Analysis of futsal matches using a single-camera computer vision system
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Resumo—The use of computer systems in sports has increased
significantly in the last decade. Consequently, systems have
been developed to help each athlete or team quantify their
performance, such as distances traveled, speeds attained, and
positions where each athlete was on the court or field. In
this work, a method based on computer vision is proposed
to analyse futsal matches. Videos were acquired using a single
camera with a wide-angle lens, which facilitates the installation
and calibration process in different matches and arenas. The
approach is illustrated through video recordings of Pato Futsal
team, from which the athletes were detected, their positions
projected from pixels to real world coordinates and their
trajectories estimated. The generated data visualization aims
to help coaches in their physical and tactical analysis.

1. Introducao

Assim como o futebol, o futsal vem conquistando seu
espaco no cendrio mundial e no Brasil [1]. Esse cresci-
mento recente tem levado a um aumento da demanda por
informagdes estatisticas relacionadas as partidas e aos seus
jogadores de forma individual e coletiva. Algumas dessas
estatisticas sdo tradicionalmente anotadas manualmente pe-
los mesdarios, como tempo de bola rolando, tempo de cada
jogador em quadra, etc. Por outro lado existe uma série de
dados que sdo muito complicados para se obter de forma
manual, tal como a distincia percorrida por cada jogador, a
regido da quadra de mais atuaclo e até as iteracdes entre os
jogadores (e.g. roubadas de bola, marcagdo, etc). O estudo
dessas interagdes entre os atletas é de especial importancia
em esportes coletivos, como futebol e futsal [2].

Esse tipo de informagdo estatistica mais detalhada ¢
importante subsidio para elevar o desempenho geral da
equipe, pois possibilita a equipe técnica evidenciar o padrio
tatico utilizado por seus adversdrios assim como planejar
o treinamento fisico e tatico de seus atletas [3]. Permite
também que o publico geral compreenda melhor esse es-
porte em suas qualidades e complexidades, melhorando a
qualidade das transmissdes e andlises pds-jogo [4].

Todavia, a aquisi¢do desse tipo de dado demanda um
sistema automatizado, que pode ser concebido por uma série
de sensores ou através da aquisicdo de imagens. A aborda-
gem por imagens €, sob um determinado ponto de vista,
menos complexa, pois dispensa que cada jogador tenha de

carregar um dispositivo e também dispensa a instalacdo de
uma série de antenas para captura dos sinais. A tecnologia
de medicdo baseada na utilizacdo de cimeras e videos €
conhecida como videogrametria [5] e pode ser combinada
com outras técnicas de visdo computacional.

Entretanto, a abordagem por visdo computacional no
futsal ainda é considerada escassa em estudos cientificos [4].
Nesta linha, avancos recentes dos métodos t€m motivado um
aumento no interesse de tal abordagem.

Neste trabalho, um método foi desenvolvido para
segmentacdo e, posterior andlise estatistica, dos jogadores
de linha de uma equipe de Futsal. Tanto para o treinamento
quanto para avaliacdo do método, foram utilizados videos de
partidas da equipe Pato Futsal, gravados no ginasio Dolivar
Lavarda em Pato Branco - PR. Em uma analise inicial, foi
medida a distincia percorrida de cada jogador da equipe
Pato Futsal e o respectivo mapa de calor gerado pela posi¢do
do jogador na quadra ao longo do tempo da partida.

Adicionalmente, optou-se por utilizar uma tinica cdmera
de lente grande angular para captura dos videos. Essa abor-
dagem facilita a aquisi¢do da imagem, uma vez que quase
toda a quadra estd dentro do campo de visao do dispositivo
unico de captura, algo que ndo seria possivel com lentes
convencionais, dado o espaco disponivel dentro da maioria
dos gindsios de futsal.

2. Trabalhos relacionados

Outros trabalhos ja abordaram a andlise de partidas
de futsal por meio de processamento de imagens e visdo
computacional, e nesta secdo eles sdo apresentados.

