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Abstract. The use of Computer Vision has revolutionized sports analysis. In
the context of volleyball, ball tracking presents challenges due to its size, speed,
and occlusions. Given this, this study aims to evaluate tracking algorithms, in-
cluding CSRT, MIL, TLD, MedianFlow, and Boosting, as well as train a YOLO
model for ball detection. The analysis was conducted based on metrics such as
loU, FPS, and Mean Tracking Error. The methodology involved testing on vi-
deos of professional matches and controlled environments. The results indicate
that controlled conditions favor superior performance, providing support for the
development of systems to assist refereeing and sports analysis.

Resumo. O uso da Visao Computacional tem revolucionado a andlise espor-
tiva. No contexto do voleibol, o rastreamento da bola apresenta desafios devido
ao seu tamanho, velocidade e oclusoes. Diante disso, este trabalho objetiva
avaliar algoritmos de rastreamento, incluindo CSRT, MIL, TLD, MedianFlow e
Boosting, além de treinar um modelo YOLO para a detecgdo da bola. A andlise
foi conduzida com base em métricas como loU, FPS e Erro Médio de Rastre-
amento. A metodologia adotou testes em videos de partidas profissionais e em
ambientes controlados. Os resultados indicam que condigcoes controladas favo-
recem um desempenho superior, fornecendo subsidios para o desenvolvimento
de sistemas de apoio a arbitragem e a andlise esportiva.

1. Introducao

Os avangos tecnoldgicos t€ém desempenhado um papel crucial na modernizagdo dos espor-
tes, especialmente com a aplicacdo de técnicas de Visao Computacional (Computer Vision
- CV). Esta drea da ciéncia busca desenvolver métodos para interpretar informagoes visu-
ais de maneira automatizada, em esportes engloba uma vasta gama de aplica¢des, como
a andlise detalhada de jogadas e a identificacdo de eventos com base no desempenho de
atletas e equipes [Naik et al. 2022]. Além de transformar a experiéncia de assistir e ana-
lisar esportes, essas inovagoes contribuem para a melhoria de processos internos, como o
suporte a tomada de decisdes por arbitros e treinadores.

Entre os esportes que podem se beneficiar de inovagdes tecnoldgicas, o voleibol
¢ frequentemente destacado devido a sua alta dinamica e a complexidade das interacdes
entre jogadores e bola. O rastreamento automatizado da bola, por exemplo, apresenta
desafios significativos, considerando as movimentacdes rapidas e as constantes mudangas



na trajetéria do objeto. Além disso, conforme [Han et al. 2024], caracteristicas como a
velocidade do jogo, o tamanho reduzido da bola e as oclusdes frequentes causadas pelos
jogadores tornam a aplicacdo de técnicas tradicionais de detec¢do e acompanhamento
mais complexa.

Diante dos desafios inerentes ao rastreamento da bola no voleibol, o Rastreamento
Visual de Objetos (Visual Object Tracking — VOT) emerge como uma abordagem essen-
cial dentro da CV, dedicada a estimar a trajetdria e o estado de um alvo ao longo de uma
sequéncia de imagens [Javed et al. 2022]. O VOT pode ser aplicado tanto ao rastreamento
de um dnico objeto (Object Tracking — OT) quanto ao de multiplos objetos (Multiple Ob-
ject Tracking — MQOT), desempenhando um papel central na interpretacdo automatizada
de cendrios dindmicos [Nunes 2023].

Tecnologias como chips destacam-se na coleta de dados especificos como veloci-
dade e aceleracdo para rastreamento pontual [Ghosh et al. 2023], mas possuem limitacdes
ao ndo capturarem o contexto global do jogo, incluindo posicionamento coletivo e
interagdes entre jogadores. Em contraste, a CV oferece uma solu¢do abrangente, re-
gistrando dindmicas do jogo em multiplos niveis [Ghosh et al. 2023]. Embora exija alto
investimento inicial e infraestrutura robusta, permite anélise contextualizada de movimen-
tos e estratégias.

