-chave referentes as articulagdes do corpo (Mendes-Neves et al.,
2023; Vicente et al., 2016).

Um exemplo pratico de aplicacdo de Visdo Computacional em esportes de combate

€ o DeepStrike (Jabbr.ai, 2024). Esta ferramenta introduziu uma inteligéncia artificial voltada
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especificamente para esportes de combate. O sistema utiliza técnicas de visdo computacional
para detectar lutadores de boxe em videos, gerando estatisticas detalhadas sobre os combates.

Além disso, a pesquisa de Vicente ef al. (2016) propde uma andlise de movimentos
de atletas de alto rendimento, na modalidade Tackwondo. A metodologia proposta utiliza
a filtragem de pontos-chave das poses, reduzindo a quantidade de dados necessérios para
o treinamento de modelos. Apds segmentar os movimentos, o estudo apresenta trés etapas
principais: extracdo de pontos-chave, rotulacdo e filtragem desses pontos-chave, e treinamento
de um modelo discriminativo. A abordagem utilizada por Vicente et al. (2016) alcancou uma
taxa de reconhecimento mais alta e uma segmentacio mais precisa em comparagdo com técnicas
convencionais.

Esta pesquisa visa desenvolver um sistema de andlise de golpes de Muay Thai a
partir de videos, combinando técnicas de Visdo Computacional e modelos probabilisticos para
extrair, analisar padroes de movimento e verificar similaridade entre amostras. O estudo propde
utilizar um conjunto de dados préprio contendo execugdes de golpes como jab, direto, cruzado,
gancho, chutes (alto, baixo, frontal) e joelhadas. Com base nesses dados, o sistema serd capaz de
reconhecer e categorizar o golpe executado, analisando a sequéncia de movimentos registrada

em video.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema capaz de extrair informagdes
a partir da detec¢@o de pontos corporais de atletas em videos contendo execugdes de golpes de

Muay Thai.

1.1.2  Objetivos Especificos

1. Analisar o comportamento dos golpes no tempo.
2. Analisar e obter o periodo em que um golpe € executado.

3. Analisar a similaridade da execugdo de um golpe em relacdo a um modelo de referéncia.
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1.2 Organizacao

Neste trabalho, os principais topicos abordados sdo: Visdo Computacional, estimagao
de poses humanas, técnicas de aprendizagem supervisionada e um contexto geral sobre artes
marciais. O Capitulo 2 apresenta um breve resumo dos conceitos fundamentais que embasam o
desenvolvimento deste estudo. No Capitulo 3, sdo apresentados os trabalhos relacionados, bem
como um quadro comparativo entre essas pesquisas, destacando aspectos relevantes em relagdao
aos objetivos deste trabalho. O Capitulo 4 descreve detalhadamente as etapas da aplicacdo e
as ferramentas utilizadas no projeto de pesquisa. O Capitulo 5 expde os resultados obtidos
a partir da execucdo da metodologia proposta. Por fim, o Capitulo 6 conclui este trabalho,
sintetizando os principais pontos da pesquisa, os resultados alcancados, as contribui¢des geradas

e as possibilidades de trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo faz uma breve apresentacdo sobre os conceitos abordados durante o

desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Visao Computacional

A Visao Computacional pretende interpretar e extrair informagdes das imagens em
um nivel proximo ou equivalente ao do olho humano. Ao longo dos anos, foram desenvolvidas
uma variedade de técnicas e algoritmos utilizados para analisar e interpretar imagens. A Figura 1
mostra algumas destas técnicas, como segmentacdo de imagem, estimacao de pose, deteccao,

reconhecimento e rastreamento de objetos.

Figura 1 — Segmenta¢do de Imagem e Estimacado de Pose

Fonte: (Szeliski, 2022)

A visdo computacional oferece uma ampla variedade de aplicagdes préticas em
diversos setores. No campo de reconhecimento de padrdes, destaca-se o Optical Character
Recognition (OCR) (Reconhecimento Optico de Caracteres), utilizado desde a leitura de codigos
postais em cartas até o reconhecimento automatico de placas veiculares (Figura 2a). Na industria,
a tecnologia é empregada para inspecao de maquinas e controle de qualidade, como na verificagdo
de pecas aeronduticas usando visdo estéreo com iluminacao especializada ou na deteccao de
defeitos em fundicdes de ago através de imagens de raio-x (Figura 2b).

O setor logistico também se beneficia com solu¢des como entrega autdbnoma de
pacotes, sistemas de transporte de paletes e coleta automatizada de pecas por bracos roboticos

(Figura 2c). Na area médica, a visdo computacional possibilita desde o registro de imagens
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cirdrgicas até estudos longitudinais da morfologia cerebral durante o envelhecimento (Figura
2d).

Outras aplicagdes significativas incluem a navegagdo autdbnoma de veiculos entre
cidades (Figura 2e) e a constru¢do automatizada de modelos 3D através de fotogrametria com
imagens aéreas capturadas por drones (Figura 2f). Cada uma dessas aplicacdes demonstra

a versatilidade e o potencial transformador da visdo computacional em diferentes dominios

tecnoldgicos.

Figura 2 — Aplica¢des no mundo real
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Fonte: (Szeliski, 2022)
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2.1.1 Estimacao de Pose

A Estimacao de Pose é uma tarefa de Visdo Computacional cujo objetivo € localizar
as partes do corpo humano e construir representacdes estruturadas, como esqueletos corporais, a
partir de dados de entrada (Zheng et al., 2023). Modelos baseados em Aprendizagem Profunda
normalmente seguem uma abordagem em dois estigios: (i) deteccao de objetos e (ii) localiza¢ao
dos pontos-chave. A Figura 3 ilustra a estrutura dos pontos-chave.

Apesar dos avancos alcancados com técnicas de aprendizagem profunda, a estima-
tiva de pose humana ainda enfrenta desafios relevantes, como a escassez de dados anotados,

ambiguidades na percepcao de profundidade e problemas de oclusio (Zheng et al., 2023).

Figura 3 — Mapa dos pontos-chave de retorno no YOLO11

0 Nose
1 Left-eye
2 Right-eye
3 Left-ear
4 Right-ear
5 Left-shoulder
6 Right-shoulder
7 Left-elbow
8 Right-elbow
9 Left-wrist
10 Right-wrist
11 Left-hip
12 Right-hip
13 Left-knee
14 Right-knee
15 Left-ankle

! 16 Right-ankle

~——— e

Fonte: (Gupta; Patil, 2021)

2.1.1.1 Modelos de Estimacdo de Pose

2.1.1.1.1 HRNet

O HRNet (High-Resolution Network) ¢ um modelo de estimagao de pose que mantém

representacdes em alta resolucdo durante todo o processamento. Ao contrdrio de métodos
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tradicionais que reduzem a resolugdo para depois tentar recupera-la, o HRNet inicia com uma rede
de alta resolugdo e vai adicionando, em paralelo, sub-redes com resolugdes menores, realizando
varias fusdes entre essas escalas. Isso permite que informacgdes de diferentes resolucdes sejam
constantemente combinadas, gerando representagdes mais ricas e detalhadas. Como resultado,
o modelo produz mapas de calor para pontos-chave corporais com maior precisao espacial. A
eficicia do HRNet foi comprovada com resultados superiores em conjuntos de dados benchmark

como COCO e MPII (Sun et al., 2019).

2.1.1.1.2  OpenPose

O OpenPose € o primeiro sistema em tempo real capaz de detectar simultaneamente
os pontos-chave do corpo, maos, rosto e pés (totalizando 135 pontos) de multiplas pessoas em
imagens. Desenvolvido por Ginés Hidalgo e colaboradores, ele utiliza o conjunto de dados CMU
Panoptic Studio para treinar seus modelos. O sistema oferece deteccao 2D para vdrias pessoas e
também reconstru¢do 3D para individuos, suportando diversas fontes de entrada como video,
webcam e cameras especializadas. Além disso, possui ferramentas para calibragdo de cameras e
rastreamento de pessoas, garantindo maior precisao e desempenho constante independentemente
do numero de pessoas na cena. O OpenPose funciona em multiplos sistemas operacionais e
suporta GPUs Nvidia e AMD, além de CPU-only. Pode ser usado via linha de comando ou
integrado em projetos por meio de APIs em C++ e Python, facilitando customizagdes e extensdes

(Simon et al., 2017).

2.1.1.1.3 DeepCut

O DeepCut € uma abordagem para estimacdo da pose humana de multiplas pessoas
em imagens reais que integra simultaneamente a detec¢do e a estimativa da pose. Diferente de
métodos tradicionais que primeiro detectam as pessoas e depois estimam suas poses, o0 DeepCut
infere o nimero de pessoas presentes, identifica partes do corpo ocultas e resolve ambiguidades
entre pessoas proximas. Para isso, utiliza uma formula¢do baseada em programacao linear inteira
que agrupa hipéteses de partes do corpo, geradas por detectores CNN, aplicando supressao
de ndo-maximos e respeitando restricdes geométricas e visuais. Seus resultados alcancam
desempenho de ponta em vérios conjuntos de dados para poses de individuos unicos e multiplos

(Insafutdinov et al., 2016).
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2.1.1.1.4 AlphaPose

O AlphaPose € um framework de estimacdo de pose de multiplas pessoas que
combina alta precisdo e velocidade. Baseado na técnica RMPE (Regional Multi-Person Pose
Estimation), ele € o primeiro sistema open-source a superar 70 mAP no COCO e 80 mAP no MPII.
Com suporte para diferentes conjuntos de pontos-chave (COCO, Halpe, SMPL), o AlphaPose
alcanca resultados superiores ao OpenPose e Mask R-CNN, sendo ideal para aplicacdes em

tempo real em Linux e Windows (Fang et al., 2022).