Em [6], o autor utilizou trés cameras para obter as
gravagdes de uma partida de futsal. Apds a obtencdo dos
videos, foi necessdrio realizar uma sincronizacdo para que
fossem processados quadros em um mesmo instante de
tempo. A calibracio foi realizada manualmente, dependendo
de um usudrio para reconhecer pontos comuns aos dois pla-
nos e marcd-los como equivalentes. A partir da calibracdo,
matrizes homograficas foram geradas para calcular a corres-
pondéncia entre os planos. Finalmente, para a detec¢do dos
jogadores, um Modelo de Mistura de Gaussianas (MMG)
foi utilizado para segmentacdo, que busca modelar o fundo
a partir de um conjunto de imagens passadas.

Outra abordagem por [7] também utilizou um MMG
para a remocdo de fundo, mas com apenas uma camera



estatica posicionada no topo da quadra. O objetivo era
analisar a movimentacdo dos jogadores de futsal usando
um filtro de particulas preditivo, que usa informacgdes do
estado atual de um objeto para inferir seu estado no préximo
instante de tempo. Os resultados das movimentagdes foram
mostrados em gréficos onde o plano de fundo era a prépria
quadra de futsal e a trajetdria dos jogadores era destacada
por linhas.

Uma andlise sobre a corre¢do de distor¢do radial em
cameras de lente grande angular no rastreamento de joga-
dores de futsal é feita por [8]. Quatro cAmeras foram usadas
para gravar uma partida das quartas de final da Liga de
Futsal de S@o Paulo em 2013, trés cameras possuiam lentes
convencionais e uma camera era de lente grande angular.
Para corrigir a distor¢do radial, foi aplicada a transformagao
de Hough para identificar linhas distorcidas nas imagens.
A calibra¢do de camera foi feita baseada em 23 pontos de
controle em uma superficie de corte, com as distancias reais
previamente medidas. A trajetdria dos jogadores foi obtida
pelo software DVideo. Uma comparacio entre os resultados
para as cameras de lentes convencionais e a camera de lente
grande angular é mostrada e os resultados indicam que o
uso de uma camera de lente grande angular com correcio de
distorcao radial € similar as cameras de lente convencionais,
mas com a vantagem de que o campo de visdo € maior,
tornando possivel a captura da quadra inteira.

3. Referencial Tedrico

3.1. Regras do Futsal

O futsal € uma modalidade esportiva coletiva, em que
as disputas ocorrem entre equipes com cinco integrantes de
cada lado. A quadra deve ser retangular e as dimensdes ofi-
ciais para partidas nacionais sdo de, no minimo, 25m x 16m
e, no maximo 42m x 25m. J4 para partidas internacionais,
as dimensodes sdo de, no minimo, 38m x 20m e, no maximo,
42m x 25m [9].

3.2. Deteccao de jogadores

Para a detec¢do dos jogadores na quadra, o método
baseado em rede neural YOLOV3 (You Only Look Once)
foi escolhido. Esse modelo de rede apresenta um sistema de
deteccdo de objetos em tempo real que vem apresentando
bons resultados na literatura. Em [10], a rede YOLOv3
apresentou uma precisdo média de detecgdes (mAP) de
57,9% no conjunto de dados MS COCO (Microsoft Common
Objects in COntext, processando a 30 quadros por segundo.

Para a extracdo de caracteristicas, essa rede usa camadas
convolucionais consecutivas de 3x3 e 1x1, possuindo no to-
tal 53 camadas convolucionais. Essa estrutura ¢ denominada
de Darknet-53 e € apresentada na Tabela 1.