Dessarte, torna-se necessdrio avaliar como diferentes abordagens de OT podem
lidar com as complexidades de uma partida de vdlei, analisando algoritmos cléssicos e
técnicas de Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL) para aprimorar a detec¢do e o
rastreamento da bola em tempo real. O objetivo deste trabalho é avaliar o desempenho
de algoritmos de rastreamento visual, identificando as abordagens mais adequadas para
a andlise de partidas, a partir do rastreio da bola, considerando critérios como precisao,
capacidade de adaptacao e obtencdo de informacdes detalhadas em tempo real.

2. Fundamentacao Teérica

Pesquisas recentes avaliam algoritmos de VOT em diversos cendrios.
[Brdjanin et al. 2020] analisaram rastreadores da OpenCV [Bradski 2000] usando
OTB-100 [Wuetal. 2013], destacando MIL [Babenko et al. 2010] e Boosting
[Freund et al. 1996] pela taxa de sucesso, enquanto MOSSE [Bolme et al. 2010] e Medi-
anFlow [Kalal et al. 2010] se sobressairam em velocidade. O CSRT [Lukezic et al. 2017]
mostrou alta precisdo, com baixo desvio da ground truth, ou seja, a posi¢ao real de
referéncia usada para avaliar a precisdo dos rastreadores. Embora ndo especifico para
esportes, o estudo oferece contribui¢des relevantes.

[Gudauskas and Matusevicius 2021] investigaram MOT no goalball, esporte pa-
ralimpico desenvolvido para pessoas com deficiéncia visual, no qual os jogado-
res, utilizando vendas nos olhos, tentam arremessar uma bola com guizos sono-
ros no gol adversdrio enquanto se orientam pelo som. Foram comparados o KCF
[Henriques et al. 2014], CSR-DCFE, MOSSE e TLD [Kalal et al. 2011] com redes neurais,
concluindo que métodos classicos ainda sao competitivos, com MOSSE sendo ripido e
KCF preciso em certos casos. Os autores sugerem que combinar técnicas tradicionais e
modernas pode melhorar a robustez e a eficiéncia no rastreamento esportivo.

[Huang 2023] propds uma adaptacdo do YOLOv4 para prever e analisar trajetorias
de voleibol em videos. A estrutura GE-YOLO utiliza um YOLOvV4 pré-treinado para iden-



tificar regides com alta confianga e incorpora camadas de convolucdo grafica para agre-
gar caracteristicas profundas, capturando a dindmica do movimento do volei. Uma nova
func¢do de perda, modelando a drea alvo com uma distribuicao gaussiana, foi introduzida
para melhorar a deteccdo de bolas pequenas e suas variagdes de escala. Os resultados
demonstraram melhorias na precisdo da detecc¢ao e no tratamento de oclusdes.

Em contraste com os trabalhos focados em algoritmos de rastreamento,
[Silva 2021] apresenta uma perspectiva aplicada sobre o uso da tecnologia na andlise de
desempenho no voleibol. O estudo enfatiza a importancia de ferramentas tecnoldgicas
para otimizar resultados e aprimorar o desenvolvimento dos atletas. A pesquisa discute
fatores criticos para a adocdo de tecnologias, como custo, facilidade de uso e confiabili-
dade, e destaca o valor da coleta de dados para uma tomada de decisdo mais precisa pela
equipe técnica, impactando as decisdes tdticas durante os jogos.

2.1. Rastreamento Online e Rastreamento Offline

O rastreamento de objetos pode ser realizado, conforme [Luo et al. 2021], em dois para-
digmas principais: rastreamento online e rastreamento offfine, cada um com vantagens e
desvantagens, dependendo da aplicagdo e das restri¢des do sistema.