2.1.1.1.5 PoseNet

O PoseNet ¢ um modelo leve desenvolvido pelo Google para detec¢cdo de pose 2D
em tempo real, sendo especialmente indicado para aplicagdes em navegadores e dispositivos
moveis. Ele detecta até 17 pontos-chave do corpo humano, seguindo o padrao COCO, com foco
em eficiéncia e baixa demanda computacional. Diferente de outros modelos como MoveNet
ou BlazePose, o PoseNet suporta a deteccdo de multiplas pessoas em uma mesma imagem,
tornando-se uma solugdo pratica para ambientes web e aplicagdes em tempo real que exigem

simplicidade e portabilidade (Kendall et al., 2016).

2.1.1.1.6  GHUM

O GHUM (Generalized Human Model) € um pipeline completo para modelagem
estatistica de corpos humanos em 3D, treinado com mais de 60 mil digitalizacdes de pessoas
em diferentes poses, expressoes faciais e gestos das maos. A arquitetura usa redes profundas
com autoencoders variacionais para capturar variacdes de forma e pose, integrando articulagao
corporal completa, expressoes faciais € maos. O modelo possui espacos latentes de forma (16
dimensdes) e expressao facial (20 dimensdes), esqueleto articulado com 63 juntas e restricdes
anatdmicas, além de modelos estatisticos prévios cinematicos baseados em mais de 2 milhdes
de movimentos corporais e 4,8 mil gestos manuais. Sao disponibilizados dois modelos prontos:

GHUM (alta resolucdo) e GHUMLite (resolu¢do reduzida) (Xu et al., 2020).
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2.2 Processamento Digital de Sinais

O processamento digital de sinais € uma drea da Engenharia e da Ciéncia da Compu-
tacdo dedicada ao estudo e a aplicacdo de métodos para analisar, modificar e interpretar sinais
representados por sequéncias de nimeros. Esses sinais sdo discretos no tempo e no valor, ou
seja, sdo amostras digitais de fendmenos fisicos que originalmente variam de forma continua,
como som, temperatura, luz ou pressao (Diniz et al., 2014).

Os sinais podem ser processados de forma analdgica ou digital. No modo analégico,
o sinal continuo ¢ manipulado diretamente por circuitos eletrénicos, mas com limitagdes em
precisdo e resisténcia a ruidos. Ja no processamento digital, o sinal € convertido em valores nu-
méricos por amostragem e quantizacao, permitindo manipula¢des mais precisas, como filtragem,
andlise espectral e remocao de ruidos, por meio de sistemas computacionais (Diniz ef al., 2014).
Exemplos préticos de processamento digital de sinais incluem:

1. CD players: que processam sinais de dudio digital para reprodugdo de som.

2. Tomografia computadorizada: onde sinais sdo processados para formar imagens médicas
detalhadas.

3. Sistemas de comunicagdo: como os telefones celulares, que convertem e processam voz e
dados digitalmente.

4. Brinquedos eletronicos e assistentes virtuais: que utilizam reconhecimento de voz.

5. Aplicagdes geoldgicas: para andlise de dados sismicos.

2.2.1 Transformadas de Fourier e o Algoritmo FFT

A Transformada Répida de Fourier (FFT) € uma técnica fundamental do Processa-
mento Digital de Sinais utilizada para converter sinais do dominio do tempo para o dominio da
frequéncia (Heckbert, 1995), representado na Figura 4. Essa conversdo possibilita a identificacao
das componentes frequenciais que compdem o sinal original, permitindo a andlise de padrdes
periddicos presentes na sequéncia temporal.

A FFT pode ser aplicada para identificar as frequéncias dominantes que correspon-
dem ao ritmo de execu¢do dos movimentos. Dessa forma, pode-se estimar o periodo médio de

um ciclo de um movimento, facilitando a identificagao do padrao temporal do gesto.
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Figura 4 — Sinal do tempo de um movimento de uma articulagdo decomposto
em seus componentes de frequéncia usando FFT
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Matematicamente, a transformada discreta de Fourier (DFT), que serve como base para a

FFT, é dada por:
N—1 '

Xk — Z Xy .eleRkn/N (21)
n=0

onde:

— X, representa o valor da sequéncia no dominio do tempo no instante 7,

— X; € o valor da sequéncia no dominio da frequéncia na componente %,

— N é o numero total de amostras,

— k é o indice da frequéncia analisada.
Antes da aplicacdo da transformada, ¢ comum realizar a centraliza¢io do sinal para remog¢ao
da componente referente ao deslocamento (DC '), garantindo que o valor médio nio distorga o

espectro de frequéncia:
1 N—1

Xn =Yn — N Z Yn (2.2)
n=0

onde y, é o sinal original no dominio do tempo. A magnitude da componente espectral X, que

indica a amplitude associada a frequéncia f, é calculada pelo médulo complexo:

Xl = /RXO? + 3 (X)2 2.3)

A frequéncia dominante fyom, que reflete o ritmo principal do movimento, € identificada como

aquela que possui a magnitude espectral mais forte:

faom = fx onde |X;| = max(|X|) 2.4)
1

Direct Current ou, no portugués, corrente continua (DC): um termo herdado da eletrdnica. Representa a média
do sinal ao longo do tempo.
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A partir dessa frequéncia, calcula-se o periodo do movimento 7', ou seja, o intervalo médio entre

repeti¢des do ciclo:

1
fdom

T (2.5)

Essa andlise permite a visualizac@o e quantificacdo dos padrdes ciclicos presentes nos movimen-

tos capturados, facilitando a interpretacdo da regularidade e do ritmo do movimento.

2.3 Analise de Séries Temporais

Uma série temporal € um conjunto de observagdes ordenadas no tempo, nao necessa-
riamente igualmente espagadas, que apresentam dependéncia serial, isto €, dependéncia entre os
valores ao longo dos instantes de tempo. A notacdo usualmente utilizada para representar uma
série temporal € S1,5,,S53,...,57, onde T indica o tamanho total da série. Esse tipo de dado é
amplamente encontrado em fendmenos fisicos, bioldgicos, econdmicos e de engenharia, nos
quais o comportamento observado ao longo do tempo revela padrdes que podem ser estudados e
modelados (Gutiérrez, 2003).

A andlise de séries temporais refere-se ao estudo de dados coletados ao longo
do tempo, onde as observagdes mant€ém uma ordem cronoldgica, geralmente apresentando
dependéncia entre os valores ao longo dos instantes.

As séries temporais podem ser decompostas em trés componentes principais:

1. Tendéncia: comportamento de longo prazo da série, como crescimento ou declinio.

2. Ciclo: oscilacdes suaves e irregulares associadas a fatores como atividade econdmica.

3. Sazonalidade: variacdes que ocorrem em intervalos regulares, como dias da semana ou
estacoes do ano.

Um conceito fundamental € a estacionariedade, que ocorre quando a média e a
variancia da série permanecem constantes ao longo do tempo. Séries com tendéncia ou sazonali-
dade geralmente ndo sdo estaciondrias, exigindo técnicas de transformacdo (como diferenciagao
ou remocao da média) para torna-las adequadas a modelagem estatistica ou computacional
(Gutiérrez, 2003).

As andlises podem ter dois objetivos principais:

1. Modelagem: entender a estrutura da série e suas relagdes com outras varidveis.

2. Previsdo: estimar valores futuros com base nos dados historicos.
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2.3.1 Dynamic Time Warping

Figura 5 — (a)Alinhamentos DTW para medir distancia/semelhanca.(b)Caminhos PDTW
(DTW) e PEuclid (Euclidiana).(c)Pareamento via distancia Euclidiana.

DTW Distance Euclidean Distance

Fonte: (Li et al., 2019)

O Dynamic Time Warping (DTW) € um poderoso algoritmo capaz de medir similari-
dade entre sequéncias temporais que podem variar em velocidade ou duragdo, encontrando o
alinhamento 6timo através de uma matriz de custos acumulados D(i, j) (Sakoe; Chiba, 1978).

O algoritmo DTW calcula o alinhamento 6timo entre duas séries temporais X =
(x1,...,%,) € Y = (y1,...,Ym), construindo uma matriz de custo acumulado D(i, j), definida

recursivamente pela seguinte equacao:

(

D(l_ 17j)7
D(i, j) = d(a;,b;) +min{ p(i, j— 1), 2.6
D(l_ 17J_ 1)

0
Onde:

— d(a;,bj) representa a fungdo de distancia entre os elementos a; e b, explicado na Segdo
2.3.1.1;

— O valor de D(i, j) é calculado como o custo atual somado ao menor custo acumulado
entre as trés posi¢des vizinhas: acima D(i— 1, j), a esquerda D(i,j— 1) e na diagonal
D(i—1,j—1).

Esse processo garante a construgdo da trajetéria 6tima de alinhamento entre as duas sequéncias,
minimizando o custo total.
O algoritmo € particularmente util para comparar padroes temporais que ocorrem

em diferentes momentos, como no reconhecimento de voz, onde frases idénticas pronunciadas
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em velocidades distintas apresentam formas de onda similares, mas desalinhadas temporalmente
(Warping, 2025; Yadav; Alam, 2018) superando métodos tradicionais baseados em comparagao

pontual (Sakoe; Chiba, 1978).
2.3.1.1 Funcoes de Distdncia

O DTW depende da defini¢ao de uma fungdo de distancia d(a;, b;) entre os elementos
a; € bj das duas sequéncias a serem comparadas. A escolha dessa fungio afeta diretamente o
alinhamento e o custo acumulado da trajetéria 6tima. Abaixo, sdo apresentadas algumas das
métricas mais comuns utilizadas na anélise:

1. Distancia Euclidiana ao Quadrado (Squared Euclidean Distance):
< 2
d(x,y) =} (xi—yi) 2.7)
i=1

Esta métrica acentua diferengas maiores, pois eleva os desvios ao quadrado, sendo parti-
cularmente sensivel a variagdes de escala e outliers >. Pequenas discrepancias podem ser
amplificadas, o que a torna adequada para contextos em que grandes desvios devem ser
mais penalizados.