Na arquitetura Darknet-53, cada camada convolucional
¢ seguida de uma camada de normalizacdo em lote e pela
ativagdo do Leaky ReLU. Nenhuma forma de pooling é
usada e uma camada convolucional com stride 2 € usada

Tipo Filtros  Tamanho Saida
Convolucional 32 3x3 256 x 256
Convolucional 64 3x3/2 128 x 128
Convolucional 32 1x1

1x | Convolucional 64 3x3
Residual 128 x 128
Convolucional 128 3x3/2 32 x 32
Convolucional 64 1x1

2x | Convolucional 128 3x3
Residual 64 x 64
Convolucional 256 3x3/2 32 x 32
Convolucional 128 1x1

8x | Convolucional 256 3x3
Residual 32 x 32
Convolucional 512 3x3/2 16 x 16
Convolucional 256 1x1

8x | Convolucional 512 3x3
Residual 16 x 16
Convolucional 1024 3x3/2 8§x8
Convolucional 512 1x1

4x | Convolucional 1024 3x3
Residual 8§x8
Meédia de Pooling Global
Densa 1000
Softmax

Tabela 1: Estrutura do modelo Darknet-53.
Adaptado de: [10].

para reduzir a amostragem dos mapas de caracteristicas.
Isso ajuda a impedir a perda de caracteristicas de baixo
nivel geralmente atribuidos ao pooling. Para uma imagem
de entrada com dimensdo 416 x 416, ¢ feita uma grade de
13 x 13 células. Cada célula da grade deve ser responsavel
por encontrar o local exato e a categoria a qual o objeto
pertence. O Darknet-53 usa trés escalas para detectar ob-
jetos grandes, objetos médios e objetos pequenos. Os trés
tamanhos relativos dos mapas de caracteristicas resultantes
sdo 13 x 13,26 x 26 e 52 x 52 [11].

3.3. Remocao de Fundo

Para que a deteccdo de jogadores seja mais eficiente,
um pré-processamento de remocdo de fundo foi realizado
nas imagens do video. Este pré-processamento tem por
objetivo retirar uma grande quantidade de objetos estaticos
e semiestaticos que ndo sdo de interesse da andlise proposta
(e.g. as traves, as linhas da quadra, publicidades, etc).

De acordo com [12], uma das abordagens mais simples
para a detec¢do de mudangas entre dois quadros de imagem
f(z,y,t;) e f(z,y,t;), tomados nos momentos t; e t;,
respectivamente, ¢ comparar as duas imagens pixel por
pixel. Uma forma de fazer isso é criar uma imagem que
represente a diferenca entre a imagem referéncia e outra
imagem subsequente na mesma cena, em que a imagem
referéncia contém apenas componentes estaticos. Ao com-
paré-las, a imagem diferenca elimina os elementos fixos em
ambas as imagens e mostra os componentes em movimento.
Mais detalhes sobre a imagem de referéncia utilizada neste
estudo sdo apresentados na Se¢do 4.



3.4. Correcao de lentes e transformaciao projetiva

Como neste trabalho optou-se por utilizar aquisicdo dos
videos com um dispositivo de lente grande angular (popular-
mente conhecidas como “olho de peixe”), € necessdria uma
correcdo da distor¢do gerada por essas lentes. Esta correcio
¢ responsavel por determinar a posi¢ao de cada pixel em um
espaco nao distorcido a partir da imagem original, obtendo
assim uma imagem retilinea [13].

Apbs a correcdo da distor¢do, € necessario aplicar
transformagdes projetivas para realizar o mapeamento dos
pontos da dimensdo 3D da quadra (z,y,z) em pixels da
imagem 2D (z’,%’). Possibilitando realizar medi¢des em
cada quadro dos videos das partidas.

Segundo [14], dados dois espacos projetivos de di-
mensdes m e n, as transformagdes 7' : RP™ — RP™ sdo
dadas por transformacdes T : R™*+!1 — R"+1 chamadas
transformacdes projetivas.

Para este trabalho, foi utilizada a homografia, que é uma
transformacgdo projetiva planar, ou seja, mapeia pontos de
um plano 7 para outro plano 7/, como mostra a Figura 1. Em
aspectos praticos, um plano da homografia é representado
pelos quadros dos videos e o plano resultante definido foi a
vista superior da quadra.