No rastreamento online, as decisdoes sdo tomadas em tempo real, com base
nas informagdes disponiveis até o momento atual [Liu and Caesar 2023]. Esse método
¢ amplamente utilizado em sistemas que exigem respostas imediatas, como veiculos
autdnomos e videomonitoramento [Zhihui and Sijing 2021]. Sua principal vantagem €
a baixa laténcia, permitindo intera¢do em tempo real, mas pode ser limitado em precisdao
por nao utilizar informagdes futuras.

J& o rastreamento offline analisa os dados de forma retrospectiva, utilizando
todas as informacdes disponiveis para gerar resultados mais precisos [Fu et al. 2024].
E comum em aplicacdes como producio cinematogrifica e andlises esportivas
[Yardimci and Simsek Tekerek 2022], onde a precisdo € priorizada. No entanto, sua de-
pendéncia de processamento prévio limita o uso em cendrios de tempo real.

2.2. Desafios no Rastreamento de Objetos

O VOT ¢€ crucial em diversas aplicacdoes de CV, como vigilancia, monitoramento de
trafego, andlise esportiva e interacdo homem-maquina. No entanto, a tarefa enfrenta de-
safios como oclusdo, variacdo de iluminacdo, mudanga de aparéncia e sobreposi¢ido de
objetos, que podem prejudicar a precisdo e robustez dos algoritmos.

A oclusio, que ocorre quando um objeto € parcial ou totalmente coberto por outro
[Bashar et al. 2022], leva a trocas de ID e fragmentacdo de trajetorias [Luo et al. 2021],
sendo critica a recuperacdo pos-oclusdo. Variacdes de iluminacdo, devido a mudangas
na luz natural ou artificial, afetam a aparéncia dos objetos [Chen et al. 2022], exigindo
adaptagdo dos algoritmos para manter a continuidade do rastreamento [Liu et al. 2020].

Objetos frequentemente mudam de aparéncia durante o movimento devido a
velocidade, iluminagdo, perspectiva e deformacdes [Alietal. 2016], dificultando a
identificacdo e demandando algoritmos com adaptacdo dinamica [Liu et al. 2020]. Em
ambientes densos, a sobreposicdo de objetos, especialmente com caracteristicas visu-
ais similares, causa confusdo no rastreamento [Chen et al. 2022], sendo a complexidade
acentuada pela movimentagao dindmica e variacdes de iluminacao.



3. Metodologia

A metodologia adotada nesta pesquisa estd estruturada de forma sistematica, conforme
apresentada na Figura 1, combinando revisao bibliografica, coleta e preparagcdo de dados,
aplicacao de algoritmos, avaliacdo experimental e execucao de testes.

Revisdo Coleta e Aplicagido Avaliagao
S Preparagdo de phicag A Execugdo de Testes
da Literatura Dados de Algoritmos dos Algoritmos

Consultar Identificar, Coletar _, . zar Analisar . .
. Criar base Executar e avaliar . Aplicar de forma
bases a ar, conjuntos métricas visualmente -
y de dados resultados 1 pratica os
de dados a J de dados - . para analise //os resultados . X
U L o propria dos algoritmos selecionados, . algoritmos aplicados
académicas/ / definir técnicas, publicos comparativyg alcangados

Figura 1. Fluxo metodologico.

O percurso metodoldgico, ilustrado na Figura 1, € iniciado com a revisao da litera-
tura, que busca identificar as principais técnicas de rastreamento utilizadas em aplicagdes
esportivas, com foco no vdlei. Os conjuntos de dados disponiveis ndo atendiam de forma
satisfatoria as necessidades deste projeto, especialmente na detec¢do de bolas de volei
em cendrios variados. Diante disso, foi desenvolvido um conjunto de imagens préprio,
alinhado ao angulo de visdo e a perspectiva especificos do projeto. A inclusdo de desa-
fios, como fundos densamente povoados, garante maior representatividade e adequagao
as condigoes reais do cendrio de aplicagio.