2. Distancia Euclidiana (Euclidean Distance):

(2.8)

Representa a distancia geométrica tradicional entre dois vetores. Assim como a versao
ao quadrado, € sensivel a escala dos dados, embora em menor grau. Pode ser afetada por
valores extremos, mas oferece uma medicao equilibrada da similaridade.

3. Distancia Manhattan (Manhattan Distance):

n

d(x,y) =Y |xi —yil (2.9)

i=1
Calcula a soma das diferencas absolutas entre os elementos, sendo menos sensivel a valores
extremos e picos isolados. Embora ainda dependa da escala dos dados, apresenta maior

robustez a ruidos locais e discrepancias pontuais do que as métricas anteriores.

2 OQutlier: um dado que se encontra fora do padrio geral de uma distribuicao.
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2.3.2 OQutros Modelos de Andlise Temporal
2.3.2.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

O modelo Long Short-Term Memory (LSTM) 3 é um algoritmo eficiente para
aprendizado sequencial com redes neurais. Redes recorrentes convencionais enfrentam sérias
dificuldades para capturar dependéncias de longo prazo. O LSTM foi projetado para contornar
esse gargalo com uma arquitetura especializada que garante a estabilidade do fluxo de erro ao
longo do tempo. Ao utilizar mecanismos de controle chamados portas (gates), o algoritmo decide
dinamicamente quando armazenar, esquecer ou expor informacdes, tornando-se extremamente
eficiente em tarefas que exigem memoria de longo alcance, como reconhecimento de fala,
modelagem de linguagem e anélise de séries temporais. Sua complexidade computacional por
passo de tempo é constante em relacdo ao nimero de pesos, o que o torna escaldvel e vidvel para

aplicagoes reais com grandes volumes de dados temporais (Hochreiter; Schmidhuber, 1997).
2.3.2.2 Gated Recurrent Unit (GRU)

O modelo Gated Recurrent Unit (GRU) * surgiu como uma alternativa eficiente ao
modelo LSTM, com o objetivo de oferecer desempenho comparavel em tarefas sequenciais,
porém com menor complexidade computacional. O algoritmo foi projetado para mitigar os
problemas de gradientes que desaparecem ou explodem em redes recorrentes tradicionais,
tornando o aprendizado de dependéncias de longo prazo mais estavel. O GRU simplifica a
estrutura ao utilizar apenas duas portas (atualizacdo e reinicializa¢do), em contraste com as
trés do LSTM, o que reduz o nimero de parametros e o tempo de treinamento. Essa estrutura
mais enxuta permite a0 GRU capturar de forma eficiente informagdes relevantes ao longo de
sequéncias temporais, sendo amplamente adotado em tarefas como modelagem de linguagem,
previsao de séries temporais e reconhecimento de voz. Seu desempenho competitivo aliado a
simplicidade arquitetural faz do GRU uma escolha pratica e poderosa em cendrios onde recursos
computacionais sao limitados ou onde € necessdrio um treinamento mais rapido (Cho et al.,

2014).

3

Long Short-Term Memory, no portugués Memoria de Longo e Curto Prazo, uma rede recorrente especializada
em aprender padrdes de longo prazo em dados sequenciais.

Gated Recurrent Unit, no portugués Unidade Recorrente com Portdes, uma variacdo de redes recorrentes
projetada para capturar dependéncias temporais com menos parametros.
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2.3.2.3 Modelos AR, MR, ARMA E ARIMA

Os modelos Auto-Regressive (AR), Moving Average (MA) , Auto-Regressive In-
tegrated Moving Average (ARMA e ARIMA) ° formam uma classe fundamental de métodos
estatisticos para modelagem e previsao de séries temporais. O modelo AR descreve uma série
como uma regressao linear de seus proprios valores passados, enquanto o MA modela a série
como uma combinagdo linear de erros passados. A combinagdo desses dois componentes da
origem ao modelo ARMA, adequado para séries estaciondrias. J4 o modelo ARIMA estende
0o ARMA ao incorporar uma etapa de diferenciac¢io, tornando-o apto para lidar com séries nao
estacionarias — comuns em fendmenos do mundo real, como dados econdmicos, ambientais
e industriais. Esses modelos, descritos em profundidade no classico “Time Series Analysis:
Forecasting and Control”, oferecem uma estrutura matematica robusta para capturar padroes

temporais e realizar previsdes com base em estruturas de dependéncia ao longo do tempo (Box

etal., 2015).

> Esses modelos sdo amplamente utilizados na modelagem de séries temporais, sendo o ARIMA uma extensio

importante para lidar com séries nao estaciondrias.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Foi feito um levantamento a fim de analisar as pesquisas mais relevantes que se
assemelham a ideia deste projeto. Para identificar esses trabalhos, foram consultadas bases de
dados académicas, como Google Académico, utilizando palavras-chave relacionadas ao tema
da pesquisa, incluindo "artes marciais"ou "Visao Computacional"ou "estimag¢ao de pose"ou
"Visdo Computacional em artes marciais”ou "Visdao Computacional em esportes”ou "estimacao
de pose e artes marciais"ou "estimacdo de pose aplicada em esportes"ou "aprendizagem de
madquina"ou "algoritmos de classificagao supervisionada"ou "classificacdo com knn"ou "dtw"ou
"dtw keypoints"ou "keypoints"ou "yolo"ou "fft"ou "andlise de periodicidade"ou "muay thai"ou

"dtw sport"ou "keypoints sports"ou "tecnologia no esporte".

3.1 Jabbr.ai

Jabbr.ai é um startup de tecnologia com a promessa de construir o futuro dos esportes
de combate. Apds dois anos de pesquisa foi criado o DeepStrike (3.1.1), a primeira Inteligéncia
Artificial (IA) de Visdao Computacional projetada especificamente para esportes de combate.
Em junho de 2023, o CEO Allan Svejstrup foi convidado para ministrar uma palestra sobre o
Jabbr no workshop de esportes da Computer Vision and Pattern Recognition Conference (CVPR)
(Jabbr.ai, 2024).

3.1.1 DeepStrike

Figura 6 — Detec¢do pelo DeepStrike.

jabbr.ai
DeepStrike 0.1.0-beta

Fonte: (Jabbr.ai, 2024)
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O DeepStrike é uma tecnologia que rastreia os lutadores e o juiz, distinguindo-os
com precisdo. Conforme representado na Figura 6, o sistema detecta a cabecga e o torso dos
atletas dentro das bounding boxes, permitindo visualizar o contato de um golpe aplicado pelo
adversdario. Além disso, utiliza OCR para reconhecer o round atual e o tempo de acao decorrido.

A ferramenta funciona com qualquer entrada de video, seja profissional, amador
ou de sparring, podendo ser utilizada com smartphones ou cameras convencionais, tanto em
dispositivos portdteis quanto em tripés. O DeepStrike realiza a geracdo automatica de estatisticas,
fornece insights personalizados e mede mais de 50 parametros para cada lutador.

Entre os principais parametros analisados estdo: o nimero total de socos acertados
por cada lutador (Acertos); os socos de alto impacto, que sdo aqueles que acertaram de forma
limpa com forca e efeito visivel; e o total de socos lancados. O sistema também calcula a
porcentagem de pressdo sobre o oponente, considerando indicadores como levar o adversério as
cordas ou ao corner, avangar fazendo o oponente recuar, e permanecer lutando em distancias

curtas ou médias.

3.2 High Performance Moves Recognition and Sequence Segmentation Based on Key Poses

Filtering

Nessa pesquisa Vicente et al. (2016) aborda a andlise de movimentos de atletas de
Taekwondo de alto rendimento, tradicionalmente realizada através de gravagdes de video com
avaliacdo humana adicional. No entanto, esse processo manual € propenso a erros e consome uma
quantidade significativa de tempo. Nesse contexto, o presente trabalho propde uma metodologia
automatizada para auxiliar atletas na melhoria de seu desempenho, através do reconhecimento
e segmentacdo automdtica de movimentos em sequéncias de golpes durante o treinamento.
Os resultados obtidos podem ser utilizados pelos treinadores para uma anélise mais precisa e
detalhada da performance do atleta.

A metodologia adotada nesse estudo baseia-se na filtragem de poses-chave, onde
¢ selecionado um pequeno conjunto de quadros para o processo de aprendizagem. Para isso,
Vicente et al. (2016) emprega o modelo discriminativo Latent-Dynamic Conditional Random
Field (LDCREF), que € capaz de capturar dinamicamente as subestruturas intrinsecas e extrinsecas
dos movimentos.

Um desafio enfrentado na representagdo de movimentos rapidos € a necessidade de

uma grande quantidade de quadros. No entanto, esse processo pode gerar um grande nimero de
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quadros semelhantes, o que pode retardar o reconhecimento e diminuir a taxa de classificacdo
devido ao ruido nos dados. Para contornar esse problema, Vicente et al. (2016) propde o método
de filtragem com base em poses-chave, que gera um conjunto conciso de poses discriminativas
capazes de representar um movimento. Esse processo de amostragem adaptativa permite uma
representacdo mais simples dos movimentos, utilizando menos dados na etapa de aprendizagem.

O primeiro objetivo € realizar um aprendizado supervisionado utilizando um conjunto
de treinamento composto por uma sequéncia de quadros {fi,..., f,} € seus respectivos rétulos
de movimentos {y1,...,y,}, para treinar o modelo LDCRF.