[T

Figura 1: Mapeamento entre planos utilizando homografia.
Fonte: [15]

3.5. Rastreamento e otimizacao da trajetoria

Conforme descrito anteriormente, os jogadores sdao de-
tectados em cada quadro do video. Para que eles sejam
associados entre um quadro e outro, ou seja, para rastrear os
jogadores, uma posi¢do no centro inferior de cada bounding
box foi estimada, representando os pés dos jogadores. Foi
estabelecido um ponto inicial (zg, yo) onde um jogador foi
detectado em um determinado quadro e, entdo, houve uma
comparagdo com o quadro seguinte. O jogador detectado em
uma posi¢do (z1,y1), que estava mais préximo a posi¢do
inicial (zg,yo), foi considerado o mesmo atleta do quadro
anterior.

Entretanto, este processo de rastreamento pode acarretar
em erros, seja por oclusdo de jogadores em determina-
dos quadros ou mesmo por imprecisdes do algoritmo de
deteccdo. Para minimizar esse efeito, foi utilizado o filtro
de Kalman.

O filtro de Kalman possui intimeras aplica¢des, sendo
comum para orientagdo, navegacio e controle de veiculos,
tais como aeronaves e navios [16]. Além disso, o filtro de
Kalman tem seu conceito amplamente difundido em andlises
de série temporais usadas no campo de processamento de
sinais. Os filtros Kalman também sd3o um dos principais
tépicos no controle de movimento robdtico, e as vezes sdo
incluidos na otimizacdo de trajetdria [17].

O filtro de Kalman assume que o estado real em um
tempo k é proveniente de um estado em (k — 1) de acordo
com:

T = Frap—1 + Brug +wy (D

em que Fj € o modelo de transicdo de estado aplicado
ao estado anterior em z;_1, B € o modelo de controle de
entrada aplicado ao vetor uy, € wy € o ruido do processo,
o qual se supde ser extraido de uma distribuicdo normal
multivariada de média zero, A/, com covariancia Qy: wy ~
N (0,Qx).

Em k uma medida z; do estado real xj, € feita de acordo
com:

2 = Hpzp + v )

em que Hjp € o modelo de observagdo que mapeia
o espaco de estado real no espago observado e vy €
o ruido de observacdo que é assumido como sendo um
ruido branco gaussiano de média zero com covariancia Ry:
VE ~ N (07 Rk)

O estado inicial e os vetores de ruido a cada passo
{zg, w1, ..., wk, v1...v; } sdo assumidos como sendo mutu-
amente independentes.

4. Materiais e método proposto

A camera utilizada para este projeto ¢ a GoPro HERO
4 Black Edition. Os videos foram gravados com 30 quadros
por segundo (fps) e resolucdo de 1080p SuperView - esta
opcao utiliza o formato grande angular de lentes, permitindo
um campo de visdo maior e, por consequéncia, quase que
a totalidade da quadra € visivel nas imagens (ver Figura
2). Apesar das redes de protecdo da quadra estarem visiveis
em partes da imagem, elas ndo interferiram nos resultados
obtidos.

Os testes para o método proposto foram realizados a
partir de dois videos, sendo cada um de 40 segundos e
totalizando 1200 quadros. Aleatoriamente, 50 quadros foram
separados para o treinamento da rede YOLOV3 e os demais
utilizados para testes.

Inicialmente foi gerada uma imagem referéncia utili-
zando a mediana dos canais RGB de 500 quadros de um
video controle. A Figura 3a apresenta esta imagem, a qual
foi utilizada como referéncia para remocdo de fundo. As
imagens utilizadas no processo de deteccdo dos jogadores
sdo, portanto, resultados da subtracdo desta imagem re-
feréncia a partir das imagens originais.



Figura 2: Posicionamento da camera durante as partidas.