Para a constru¢@o desse conjunto, todos os videos utilizados foram obtidos a par-
tir de contetidos disponiveis publicamente no YouTube®, mais especificamente do canal
[Volleybal Playoffs 2024]. A escolha dessa plataforma se justifica pelo amplo acesso a
conteudos diversificados e pela possibilidade de coleta de videos sob diferentes condicdes
de filmagem, contribuindo para a variabilidade e robustez da base de dados.

O conjunto de imagens elaborado retine 5.209 imagens extraidas dos videos, or-
ganizadas em formato compativel com o YOLO em sua versdao 8 [Jocher et al. 2023].
O dataset foi dividido em trés partes principais, seguindo a divisdo de 80% para treina-
mento, 10% para validagao e 10% para teste. Todas as imagens possuem caracteristicas
uniformes, como resolugdo de 1920 x 1080 px. Alguns exemplos de imagens do conjunto,
com suas respectivas caixas delimitadoras, sdo apresentados na Figura 2.

(a) Exemplo 1 (b) Exemplo 2

Figura 2. Imagens do dataset.

Adicionalmente as imagens exemplificadas na Figura 2, foram realizadas
gravacOes em ambiente controlado para avaliar como fatores especificos, como a cor da
bola, podem influenciar o processo de rastreamento. As bolas utilizadas possuem as cores



azul, laranja e verde, permitindo analisar o impacto de diferentes tonalidades no desem-
penho dos algoritmos. Na Figura 3, sdo ilustrados exemplos de imagens obtidas das
gravagOes realizadas em ambiente controlado.

(a) Exemplo 1 (b) Exemplo 2

Figura 3. Imagens dos videos de ambiente controlado.

Esse conjunto conta com aproximadamente 2.099 imagens extraidas de videos
gravados com smartphones em resolucoes de 1920 x 1080 px, Full HD, a 60 FPS, e
1280 x 720 px, HD, a 30 FPS. A aplicacdo dos algoritmos incluiu rastreadores cldssicos
disponiveis na biblioteca OpenCV, como CSRT, MIL, TLD, Boosting e MedianFlow,
além do modelo customizado do YOLOVS, treinado com o conjunto de imagens ela-
borado neste trabalho. Esses sdo utilizados com seus parametros padroes, assegurando
uniformidade na andlise.

A avaliacdo dos algoritmos é conduzida com base na Interse¢do sobre Unido (/n-
tersection over Union - IoU), o Erro Médio de Rastreamento (Mean Tracking Error -
MTE) e a taxa de Frames por Segundo (Frames Per Second - FPS). Além disso, é reali-
zada uma analise qualitativa para observar o comportamento dos algoritmos em situacoes
reais de jogo, como oclusdes e mudancas rapidas. Por fim, a execugdo de testes envolve a
aplicagdo pratica dos algoritmos em videos de partidas de volei, verificando sua eficdcia.

4. Experimento e Resultados

Os videos utilizados para os testes sao divididos em dois cendrios: partidas profissionais
e ambiente controlado. Os videos de partidas profissionais utilizados nos experimentos
possuem as seguintes caracteristicas. O primeiro video, Video 1, tem uma taxa de 30 FPS
e resolucdo de 1280 x 720 pixels, enquanto o segundo video, Video 2, apresenta uma taxa
de 60 FPS e resolucao de 1920 x 1080 pixels.

Para os testes em ambiente controlado, sdo utilizados seis videos gravados especi-
ficamente para a avaliacio dos rastreadores em condi¢des mais previsiveis. Esses videos
possuem diferentes cores de bola. Trés videos t€ém uma taxa de 30 FPS e resolugdo de
1280 x 720 pixels, com bolas nas cores azul, laranja e verde, videos 1, 2 e 3, respecti-
vamente. Outros trés videos possuem uma taxa de 60 FPS e resolucdo de 1920 x 1080
pixels, também com bolas nas cores azul, laranja e verde, videos 4, 5 e 6, respectivamente.