Esta abordagem de aprendizagem ¢ representada na Figura 7, onde Vicente et
al. (2016) busca reconhecer e segmentar sequéncias ndo rotuladas que contém execugdes de

diferentes movimentos.

Figura 7 — Representacdo gréafica da metodologia apli-
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Fonte: (Vicente et al., 2016)

.

Sua metodologia € descrita em trés etapas principais:

1. Extracao de Pontos-Chave (3.2.1): Cada sequéncia treinada passa pelo processo de extracao
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de pontos-chave, onde sdo identificados os pontos-chave discriminativos que representam
0s movimentos.

2. Rotulagdo e Filtragem de Pontos-Chave (3.2.2): Os pontos-chave de cada sequéncia
treinada sdo rotulados e filtrados, visando selecionar apenas os mais relevantes para o
processo de aprendizagem.

3. Treinamento LDCREF (3.2.3): O modelo LDCREF € treinado e testado utilizando os quadros
filtrados, representados por seus vetores de caracteristicas calculadas de ®. Este modelo é

fundamental para reconhecer e segmentar os movimentos nas sequéncias ndo rotuladas.
3.2.1 Extracdo de Poses-Chaves

Para extrair as poses-chave, o método inicialmente representa um registro de gestos
(vérios gestos realizados com uma pequena pausa entre cada um) como uma curva em um espaco
de alta dimensdo, assumindo que entre cada execucao de gesto, o usudrio realiza pequenas pausas.
Esses intervalos de pausa podem ser identificados por intervalos de alta curvatura, enquanto
os gestos sdo identificados por intervalos de baixa curvatura, o que permite uma segmentacao
robusta dos gestos. Este processo é realizado através de um esqueleto estimado em profundidade.

ApOs a segmentacdo dos movimentos, as poses-chave podem ser extraidas usando
uma estratégia que segue:

1. A primeira e a dltima pose de cada gesto sdo marcadas como poses principais. Se um
movimento comecar e terminar na mesma pose, a pose que mais difere das poses inicial e
final também serd adicionada.

2. Se forem encontrados movimentos com a mesma representacao, entdo poses discriminantes
serdo adicionadas a esses conjuntos de movimentos até que todas as representacdes se
tornem tnicas.

As poses devem ser treinadas previamente: primeiro, € definido o grupo de movi-
mentos que € desejada analisar e, em seguida, € submetido ao processo de extragao das poses. A
informacao do esqueleto € composta por:

— Articulacdes: Coordenadas 3D de cada uma das 20 articulacdes do corpo.

— Angulos de articulagdes: 9 angulos zenitais 6, 8 angulos azimutais ¢ das articulacdes
superiores e inferiores do corpo.

— O vetor com o valor das poses-chave € dado por: ®(x;) = (J1,...,J20,61,...,69,01,.. Lo8)T
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3.2.2 Processo de Filtragem

Ap6s a conclusdo da etapa 3.2.1, foi obtido um conjunto de poses K = {ky, k2, ... ,km },
agrupando os pontos-chave extraidos dos movimentos. O autor pegou a sequéncia de quadros
{fi,...,fa} e mapeou cada um dos pontos-chaves do conjunto de poses K, usando o classificador
K-Nearest Neighbors (KNN) combinado com o limite de similaridade de pose € = 27 para
classificar o quadro f;. Caso ndo haja uma pose atribuida a um quadro, sera retornada uma pose
invalida.

No caso de uma execucao de movimento a 30 Frames Per Second (FPS) havera
pouca variacao de pose do corpo entre uma sequéncia de quadros continuos. Assim, este processo
ird atribuir a mesma pose-chave a uma sequéncia de quadros continuos até que a pose de um
determinado quadro se torne o mais semelhante a outra pose-chave. No entanto, é possivel
escolher o quadro mais adequado desta sequéncia continua que possui 0 mesmo rétulo, para ser
o quadro representativo desse intervalo.

No final do processo é gerado um conjunto de quadros X = {x1,x2,...,X,} que
pode ser associado a um rétulo de movimentos, gerando o conjunto de rétulos de movimentos
Y ={y1,y2,---,Ym}- A estratégia de selecdo de quadros é simples, mas eficaz. Dos quadros com
o mesmo rétulo de poses-chave, foi escolhido o primeiro da sequéncia. Isso reduz significativa-
mente a quantidade de informacdo armazenada em cada gravagdo, em vez de salvar a informagao

do esqueleto em cada quadro.
3.2.3 Treinamento e Teste de Modelo

O processo de filtragem reduz a quantidade de informagdes armazenadas e o tempo
de processamento, contribuindo para a eficiéncia do reconhecimento. Para cada movimento
realizado pelos atletas, foram extraidos 17 angulos (0, ¢) das articulagdes superiores e inferiores
por quadro a uma taxa de 30 FPS. Utilizando o modelo LDCREF, é possivel mapear os quadros
filtrados para seus respectivos movimentos de Taekwondo. O treinamento do LDCRF gera
um modelo que estima a subestrutura da sequéncia de movimentos, representado por um vetor
de varidveis ocultas. Este modelo estima o rétulo mais provédvel para uma nova sequéncia de

poses-chave filtradas, maximizando o modelo condicional.
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3.3 The application of improved DTW algorithm in sports posture recognition

Neste artigo, Niu (2024) propde um modelo inovador para reconhecimento de
posturas em esportes, com validacdo experimental em movimentos de Tai Chi. A abordagem
combina trés técnicas fundamentais:

— DTW (Dynamic Time Warping) para comparagao de séries temporais de pontos articulares
— KNN (K-Nearest Neighbors) para classificagdo das posturas

— PCA (Principal Component Analysis) para redu¢cdo de dimensionalidade

3.3.1 Metodologia

O processo inicia com a deteccao de 24 pontos-chave do esqueleto humano utilizando

o modelo OpenPose, conforme a Figura 8.

Figura 8 — Modelo de esqueleto OpenPose.

15 16

Fonte: (Niu, 2024)

As coordenadas (x,y) das articulagdes sdo extraidas e normalizadas. Entdo sdo
selecionadas as juntas mais importantes para representar poses de Tai-Chi. A Figura 9 representa

angulos articulares, considerando 8 juntas principais.
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Figura 9 — Diagrama do angulo da articulacio.

Fonte: (Niu, 2024)

O DTW tradicional é aprimorado pela introdu¢do do KNN, fazendo uso da métrica

de distancia Euclidiana d(A;, B;) = \/ 2%21 (Aiw — Biw)?, na qual € obtido o melhor caminho de

menor distancia.

3.3.2 Resultados Experimentais

Os testes utilizaram dois conjuntos de dados: o Weizmann Dataset com 90 videos de
10 posturas e um dataset proprio com 1.400 videos de 7 movimentos de Tai Chi. Cada sequéncia
de video tem uma taxa de quadros de 25 fps, uma resolu¢do de 160 x 120 e uma duracdo média
de 30 segundos. Os resultados mostraram reducao de 74% na dimensionalidade com PCA e

acurdcia maxima de 89% com k=5 no KNN. Posturas como "White Crane Spreads its Wings'

alcangaram precisdo superior a 90%, comprovando a eficacia do método.

3.4 Comparativo entre trabalhos

O Quadro 1 apresenta uma andlise detalhada das funcionalidades dos trabalhos

relacionados (Jabbr.ai, 2024; Vicente et al., 2016; Niu, 2024) em comparagdo com o trabalho
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proposto, com foco nas aplica¢gdes de Visdo Computacional.

Quadro 1 — Comparativo entre os trabalhos relacionados e o trabalho proposto.
Comparativo entre traba- | (Jabbr.ai, 2024) | (Vicente ef al., 2016) | (Niu, 2024) | Trabalho proposto
Thos
Open Source X X
Conjunto de dados aberto X X
Conjunto de dados préprio X X
Aplicdvel em tempo real
Receber videos gravados de X X X
entrada
Geracdo de estatisticas
Andlise interpretativa dos da-
dos
Contagem automdtica de X
pontos
Identificar padrdes de movi- X X X X
mento
Identificar sequéncias de gol- X X
pes
Extracdo de pontos-chave X X
Utilizar pontos-chave para X X X
treinamento de modelo
Utilizar modelo de aprendi- X X
zagem supervisionada
Prever resultados X
Utilizar DTW para anélise X
Auxiliar no treinamento de X X X
atletas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

olie

| < >
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4 METODOLOGIA

Para extrair as informacgdes desejadas a partir da andlise de videos de treinamento,
foi realizada uma pesquisa aprofundada em trabalhos cientificos sobre andlise deterministica
e estimagdo de pose humana aplicadas ao esporte, com foco em artes marciais. A Figura 10
ilustra a linha de execucao desta andlise. O cédigo usado no projeto de pesquisa foi escrito na
linguagem Python, com auxilio de algumas bibliotecas ! e produzido em dois ambientes de
execucdo, o Visual Studio Code e o Google Colab. Nesse ultimo, foi feito uso do acelerador de

hardware, GPU T4, fornecido gratuitamente pela empresa para etapas de extracdo e andlise.

Figura 10 — Fluxo Geral

Aquisicdo de Videos

Montagem de
Conjunto de dados

Extragéo de pontos-
chave com YOLO 11

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

1 Conjuntos de dados
1 convertidos em.CSV

Alinhamento
. Temporal de .CSV

Analise com FFT

Analise com DTW

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

' OpenCV-Python: processamento de imagens; DTW-Python: cilculo de similaridade temporal; Ultralytics:

modelos YOLO para visdo computacional; NumPy e Pandas: manipulacao de dados e arrays.
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4.1 Aquisicao de Videos de Golpes

Para esta andlise, foram coletados videos contendo a execucdo das oito armas do
Muay Thai, nas posturas de luta ortodoxa e canhota, para serem usados como dados de entrada
em um algoritmo de andlise deterministica. Todo o contetddo € de autoria prépria e de outros
atletas. Os videos foram gravados utilizando a cAmera de um iPhone 11 2. Um golpe completo
em qualquer um dos videos do conjunto de dados € representado por um ciclo de execugao,

conforme a figura 11.