Para o treinamento da rede YOLOv3, foram marcados 4
diferentes bounding boxes em cada quadro de teste, identi-
ficando apenas os jogadores de linha, pois a movimentagéo
do goleiro foi ignorada em nossos experimentos. Portanto,
200 bounding boxes referentes aos jogadores da equipe em
estudo sdo utilizados. A partir dos pesos do modelo Darknet-
53 pré-treinados para o conjunto de dados MS COCO, apds
100 épocas, a rede se mostrou capaz de detectar objetos
de uma tnica classe, aqui denominada pato. A Figura 3b
apresenta um resultado da aplicacdo do YOLOvV3 apés este
treinamento. E possivel notar os 4 bounding boxes corres-
pondentes as posi¢cdes dos 4 jogadores da equipe em estudo
durante o quadro em questéo.

(b) Detecgdo dos jogadores sem o fundo

Figura 3: Detec¢do dos jogadores com remocao de fundo.

Identificado os objetos de interesse, a corre¢do da
distorcao da lente foi realizada utilizando o método proposto
em [8], o qual é capaz de corrigir as distor¢des a partir da
identificacdo automdtica das linhas da quadra a partir da
transformada de Hough [18].

Em sequéncia, para a transformacdo projetiva, foi defi-
nido um plano com dimensdes 400 x 200 pixels, o qual
representa a vista superior da quadra. Esta dimensdo foi
escolhida para estabilizar uma escala de 10:1 com a quadra,
cujas dimensdes sdo 40m x 20m, tornando mais fécil a
conversao de medidas e célculos como distincia percorrida.
Aplicando a técnica de homografia na imagem, foi possivel

obter a representacdo da vista superior da quadra. Observa-
se que os cantos inferiores desta representagdo € indefinida,
em razdo de estarem fora do campo de visdo da camera.

Figura 4: Vista superior da quadra obtida por homografia.

5. Resultados

Para ambos os videos, foi avaliada a qualidade da
deteccdo dos jogadores dado pelos bounding boxes resul-
tantes da inferéncia e mensurados a distancia percorrida e a
posicdo dos jogadores na quadra. Conforme anteriormente
descrito, cada jogador é rastreado quadro-a-quadro e suas
trajetérias corrigidas por filtros de Kalman.

Através de mapas de calor (coluna 1 das imagens 6 e
8), apresenta-se visualizacOes relativas a todas posi¢des de
quadra que cada jogador esteve ao longo do video. Onde,
cores mais quentes refletem partes da quadra em que o
jogador esteve mais tempo presente. J4 com graficos de linha
(coluna 2 das imagens 6 e 8), € possivel analisar a trajetoria
completa da movimentagdo do jogador. Por sua vez, a coluna
3 apresenta uma relacdo entre distincia percorrida ao longo
do tempo decorrido.

5.1. Analise video I

No primeiro video, ao aplicar a rede YOLOvV3 para a
deteccdo dos jogadores, foram detectados quatro bounding
boxes para todos os quadros do video, como é possivel
notar na Figura 5. Pode-se notar que os quatro jogadores
do Pato Futsal foram corretamente identificados e estdo
representados na figura com a cor roxa.

Figura 5: Quadro do Video I sendo analisado pelo YOLOv3.

Apds a deteccdo dos jogadores, os processos de ras-
treamento, corre¢do de distor¢do e transformacgdo projetiva,
como mencionados na Se¢do 3 deste trabalho, foram aplica-
dos para, entdo, coletar os dados sobre as movimentagdes in-
dividuais dos jogadores e apresentd-las como visualizacdes.
O mapa de calor, grafico de movimentacdo e distincia
percorrida pelo tempo sdo mostrados na Figura 6.
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Figura 6: Visualizacdo de dados para o Video L.

Pode-se observar nessa figura que os jogadores re-
presentados pela cor amarela e magenta tiveram suas
movimentacdes mais concentradas na metade direita da
quadra (neste momento da partida, respectiva a defesa),
enquanto os jogadores representados pelas cores laranja e ci-
ano chegaram algumas vezes préximos ao gol do adversario
e suas movimentacgdes se deram na parte esquerda da quadra
(regido de ataque). Quanto aos graficos de movimentagdo, é
possivel notar que o jogador representado pela cor ciano
teve um pico de velocidade dos 5 aos 25 segundos de
video, enquanto os demais se movimentaram de forma mais
uniforme.