4.1. Resultados da Intersecao sobre Uniao (Intersection over Union - 1oU)

Nos graficos da Figura 4, sdo apresentados os resultados da métrica IoU considerando
apenas os 30 primeiros frames, pois, apds esse ponto, as diferencgas entre os rastreadores
nao variam significativamente. Esse comportamento se deve ao fato de que os algoritmos
de rastreamento analisados eventualmente perdem a localiza¢do do alvo e ndo conseguem



realizar uma reidentificacdo eficaz nos quadros subsequentes, levando a uma degradacao
abrupta ou a estagnacgdo dos valores da métrica loU.
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Figura 4. loU dos rastreadores nos videos de partidas profissionais.

O algoritmo CSRT apresenta melhor desempenho, principalmente no video de
1280 x 720 px, como € possivel observar na Figura 4, porém esse desempenho ainda é
insuficiente para garantir consisténcia, pois, mesmo sendo o melhor entre os avaliados,
o rastreador perde rapidamente o objeto quando este aumenta bruscamente a velocidade
ou se confunde com elementos do fundo. Em contraste, os videos amadores em ambien-
tes controlados possuem fundos menos complexos e movimentos mais previsiveis. Nos
gréaficos da Figura 5 sdo ilustrados os melhores resultados para esses videos.
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Figura 5. loU dos rastreadores nos videos de ambiente controlado.

Como apresentado na Figura 5, nos videos amadores, o CSRT novamente apre-
senta um desempenho superior, mantendo IoU consistente na maioria dos casos, com pre-
cisdo média de aproximadamente 0.9 no Video 1 e 0.8 no Video 2. Comparando os dois
cendrios, mesmo com velocidade moderada e menor polui¢do visual, € possivel observar
que os desafios persistem.

No contexto profissional, a velocidade elevada e a presenca de elementos visuais
concorrentes dificultam ainda mais o rastreamento, enquanto no ambiente controlado, em-
bora com menor complexidade, limitacdes dos proprios algoritmos ainda comprometem
a robustez do rastreio ao longo do tempo.

4.2. Resultados de Quadros por Segundo (Frames Per Second - FPS)

O FPS foi utilizado como métrica para avaliar o custo computacional dos rastreadores,
representando uma forma simples de quantificar sua eficiéncia. Os resultados indicam



que rastreadores mais precisos tendem a ser mais lentos. Na Figura 6 sdo apresentadas as
médias de FPS alcancadas pelos rastreadores em diferentes resolugdes.
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Figura 6. Desempenho em FPS dos rastreadores em diferentes resolucoes.

Ao analisar a Figura 6, observa-se uma relagdo inversa entre precisao e velocidade.
O CSRT, com maior IoU, prioriza robustez sobre velocidade. O MedianFlow oferece de-
sempenho intermedidrio, enquanto o MIL mantém uma taxa consistente entre resolucoes.
Ja o TLD e o Boosting apresentam desempenho inferior, com o Boosting destacando-se
pela maior precisao.

Essa troca entre precisdo e velocidade € crucial na escolha do algoritmo mais
adequado para rastreamento em tempo real. Algoritmos mais robustos, como o CSRT e
o Boosting, sao mais indicados para cendrios que exigem maior confiabilidade, enquanto
os mais rapidos ndo demonstraram efici€ncia suficiente para tarefas complexas.

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

Esta métrica quantifica a precisao do rastreamento, sendo que valores menores indicam
um desempenho superior. A seguir, na Figura 7, € possivel observar os resultados em
videos profissionais.
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Figura 7. Erro Médio de Rastreamento em videos de partidas profissionais.