Figura 11 — Ciclo de execugdo de um golpe

Guarda

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.1.1 Montagem do Conjunto de Dados

Dois datasets foram montados para realizar as analises:

1) O primeiro é o conjunto de testes, que possui 69 videos, cada video com duracio
entre 00:50, 01:20 e 04:00. Os videos de menor duracdo contém entre 30 e 50 execugdes
continuas de golpes, gerando entre 1000 e 4000 quadros, os maiores até 7000 quadros. O
conjunto de dados foi dividido por diretérios contendo o nome dos golpes para o lado direito e
esquerdo, sendo executados na postura destra. As classes representadas sdo jab, direto, cruzado,

gancho, cotovelada circular, cotovelada reta, chute alto, chute frontal, chute baixo e joelhada.

2 Gravados de frente e de lado, com enquadramento do corpo inteiro no modo retrato, em resolugdo 1080p a 30

FPS.
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2) O segundo ¢ o conjunto de referéncia, onde foi usada a ferramenta clideo (2025)
para extrair amostras contendo uma tnica execucao bem definida representando as classes. Apds
salvar cada golpe em seu diretdrio, foi decidido gerar golpes no lado canhoto, aplicando a técnica
de flip horizontal 3 da biblioteca OpenCV para gerar a execucio do golpe na postura de luta
canhota (cruzado-esquerdo-destro e cruzado-equerdo-canhoto, por exemplo). Assim, finalizando
a organizac¢do dos diretorios dos golpes, separados por lado (direito e esquerdo) e por postura
(destra e canhota). Para uniformizar a duragdo dos videos e garantir consisténcia temporal entre
as amostras, os videos originais que possuem aproximadamente foram replicados em loop para
atingir aproximadamente 1 minuto de duragdo, gerando, entdo, a postura de luta canhota. O
processo foi realizado em lote, utilizando a biblioteca OpenCV, que permitiu capturar os quadros
do video original e regravé-los, gerando o conjunto de dados de referéncia (executado em loop 4)

finalizado com 108 videos.

4.2 Extraciao de Pontos-Chave

Figura 12 — Video original X Video redimensionado

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 12 ilustra o uso da técnica de redimensionamento interno > no YOLO. Este
pré-processamento de dados visa padronizar o tamanho para manter a consisténcia dos videos
obtidos, permitindo que a andlise seja feita de forma eficaz. Caso o valor do tamanho nio seja

passado como argumento, os dados serdo pré-processados com tamanho padrao de 640x640.

3 Flip horizontal: Inverter a imagem no sentido horizontal.

4 Loop: estrutura de repeti¢do.
3> Videos na resolugdo 1080p (1920 x 1080 pixels) para 640 x 640 pixels.
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Figura 13 —Fluxo de Extracao

i Conversdo das E Ajustar estrutura do Conversdo das
——»! coordenadas para —>! formato das ——» coordenadas para
' float32 : coordenadas : .CSV em lote

Extragcdo de Pontos-
chave em lote

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Com os conjuntos de dados em formato de video organizados, foi realizada a etapa
de inferéncia para estimar a pose humana nos videos. Essa etapa foi realizada em lote, usando
0 YOLO 11 °. Este modelo retorna, para cada quadro do video, um conjunto de pontos-chave
representando articulagdes ’ do corpo humano em coordenadas 2D [x, y], possuindo tipo de

dados torch.tensor 8

com estrutura video-keypoints[pessoa][frame][articulacdo][coord].

Os dados foram convertidos para o tipo float32, com o objetivo de reduzir o uso de
memoria e garantir compatibilidade com métodos de andlise temporal e modelos de aprendizado
de maquina. E também, como cada video possui apenas uma pessoa, a estrutura original foi sim-
plificada para video-keypoints[frame][articulacdo][coord], removendo a camada intermedidria
redundante.

Ap6s o pré-processamento, as coordenadas foram armazenadas em arquivos .csv,
organizados em pastas correspondentes aos tipos de golpes. Cada linha do arquivo representa

um frame, e cada coluna corresponde a uma articulagdo, com as coordenadas formatadas como

vetor de caracteres contendo pontos (X, y).
4.2.1 Ferramentas da Etapa
4.2.1.1 Pré-processamento dos pontos-chave com Numpy

O NumPy € uma biblioteca open source poderosa para computagdo numérica em
Python, oferecendo arrays ° N-dimensionais rapidos e eficientes, além de fun¢des matematicas
avancadas, geracdo de nimeros aleatdrios, dlgebra linear e transformadas de Fourier. Sua sintaxe
de alto nivel € acessivel a usudrios de todos os niveis, e seu nicleo, escrito em C, garante alto
desempenho. Compativel com diversas plataformas, incluindo GPUs e bibliotecas de arrays

esparsos, o0 NumPy é amplamente utilizado e mantido por uma comunidade ativa e colaborativa

YOLO (You Only Look Once) versao 11: Modelo de Visdo Computacional que oferece diversas tarefas.
Mapeadas na Figura 3.
Tensor: Estrutura multidimensional de dados (matriz, vetor, escalar).

6
7
8
Array: Estrutura de dados que armazena virios elementos do mesmo tipo
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(Harris et al., 2020).

O pré-processamento dos pontos-chave extraidos, realizado entre as etapas de extrair
e salvar (Figura 13), busca padronizar o tipo de dados e otimizar a estrutura. 1) As coordenadas
foram convertidas para o tipo float32 para reduzir o consumo de memdria e otimizar leituras pos-
teriores desses dados. 2) A estrutura da saida do modelo foi espremida (np.squeeze), removendo

a camada redundante que contém a quantidade de pessoas detectadas.
4.2.1.2 YOLOII Pose

A Ultralytics € a empresa responsdvel pelo desenvolvimento, melhoria e distribui¢dao
do cddigo aberto do YOLOv3 ao YOLOvI12. Além disso, € uma biblioteca de cdigo aberto
para Python, oferecendo uma ampla gama de algoritmos complexos de visdo computacional e
aprendizagem profunda. A técnica de Visdo Computacional foi a estimag@o de pose humana, uma
das tarefas realizadas pelo YOLO11 '°, capaz de identificar pontos especificos em uma imagem.
Estes pontos sdo normalmente nomeados de pontos-chave e podem significar vdrias partes de
um objeto, como articulacdes, pontos de referéncia ou caracteristicas especificas. Normalmente,
estes pontos-chave sdo representados por uma matriz de coordenadas representadas em 2D ou 3D
1 (Jocher et al., 2024). O Quadro 2 mostra as principais caracteristicas desta versio utilizada.

Os modelos de pose sdo pré-treinados pelo dataset Microsoft Common Objects in
Context (MS-COCO) por padrao, ou por um conjunto de dados personalizado, e os resultados
gerados por esta tarefa sdo um conjunto de pontos-chave de um objeto na imagem junto de seus

respectivos valores de confianca (Jocher et al., 2024).

Quadro 2 —Comparativo entre YOLOv10, YOLOv11 e YOLOv12

Caracteristica YOLOV10 (yolo10, 2024) YOLOL11 (yolol1, 2024) YOLO12 (yolo12, 2025)
Lancamento 2024 2024 (atual) 2025

Destaque Sem NMS +22% eficiéncia Atengdo por regides
Precisdo (mAP) 38.5-54.4 39.5-54.7 40.6-55.2
Velocidade (ms) 1.8-10.7 1.5-11.3 1.6-11.8

Tamanho do Modelo 2.3-29.5M -22% params vs v8 2.6-59.1M
Arquitetura CSPNet Backbone refinado R-ELAN + FlashAttention
Melhor para Edge devices Aplicacoes gerais Visdo computacional avangada
Exportacao para Edge | TensorRT, OpenVINO, CoreML TensorRT, ONNX TensorRT, ONNX com FlashAttention
GPU Minima T4 T4 (FP16) Turing+ (FlashAttention)
Licenca AGPL-3.0 AGPL/Enterprise AGPL-3.0
Destaque Técnico Head 1-para-1 Otimizacao holistica Atengdo espacial

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

10" YOLO (You Only Look Once) versdo 11: Modelo de Visio Computacional que oferece diversas tarefas.

11

Coordenadas 2D sao no formato [X, y], e as 3D incluem visibilidade: [X, y, visible].
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4.2.1.3 Salvar pontos-chave com Pandas

O Pandas € uma biblioteca open source para Python, licenciada sob BSD, que fornece
estruturas de dados eficientes e ferramentas ficeis de usar para andlise e manipulacao de dados.
Amplamente utilizada em ciéncia de dados, ela lida especialmente bem com dados tabulares
e séries temporais, oferecendo funcionalidades como leitura e escrita de arquivos (como CSV
e Excel), selecdo e filtragem de dados, criacdo de colunas derivadas, geracdo de estatisticas
resumidas, manipulacio de texto, juncdo de tabelas, reorganizacdo de estruturas e tratamento de
dados temporais (pandas, 2025).

Para facilitar o armazenamento e a analise dos dados extraidos, foi implementado um
método de conversio dos pontos-chave para estruturar os dados em um DataFrame '2. Durante
a conversao, os diretérios de saida sdo criados automaticamente, e cada CSV 13 é salvo com o
indice representando a sequéncia temporal quadro a quadro. Esse processo foi realizado em lote
para todos os videos, possibilitando uma andlise posterior mais estruturada e automatizada dos

movimentos.