5.2. Analise video II

Aplicando o YOLOV3 para o video II, em alguns casos
foram detectados mais de quatro bounding boxes, como
mostra a Figura 7a. O processo de rastreamento € o res-
ponsdvel por eliminar os sobressalentes, ou seja, aqueles
mais distantes das posicdes dos quatro jogadores no quadro
anterior. Neste video, em 94.7% dos quadros foram detecta-
dos 4 ou mais bounding boxes. Porém, também houve casos
em que a rede captou menos de quatro bounding boxes, caso
representado na Figura 7b. Nestes casos, optamos por repetir
a coordenada anterior do jogador que ndo foi associado pelo
processo de rastreamento. Com essas corre¢des, garantiu-se
que as coordenadas de cada jogador seriam sempre estima-
das e seus movimentos mapeados.

As visualizagdes geradas para o Video II sdo apresenta-
das na Figura 8.

(a) Mais de 4 bounding boxes detectados

o
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-

(b) Menos de 4 bounding boxes detectados

Figura 7: Quadros do Video II sendo analisado pelo YO-
LOv3.
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Figura 8: Visualizagdo de dados para o Video II.

Para esta andlise, a detec¢do do jogador representado
pela cor ciano passou a ser trocada pela posi¢do da 4rbitra,
fazendo com que sua referéncia fosse perdida. Uma possivel
explicacdo para isso é que a cor do uniforme da 4rbitra,
apos a aplicacdo da remocdo de fundo, ficou similar com a
cor do uniforme dos jogadores da equipe Pato Futsal e isso
fez com que a deteccdo se equivocasse. Também & possivel
identificar na Figura 8 que estd acontecendo uma jogada
de defesa para a equipe Pato Futsal, pois a movimentagdo




dos jogadores se concentrou no campo de defesa. Além
disso, em alguns momentos os jogadores ficaram parados
em suas posicdes, como € possivel observar nos graficos de
movimentacdo em fungdo do tempo.

6. Consideracoes finais

Neste artigo, foi proposto um método para andlise de
partidas de futsal utilizando métodos de visdo computa-
cional. Para tal, foram utilizadas etapas de aquisi¢do de
imagens, subtracdo de fundo, detec¢do de objetos, corregdo
de distorcao, transformacdo projetiva e suavizagdo de erros
no processo.

Os resultados obtidos foram satisfatérios, com baixo erro
na etapa de deteccdo de objetos e que foram possiveis de
corre¢do. Destaca-se a utilizacdo de camera tnica como
dispositivo de aquisi¢do, sem necessidade de integracdo,
sincronizac¢do ou registro de imagens de diferentes fontes.

A transformacdo projetiva por homografia ¢ de especial
destaque, pois permite que se projete o campo de visdo da
camera para uma vista superior da quadra, tornando mais
facil a andlise técnica de jogadas e posicionamento do time.

A visualizag@o obtida por mapas de calor permitiu ana-
lisar o local da quadra com maior concentracio de mo-
vimento de cada um dos jogadores individualmente. Essa
analise pode gerar subsidios para andlise tatica do jogo de
forma precisa, possivelmente melhorando o desempenho da
equipe. Também gera subsidios para avaliar o desempenho
fisico individual de cada jogador, medido aqui pela distancia
percorrida em relagdo ao tempo.

Trabalhos futuros como a identificacio do goleiro e
dos jogadores adversdrios, permitindo uma andlise mais
profunda perante determinados tipos de jogadas dos times
adversarios, poderdo ser realizados a partir deste apresen-
tado.

Com avango da técnica, € possivel criar uma ferramenta
para analisar o comportamento e a movimentagdo dos joga-
dores durante as partidas, possibilitando consequentemente
corrigir os respectivos erros em tempo real.
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