Na Figura 7, podemos observar que o CSRT e o Boosting apresentam um desem-
penho intermedidrio, com valores entre 0.4 e 0.6, demonstrando dificuldades mesmo para
os melhores rastreadores. Os demais rastreadores ficam em faixas semelhantes de erro.
Na Figura 8, sdo apresentados os resultados referentes ao ambiente controlado, onde os
rastreadores apresentaram menor taxa de erro.
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Figura 8. Erro Médio de Rastreamento em videos de ambiente controlado.
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Como ilustrado na Figura 8, o CSRT obteve o melhor desempenho, chegando a
apresentar erro proximo a zero. Ja o Boosting demonstra desempenho intermediédrio. O
MedianFlow e MIL apresentaram maior instabilidade, comprometendo o rastreio. Estes
resultados corroboram os desafios inerentes a0 VOT em cendrios dindmicos. A sensibi-
lidade do MedianFlow e do MIL a pequenas perturbacdes indica que esses algoritmos
carecem de robustez em ambientes com alto grau de variabilidade. Em contraste, o de-
sempenho do CSRT em condi¢des controladas aponta que a incorporacdo de informacdes
contextuais e mecanismos de confiangca pode melhorar a resili€ncia do rastreamento.

5. Analise Visual

A andlise visual concentra-se no ambiente controlado, representado pelo Video 2, devido
ao desempenho superior, em termos de MTE e IoU. Como ilustrado na Figura 9, os algo-
ritmos conseguiram rastrear a bola de forma mais consistente em condi¢des simplificadas.

(a) Frame 1 (b) Frame 60

—— groundtruth  —— Boosting —— MIL —— TLD MedianFlow ~ —— CSRT

Figura 9. Analise visual do video de cenario controlado.

No Frame 1, Subfigura 9a, todos os algoritmos posicionaram corretamente suas
caixas delimitadoras. Contudo, apenas o CSRT manteve a precisdo ao longo do tempo, en-
quanto os demais algoritmos demonstraram limitacdes, como perda do objeto ou fixagao
em outros elementos, como ilustrado na Subfigura 9b, Frame 60. A estagnacdo do rastre-



amento ocorreu principalmente em situagdes de oclusdo, sendo que a maioria dos rastre-
adores ndo conseguiu retomar o acompanhamento do objeto apds essas interrupgoes.

6. Resultados do YOLOVS

O modelo YOLOVS foi treinado até que os indicadores de desempenho no conjunto de
validagdo, apresentados na Figura 10, se estabilizassem, ou seja, deixassem de apresentar
melhorias significativas com o avanco das €pocas, indicando que o modelo havia atingido
seu melhor desempenho possivel naquele cendrio.
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Figura 10. Curvas de Precisao, Revocacao e F1.

As curvas apresentadas na Figura 10 evidenciam o desempenho do modelo. A
Subfigura 10a mostra que o modelo obteve precisdao maxima de 1.00, atingida em um
limiar de 0.952, o que indica elevada confiabilidade nas predi¢des. Ja a Revocacao, apre-
sentada na Subfigura 10b, alcancou valor méximo de 0.98 em limiares préximos a zero,
reduzindo-se acentuadamente em valores mais altos, o que evidencia um frade-off entre
confianca e cobertura das deteccdes, ou seja, aumentar o limiar eleva a precisdo, mas re-
duz a revocagdo. Por fim, a curva F1, mostrada na Subfigura 10c, alcangou valor maximo
de 0.97 em um limiar intermedidrio de 0.502, demonstrando bom equilibrio entre precisdao
e revocagdo na configuragcao 6tima.

Apesar do resultado alcancado, o modelo apresentou limitacdes significativas ao
ser aplicado para VOT. Entre os problemas observados, destaca-se a dificuldade em man-
ter a continuidade do rastreamento, resultando em trajetdrias inconsistentes. Além disso,
ocorreram trocas frequentes de IDs, como ilustrado na Figura 11, indicando falhas na
preservacdo da identidade dos objetos rastreados.

(a) Frame 100 (b) Frame 1000

Figura 11. Troca de ID ao longo dos frames.