4.3 Analise de periodos com Transformada Rapida de Fourier (FFT)

Figura 14 — Anélise com FFT

- —>  Analise FFT —>

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Para obter o ritmo de execucdo dos movimentos, foi aplicada a Transformada R&-
pida de Fourier sobre as amostras de pontos-chave extraidos. Com o objetivo de identificar a
frequéncia dominante associada a repeticao do golpe, a partir dos deslocamentos registrados ao
longo do tempo.

A fun¢do implementada permite calcular a frequéncia dominante para uma articula-

¢ao especifica — sendo esta o ponto de contato referente ao golpe executado — considerando

12 Dataframe: Estrutura tabular
13 CSV: Comma Separated Value, no portugués, Valores Separados por Virgulas.
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separadamente os eixos X, ¥ e também a magnitude ' — o periodo obtido na magnitude é o
indicador do ciclo completo do golpe —. Para cada um desses sinais:
1. O sinal é centralizado pela subtracdo da sua média, eliminando o descolamento (Equa-
¢do 2.2).
2. A FFT ¢ aplicada ao sinal, obtendo-se o espectro de frequéncias (Equacao 2.1).
3. E calculada a magnitude espectral, onde considera-se apenas a metade positiva do espectro,
excluindo o componente de frequéncia zero (DC) (Equacio 2.3).
)

4. A frequéncia com maior amplitude (pico espectral)'” € identificada como frequéncia

dominante (fyom) (Equacdo 2.4), e o periodo T correspondente é calculado pela inversa de
fdom (Equacao 2.5).
5. Os resultados sdo visualizados em dois gréficos:
— Sinal temporal com marcacdes do periodo de execucao dos ciclos estimados.
— Espectro de frequéncia, com destaque para a frequéncia dominante.
Desse modo € possivel calcular e comparar as estimativas de periodo obtidas para cada eixo
separadamente, bem como para a magnitude combinada dos deslocamentos. Tal andlise é
importante para verificar a consisténcia dos padrdes ciclicos entre os movimentos no sentido

horizontal (eixo x) e no sentido vertical (eixo y).
4.3.1 Ferramentas da Etapa
4.3.1.1 NumPy

Conforme citado na Secao 4.2.1.1, esta etapa também faz uso da biblioteca NumPy
(Harris et al., 2020).

O sinal € convertido para o dominio da frequéncia, por meio da funcdo np.fft.fft() que
implementa a Transformada de Fourier de maneira eficiente. Essa abordagem também permite
identificar a frequéncia dominante correspondente ao pico mais alto, obtido com np.abs(), e

extraido usando np.argmax().

14 Neste contexto, magnitude refere-se ao deslocamento total da articulacio no plano, calculado a partir da
combinagdo dos eixos X e Y, oferecendo uma medida integrada da movimentagao.
15" Frequéncia com magnitude espectral mais forte.
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4.4 Alinhamento Temporal manual nos arquivos. CSV

Esta etapa € simples e direta. Os conjuntos de dados criados passaram por um ajuste
manual nos indices que representam o tempo — isto €, na quantidade de linhas dos arquivos
CSV'6. Para cada golpe, os arquivos com maior duragio (mais linhas) foram truncados para
igualar a quantidade de amostras dos arquivos menores correspondentes. Esse alinhamento visa
garantir que os conjuntos de referéncia e teste apresentem a mesma quantidade de amostras para
cada golpe, com o objetivo de reduzir os valores retornados no célculo da distancia entre as duas

sequéncias temporais, conforme serd discutido na Secdo 4.5.

4.5 Analise de distancias com DTW

Figura 15 — Fluxo de uso do DTW

- Dhruta = 32 jyepart 4@, ),

‘Distancia Normalizada

! D |
k / Diormalizada = Fll(%?m?l?) ]

Andlise DTW I Erro Médio

Erro.medio = 3 3 j)eparn [2i = bj]

Desvio
Funcao de distancia:

d(ai, bj) = (a; — b))

'
) —
Desvio = /% . pepun (12i = bj| — media)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Essa etapa consiste no uso da técnica Dynamic Time Warping (DTW) 7. O algoritmo
foi executado em lote, com o objetivo de analisar e comparar duas sequéncias temporais de
pontos-chave extraidos dos videos com o0 YOLO 11 (4.2). Os dados foram pré-processados
conforme detalhado na Secdo 4.4, preservando variacdes angulares, velocidade e execugdo dos
movimentos.

Além das amostras, uma métrica de distancia (2.3.1.1) também foi usada como
argumento no algoritmo DTW. Nesta pesquisa, foi usada a métrica de distancia Euclidiana ao

Quadrado, que apresentou melhores resultados entre as comparacdes realizadas entre amostras.

16 CSV: Comma Separated Values, ou Valores Separados por Virgulas.
17" No portugués, Distor¢io Temporal Dinamica.
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Esse processo € aplicado em todas as articulagdes (Figura 3), convertidas de vetores
bidimensionais para vetores unidimensionais '3. As comparacdes foram realizadas percorrendo
todas as combinagOes entre modelos de referéncia e modelos de teste para calcular a menor
distancia entre as séries temporais.

O modelo retorna automaticamente o caminho de alinhamento 6timo, que consiste
em pares de coordenadas i, j, representando a correspondéncia entre os pontos da série 1 e da
série 2. Esse caminho atua como um "mapa"que indica como as sequéncias foram deformadas
temporalmente para alcancar o melhor alinhamento. A partir desse caminho, sdo computadas
duas métricas principais pelo proprio algoritmo: a distancia bruta DTW e a distancia normalizada,
conforme as Equacgdes 4.2 e 4.3, respectivamente.

Para refinar a andlise da semelhanca entre os movimentos, foi calculado manualmente
duas métricas adicionais: o erro médio ponto a ponto (Equacdo 4.4), que indica o erro médio de
correspondéncia entre as duas sequéncias; e o desvio padrao dos erros (Equacao 4.5), em que
um desvio alto indica que alguns pontos estdo muito mal alinhados, mesmo que o erro médio

seja baixo. Essas métricas fornecem outra perspectiva sobre a qualidade do alinhamento.
4.5.1 Meétricas de Distdncia

A biblioteca utilizada permite aplicar DTW com métricas personalizadas (Secao
2.3.1.1), preservando o caminho de alinhamento e calculando distancias acumuladas e normali-
zadas. A distancia euclidiana ao quadrado mostrou-se mais eficaz na distin¢ao entre os golpes,

sendo escolhida como métrica principal. Abaixo estdo as métricas testadas:

Tabela 1 —Comparacdo das Métricas de Distancia com diferentes limiares

Métrica Expressao Matematica Limiar Porcentagem
Euclidiana ao Quadrado ¥ (x; — y;)? 0.01 57.58%

0.03 86.36%

0.05 96.97%
Euclidiana Y (xi —yi)? 0.01 4.55%

0.03 36.36%

0.05 46.97%
Manhattan Y |xi — yil 0.01 4.55%

0.03 36.36%

0.05 46.97%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

18 Achatamento do vetor de coordenadas com formato (n_quadros, 17, 2) para (n_quadros, 34, ).
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Na avalia¢do da métrica mais adequada para este problema, foram testados limiares
intermedidrios (0.005, 0.01, 0.03) para a Distancia Normalizada, considerados valores modera-
damente permissivos, conforme a Tabela 1. Esses limiares foram definidos para as diferentes
métricas de distancia (Euclidiana ao Quadrado, Euclidiana e Manhattan), com base no principio
de que valores menores de distancia indicam maior similaridade entre os movimentos compa-
rados. Dessa forma, foi possivel avaliar qual métrica apresentou melhor desempenho sobre o
conjunto total de amostras. A Tabela 1 apresenta a porcentagem de amostras cuja distincia ficou
abaixo dos limiares estabelecidos para cada métrica avaliada.

Para quantificar o desempenho em cada férmula de distancia, foi calculada a porcen-

tagem de bons resultados, dada pela equagao:

Y
Porcentagem de bons resultados = bons . 100 “4.1)
total

Onde:
— Nbons é o nimero de amostras cuja métrica selecionada esta abaixo do limiar definido.
— Ntotal é o nimero total de amostras analisadas.
Desse modo, conforme apresentado na Tabela 1, observa-se que as distancias Eucli-
diana e Manhattan apresentaram desempenhos idénticos, com percentuais de acerto consideravel-
mente mais baixos em comparacao a distancia Euclidiana ao Quadrado. Esta tltima apresentou

resultados substancialmente superiores com base nos limiares definidos.
4.5.2 Meétricas de Saidas

A saida final € composta por quatro métricas principais:
1. Distancia DTW bruta, que representa o custo total acumulado do alinhamento:
Dyruta = Z d(aia bj) 4.2)
(i.j)€path
2. Distancia Normalizada, que ajusta esse valor pela extensao do caminho 6timo, permitindo

comparacao entre sequéncias de tamanhos distintos:

Dbruta

D normalizada = m (43)

3. Erro médio ponto a ponto, média das diferengas absolutas entre os pontos alinhados,
calculado ap6s a obteng¢do do caminho de alinhamento:
1

Erromédio=— Y |a;—bj] (4.4)
(i,j)€path
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4. Desvio padrao, que expressa a variabilidade desses erros ao longo do tempo:

1
Desvio= [~ Y (lai—b;j|—Erro rnédio)2 (4.5)
N ..
(i,j)€path

4.5.3 Ferramentas da Etapa
4.5.3.1 dtw-python

Este projeto faz uso da biblioteca dtw-python, uma implementagdo em codigo aberto
do algoritmo Dynamic Time Warping. O DTW € uma técnica poderosa para comparar séries
temporais que podem ter variagdes na velocidade ou no ritmo, sendo muito usada em areas como
andlise de movimentos, reconhecimento de padrdes e minera¢do de dados temporais. Ele permite
alinhar duas sequéncias de forma flexivel, calculando tanto a distincia entre elas quanto o melhor

caminho de alinhamento (dtw, 2025).
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nos experimentos
realizados. Os dados foram organizados em tabelas e graficos para facilitar a andlise e a

comparacao entre os diferentes golpes, lados, articulagdes e métricas avaliadas.

5.1 Resultado FFT

Para validar a consisténcia dos movimentos nos conjuntos de dados criados, foi
realizada uma andlise temporal focada em uma articulacio especifica, representando o principal
ponto de contato do golpe. Essa andlise permitiu identificar a frequéncia dominante e o periodo
médio dos ciclos dos golpes.

Embora essa andlise de frequéncia ndo componha diretamente a pipeline principal
do processamento, sua aplicacao foi fundamental como ferramenta complementar de inspe¢ao
visual. A avalia¢do dos graficos temporais e espectrais contribuiu para verificar a consisténcia
dos golpes registrados nos videos, oferecendo uma perspectiva adicional sobre a qualidade dos

movimentos analisados.

5.1.1 Conjunto de dados de Referéncia

5.1.1.1 Analise Horizontal (Eixo X)

Figura 16 — Ciclo de um golpe e frequéncia dominante no eixo X - dados de referéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 16 mostra a anélise do deslocamento da articulagdo ao longo do eixo X,
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que corresponde ao movimento horizontal. No grafico da esquerda, observa-se um padrdo
ciclico bem definido, com picos espacados de forma regular, indicando uma execugao estavel
do movimento, indicando que que ha uma repeti¢do consistente do gesto ao longo do tempo. O
ciclo de execucgdo do golpe foi detectado a cada 39.80 quadros.

O gréfico da direita apresenta o espectro de frequéncia desse deslocamento horizontal.
Nota-se um pico dominante em aproximadamente 0,025 Hz!, evidenciando que o movimento

ocorre de maneira ritmica, com baixa presenca de ruidos e variagdes nio periddicas.

5.1.1.2 Analise Vertical (Eixo Y)

Figura 17 — Ciclo de um golpe e frequéncia dominante no eixo Y - dados de referéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 17 apresenta a andlise do deslocamento ao longo do eixo Y, que representa
o movimento vertical da articulacdo. O grifico da esquerda mostra oscilagdes suaves e regulares,
com um padrao de repeti¢cdo bem definido. O periodo estimado também gira em torno de 39.80
quadros, que embora nao esteja detectando um ciclo completo de um golpe, o padrao de repeti¢ao
observado ainda indica sincronia entre os movimentos verticais e horizontais.

No gréfico da direita, o espectro de frequéncia dominante 0 mesmo valor encontrado
na Secdo 5.1.1.1. Refor¢cando a regularidade do golpe ao longo do tempo, essa consisténcia

sugere uma boa execug¢do técnica presente no conjunto de referéncia.

' Hz: unidade de medida de frequéncia
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5.1.1.3 Analise da Magnitude Vetorial (X + Y)

Figura 18 — Ciclo de um golpe e frequéncia dominante da magnitude vetorial do movimento
- dados de referéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 18 mostra a analise da magnitude vetorial > do deslocamento. Mostrando
um padrdo de repeti¢do ciclico evidente, com picos de alturas e intervalos similares. O ciclo de
um golpe foi detectado no periodo final é de 39.80 quadros, em que cada pico apresenta forma
aproximadamente simétrica. Esse comportamento reforca a qualidade de execugdo dos golpes
no conjunto de dados de referéncia.

J4 o grafico da direita apresenta um espectro de frequéncia com pico dominante
também em 0,025 Hz, indicando que a maior parte da energia estd concentrada em uma tnica
frequéncia. Isso sugere que o movimento € executado de forma consistente e sem variacdes

significativas, caracteristicas esperadas de golpes bem cadenciados.
5.1.2 Conjunto de dados de Teste
5.1.2.1 Andlise Horizontal (Eixo X)

A Figura 19 apresenta a andlise do movimento ao longo do eixo X, correspondente
ao deslocamento horizontal da articulagao, com base nos dados de teste. O grafico a esquerda
revela um padrao ciclico perceptivel, embora possuam picos de altura e intervalo varidveis.

Isso indica que, apesar das variacdes observadas, hd uma regularidade subjacente na execugdo

2 Neste contexto, magnitude refere-se ao deslocamento total da articulacio no plano, calculado a partir da

combinagdo dos eixos X e Y, oferecendo uma medida integrada da movimentacao.
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Figura 19 — Ciclo de um golpe e frequéncia dominante no eixo X — dados de teste
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

do movimento. O periodo estimado € de aproximadamente 49.75 quadros, na qual o ciclo de
execucao de um golpe ndo foi detectado com precisao devido as inconsisténcias presentes na
amostra.

No gréfico da direita, identifica-se uma frequéncia dominante em torno de 0,020
Hz. Contudo, a presenca de ruidos e de picos secunddrias com menor amplitude sugere certa
instabilidade no ritmo do movimento, possivelmente associada a movimentos desnecessarios ou

inconsisténcias durante a execucao do golpe.

5.1.2.2 Andlise Vertical (Eixo Y)

Figura 20 — Ciclo de um golpe e frequéncia dominante no eixo Y — dados de teste
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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A Figura 20 apresenta a variacdo do deslocamento vertical da articulagdo ao longo
do tempo, ou seja, ao longo do eixo Y. No gréifico da esquerda, observa-se um padrdo com picos
mais variados e intervalos irregulares entre os ciclos, indicando maior variabilidade na execugdo
do movimento. O periodo estimado se mantém préximo de 49.75 quadros, na qual o ciclo do
golpe nio foi detectado com precisdo devido o padrao de repeti¢ao desregular.

No gréfico da direita, o maior pico possui 0.020 Hz 3, indicando a frequéncia
dominante do movimento vertical. Também aparecem picos secundérios, que evidencia uma
maior dispersdo espectral. Esse comportamento pode ser consequéncia de variagdes na execug¢ao

do movimento, perda de regularidade na execucao e ruidos durante a gravagcao

5.1.2.3 Andlise da Magnitude Vetorial (X + Y)

Figura 21 — Ciclo de um golpe e frequéncia dominante da magnitude vetorial do movimento
— dados de teste
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Figura 21 apresenta a evolu¢do da magnitude vetorial # do movimento. No
gréafico da esquerda, que representa o golpe no dominio do tempo, nota-se picos com amplitudes
crescentes, intervalos oscilado e formato assimétrico. O periodo estimado final € 49,75 quadros.
O padrao repetitivo, indica menor uniformidade entre os ciclos de um golpe.

No gréfico da direita, a frequéncia dominante continua centrada em 0,020 Hz. No

entanto, nota-se hd presenca de varias frequéncias secundérias que ameagam esse valor domi-

3 Hz: unidade de medida de frequéncia.

4 Neste contexto, magnitude refere-se ao deslocamento total da articulacio no plano, calculado a partir da
combinag¢do dos eixos X e Y, oferecendo uma medida integrada da movimentagao.
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nante, reforcando a ideia de inconsisténcia na execucao do golpe e indicando forte presenga de

ruidos nas amostras de teste.

5.2 Resultado DTW

5.2.1 Anadlise

As amostras foram submetidas a um processo de alinhamento temporal (Secdo 4.4)
visando reduzir a distancia entre as amostras de referéncia e teste, minimizando a influéncia
de variacdes temporais. Assim, caracteristicas como cadéncia, angulo e controle de execugao

passam a ser os principais responsaveis pelas diferencas observadas no alinhamento.

Figura 22 — Comportamento da articulagdo do tornozelo direito ao longo do tempo em
uma amostra de referéncia de um chute alto direito na postura destra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 23 — Comportamento de uma articulacdo do tornozelo direito ao longo do tempo
em uma amostra de teste de um chute alto direito na postura destra
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Com as séries temporais do movimento usadas como argumentos de entrada, o
algoritmo foi computado para realizar o calculo da distancia entre as amostras analisadas. A
Figura 24 apresenta o resultado do alinhamento temporal entre as sequéncias consideradas.
Os pares de pontos entre as amostras foram ajustados para manter a correspondéncia entre os
padroes de movimento, mesmo diante de algumas variacdes na execucdo. As linhas de conexao
indicam que, apesar das diferencas observadas entre as amostras, o algoritmo conseguiu alinhar
segmentos com estrutura similar, minimizando a distancia global.

A Figura 25 mostra o caminho de alinhamento DTW da articulagdo referente ao ponto

de contato do golpe entre duas amostras. A linha verde indica os pares de pontos correspondentes.



Figura 24 — Distancia computada de uma articulacdo entre duas amostras analisadas
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A proximidade desse caminho em relacdo a diagonal de referéncia sugere alta similaridade entre

as sequéncias, enquanto desvios indicam distor¢des temporais na execucao do movimento. Essas

diferencas podem ser atribuidas a variagdes na cadéncia, amplitude ou controle motor.

Figura 25 — Caminho de alinhamento DTW entre duas amostras
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.2.2 Anadlise Quantitativa

A Figura 26 apresenta os pontos distribuidos ao longo de uma curva crescente,

formando uma linha suave que indica que, a medida que a distancia normalizada aumenta, o erro

médio também se eleva. O fator de qualidade dessas métricas € que, quanto mais proximo de
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zero, melhor — ou seja, menores valores de distancia e erro médio indicam maior similaridade.
Parte dos pontos estd concentrada na regido inferior esquerda, sugerindo alto grau de similaridade
entre as amostras de referéncia e teste, enquanto a outra parte se dispersa da metade para a parte
superior. Pode-se concluir que os pontos aglomerados correspondem as comparagdes com o lado

destro do conjunto de referéncia, enquanto os mais dispersos referem-se ao lado canhoto.