Na Figura 11, é possivel observar que, no Frame 100, Subfigura 11a, o objeto
identificado com o ID 8 ¢ rastreado, mas no Frame 1000, Subfigura 11b, o mesmo
objeto € identificado como ID 114, evidenciando uma troca de identificador ao longo
da sequéncia. Esse tipo de variacdo pode ocorrer em decorréncia de interrup¢cdes mo-
mentaneas na deteccdo ou mudangas na aparéncia do objeto, sendo uma limitacao co-
mum em abordagens baseadas apenas em detec¢des quadro a quadro, sem mecanismos
de associacdo temporal mais avancados. Adicionalmente, o tempo de execugdo elevado
inviabiliza o uso do modelo em aplica¢des de tempo real.

7. Consideracoes Finais

Os resultados obtidos evidenciaram que o algoritmo CSRT apresentou o melhor desempe-
nho geral, destacando-se em termos de precisao (IoU) e estabilidade no rastreamento, es-
pecialmente em cendrios controlados. No entanto, mesmo o CSRT demonstrou limitagdes
significativas em partidas profissionais, onde a maior complexidade do ambiente impac-
tou negativamente sua robustez e consisténcia. Outros algoritmos, como Boosting € Me-
dianFlow, apresentaram desempenhos intermedidrios, enquanto TLD obteve os piores
resultados, com baixa precisdo e maior suscetibilidade a falhas.

Esses achados concordam com os apresentados em [Brdjanin et al. 2020] e em
[Gudauskas and Matusevicius 2021], especialmente no que diz respeito ao CSRT. No en-
tanto, alguns rastreadores apresentaram resultados inferiores para objetos menores do que
os alvos analisados nesses trabalhos, corroborando a observacdo de que seu desempenho
¢ particularmente afetado em casos com reduzida resolucdo ou baixa visibilidade do alvo.

A andlise revelou uma troca entre precisao e efici€éncia computacional. Algoritmos
mais precisos, como o CSRT, tendem a ser mais lentos, enquanto os mais rapidos, como
o MOSSE, apresentam desempenho inferior. Esse equilibrio entre precisdo e velocidade
¢ um fator critico a ser considerado no desenvolvimento de sistemas em tempo real, como
os destinados a arbitragem e anélise de desempenho.

Os resultados demonstram que rastreadores com baixo desempenho em termos
de precisdao ndo devem ser avaliados exclusivamente com base na velocidade. Embora
0 MedianFlow e MIL sejam mais rapidos, sua baixa precisdo compromete sua utilidade
em aplicagdes que exigem rastreamento confidvel. Por outro lado, o CSRT destaca-se por
oferecer a maior precisido, a0 mesmo tempo em que mantém uma taxa de FPS moderada,
demonstrando que é possivel alcancar um equilibrio entre precisdo e velocidade, mesmo
com alguma perda em desempenho.

Acrescenta-se que os resultados obtidos com o modelo treinado do YOLO, embora
promissores para a detec¢do, ainda necessitam de melhorias para que seja possivel realizar
o rastreamento de modo mais confidvel. Outro problema identificado € a generalizaciao do
modelo, que requer uma quantidade maior de amostras para um treinamento mais eficaz.
Apesar de se tratar de uma forma mais simplificada do uso do YOLO em compara¢do com
a realizada por [Huang 2023], esses resultados evidenciam que o uso de DL aprimora o
processo de rastreamento, ainda que a um custo consideravelmente superior de recursos.

Os desafios enfrentados pelos algoritmos em cendrios profissionais reforcam a
necessidade de solucdes mais adaptativas e resilientes, capazes de lidar com situagdes
dindmicas e imprevisiveis. Fatores como oclusdes frequentes, variacdes de iluminacdo



e a alta velocidade da bola destacam as limitacdes dos algoritmos cldssicos, indicando
que abordagens baseadas em DL podem oferecer maior capacidade de generalizacdo e
robustez em ambientes complexos.
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