Figura 26 — Gréfico de dispersao; Distancia normalizada X Erro médio

Relagao entre DTW normalizada e Erro Médio Global
0.200 chute-alto-direito
. o chute-alto-esquerdo
chute-baixo-direito
0.175 + chute-baixo-esquerdo
* cotovelo-circular-direito
L] chute-frontal-direito
0.150 + e direto
® cruzado-esquerdo
_ . ® cruzado-direito
_'é 0.125 4 . » cotovelo-reto-esquerdo
[G] ® cotovelo-reto-direito
% 0.100 ) #» chute-frontal-esquerdo
@ 0. 1 .
< N * cotovelo-circular-esquerdo
g2 o joelho-esquerdo
* 0.075 4 jab
e joelho-direito
. gancho-direito
0.050 N L gancho-esquerdo
L)
0.025 4 -
-~
L]
0.000 +— . . . . .
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
DTW Normalizada

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

As Figuras 27, 28 e 29 apresentam o comportamento das amostras em relacdo as
métricas avaliadas: distancia bruta, distancia normalizada e erro médio. Como ja mencionado, o
conjunto de testes foi gravado com a postura destra como dominante, o que resulta na média de
valores mais baixos para essa postura. Isso indica que as sequéncias executadas na postura destra
apresentam boa similaridade entre os movimentos de referéncia e os de teste.

A Figura 30 apresenta os valores de desvio para cada golpe. Os valores de desvio glo-
bal tendem a ser mais elevados do que os observados em outras métricas analisadas. Isso ocorre
porque o desvio global representa a dispersdo dos dados, revelando possiveis inconsisténcias ou

instabilidades nos ciclos de execucdo dos golpes.



Figura 27 — Distancia Bruta por Golpe (Destro vs Canhoto)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 28 — Distancia Normalizada por Golpe (Destro vs Canhoto)
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Figura 29 — Erro Médio por Golpe (Destro vs Canhoto)
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Figura 30 — Desvio Global por Golpe (Destro vs Canhoto)
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Ao se adotar um limiar de 0.005 para a distancia normalizada, apenas 46,97% das
amostras foram classificadas como suficientemente similares, conforme definido na Equagao 4.1.
Esse percentual abaixo de 50% indica que a maior parte dos movimentos analisados apresentou
variagdes superiores ao tolerado por esse critério rigoroso. Tal resultado era esperado, dado que
as amostras de teste naturalmente incorporam ruidos e variagdes na execucao, o que eleva a
distancia mesmo em movimentos tecnicamente corretos. Portanto, o fato de menos da metade
das amostras satisfazerem o limiar ndo caracteriza falha do modelo, mas evidencia que o valor
adotado € bastante restritivo para contextos praticos. A Figura 31 apresenta a propor¢cao de

classificacdes positivas obtidas com quatro diferentes valores de limiar: 0.005, 0.01, 0.03 e 0.05.

Figura 31 — Porcentagem de melhores resultados entre limiares 0.005,
0.01,0.03 ¢ 0.05.)

Métrica Expressio Matemitica Limiar Porcentagem
Euclidiana ao Quadrado ¥ (xi — yi)* 0.005 46.97%
0.01 57.58%

0.03 86.36%
0.05 96.97%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Tabela 2 apresenta os melhores resultados globais para cada tipo de golpe com-
parado, considerando as posturas destra e canhota. De forma geral, os valores de distancia e
erro médio tendem a ser menores para a postura destra (conforme os dados utilizados na Se¢do
4.1.1.1). Ou seja, dentre as comparagdes realizadas entre os conjuntos de dados de referéncia e
teste, esses resultados indicam maior similaridade entre as amostras.

Os golpes executados na postura destra apresentam uma variabilidade na distancia
bruta entre 0.5922 e 25.3449, sendo essas as menores distancias computadas pelo DTW. Ja na
postura canhota, os valores variam entre 9.1078 e 114.7682. Embora os valores sejam mais
elevados, o modelo DTW ainda foi capaz de identificar similaridade em algumas comparacdes
entre amostras destras x canhotas, considerando o conjunto de testes ser executado na postura
destra.

Golpes como o chute-frontal-direito e o joelho-direito, na postura destra, apresenta-
ram os menores valores de distincia e erro, sugerindo execucdes mais consistentes e proximas
das amostras de referéncia. Por outro lado, movimentos como o cotovelo-circular-direito e o jab,
na postura canhota, exibiram maiores distancias e variacdes, indicando maior dissimilaridade na

execucdo e instabilidade nos ciclos temporais dos golpes.
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Tabela 2 —Médias dos melhores resultados filtrados por distancia normalizada para

cada classe

Golpe Lado DTW Bruto DTW Norm. Erro Médio Desvio

chute-alto-direito destro 1.7746 0.000415 0.013331 0.016461
chute-alto-direito canhoto 16.1430 0.003779 0.036173  0.050081
chute-alto-esquerdo destro 4.7939 0.001122 0.020338  0.027654
chute-alto-esquerdo canhoto 21.4065 0.005011 0.037541  0.054850
chute-baixo-direito destro 9.1949 0.002321 0.023134  0.045406
chute-baixo-direito canhoto 49.6851 0.012540 0.088767  0.051136
chute-baixo-esquerdo destro 15.8419 0.003998 0.035210  0.053591
chute-baixo-esquerdo canhoto 47.8841 0.012086 0.076042  0.070446
chute-frontal-direito destro 0.5922 0.000240 0.009816  0.012039
chute-frontal-direito canhoto 68.0700 0.027536 0.142529  0.045479
chute-frontal-esquerdo destro 0.7783 0.000315 0.011484  0.014722
chute-frontal-esquerdo canhoto 93.3737 0.037773 0.165299  0.065970
cotovelo-circular-direito destro 2.2908 0.000558 0.015122  0.018816
cotovelo-circular-direito canhoto 114.7682 0.027945 0.135170  0.052724
cotovelo-circular-esquerdo  destro 1.5800 0.000363 0.012682  0.015214
cotovelo-circular-esquerdo  canhoto 26.9057 0.006189 0.060475  0.040190
cotovelo-reto-direito destro 1.7594 0.000467 0.011257  0.018521
cotovelo-reto-direito canhoto 16.1397 0.004288 0.048195  0.032852
cotovelo-reto-esquerdo destro 2.0457 0.000537 0.013496  0.017974
cotovelo-reto-esquerdo canhoto 21.1356 0.005552 0.053965  0.029630
cruzado-direito destro 25.3449 0.007823 0.068805  0.053487
cruzado-direito canhoto 92.0468 0.028410 0.132153  0.066396
cruzado-esquerdo destro 2.6599 0.000821 0.016380  0.023972
cruzado-esquerdo canhoto 9.1078 0.002811 0.033277  0.036526
direto destro 1.8045 0.000289 0.008429  0.012708
direto canhoto 79.4581 0.012734 0.091457  0.042951
gancho-direito destro 2.9026 0.000864 0.016570  0.023641
gancho-direito canhoto 89.0076 0.026490 0.124132  0.040314
gancho-esquerdo destro 2.0752 0.000618 0.014085  0.019415
gancho-esquerdo canhoto 62.3907 0.018569 0.102272  0.051297
jab destro 1.7332 0.000328 0.011896  0.012853
jab canhoto  104.5719 0.019805 0.121829  0.041209
joelho-direito destro 0.9784 0.000314 0.012192  0.012807
joelho-direito canhoto 17.9841 0.006906 0.059696  0.044892
joelho-esquerdo destro 1.4757 0.000567 0.015316  0.019425
joelho-esquerdo canhoto 44.1840 0.016968 0.101494  0.059427

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A Visao Computacional mostra-se uma tecnologia extremamente promissora, capaz
de impactar significativamente o cendrio das artes marciais. Neste trabalho, foi conduzida
uma andlise detalhada da execucdo dos golpes do Muay Thai, a partir da extracdo e andlise
de pontos-chave extraidos de videos de treinamento. A metodologia proposta envolveu a
aquisi¢do cuidadosa de videos em diferentes posturas, o pré-processamento dos dados para
garantir padronizacdo temporal e espacial, além da aplicacdo de técnicas robustas de andlise
temporal.

O uso do YOLOI11 como principal ferramenta para extracdo dos pontos-chave
proporcionou a obtengdo de dados precisos e consistentes das articulagcdes do corpo humano
em 2D, viabilizando uma andlise mais objetiva e estruturada dos movimentos. A aplicacdo da
Transformada Répida de Fourier (FFT) possibilitou identificar padrdes ciclicos e frequéncias
dominantes nos golpes, contribuindo para uma melhor compreensdo do ritmo e da cadéncia das
execugdes. O uso do Dynamic Time Warping (DTW) mostrou-se a abordagem mais eficiente
para comparacdo de sequéncias temporais, permitindo distinguir variacdes entre diferentes tipos
de golpes. Adotando um limiar rigoroso de similaridade, foi possivel identificar que 46,97% das
amostras comparadas apresentaram alto grau de proximidade com as referéncias estabelecidas.

Como perspectivas para trabalhos futuros, sugere-se utilizar os resultados obtidos
nesta pesquisa como argumentos para o desenvolvimento de modelos baseados em inteligéncia
artificial, visando uma andlise automatizada, mais rapida e com maior precisdo. Espera-se que
tais modelos possam ser aplicados tanto em videos de treinamento em tempo real quanto em
combates reais, onde a presenca de ruidos e variagdes nos dados € significativamente maior.
Também € proposto expandir o conjunto de dados com mais diversidade de atletas, utilizar
estimativa de pose 3D para capturar profundidade e dindmica dos movimentos, € implementar

sistemas capazes de fornecer feedback em tempo real durante treinamentos e competi¢des.
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