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Resumo
A extração de informações semânticas de vídeos de futebol tem diversas aplicações, como publicidade contextual, resumode partidas e extração de destaques. As aplicações de análise de vídeos de futebol podem ser categorizadas em Detecçãode Ações, Rastreamento de jogadores e/ou bola e Análise de jogo. Utiliza-se como base de dados uma versão modificadado Dataset SoccerNet-v2, afim de reduzir o Poder Computacional mínimo exigido. A tarefa de Detecção de Ações torna-sedifícil por conta da sobreposição de ações e também por causa das condições de captura de vídeo que tem diversosângulos, anúncios e cortes de câmera. Para superar esses desafios, a Rede Neural Convolucional (CNN) e a Rede NeuralRecorrente (RNN) são utilizadas em conjunto para classificar diferentes comprimentos de vídeos de ações do futebol.Utiliza-se uma CNN, InceptionV3, pré-treinada para a extração de características espaciais. Posteriormente, uma RNN,Unidades Recorrentes Fechadas (GRU), para o reconhecimento de sequências, que trata a dependência temporal e resolveo problema do desaparecimento de gradiente. Por fim, a camada Softmax atribui probabilidades decimais a cada classe.Chega-se a uma configuração de rede, com quatro ações classificáveis, e uma acurácia de 94%.
Palavras-Chave: Ações de Futebol; Classificação de Vídeos; Redes Neurais Convolucionais; Redes Neurais Recorrentes
Abstract
The extraction of semantic information from soccer videos has several applications, such as contextual advertising,match summaries, and highlight extraction. Applications for analyzing soccer videos can be categorized into ActionDetection, Player and/or Ball Tracking, and Game Analysis. A modified version of the SoccerNet-v2 Dataset is used as adatabase to reduce the minimum computational power required. The task of Action Detection becomes challengingdue to the overlap of actions and the various video capture conditions that include multiple angles, ads, and cameracuts. To overcome these challenges, a Convolutional Neural Network (CNN) and a Recurrent Neural Network (RNN) areused together to classify different lengths of soccer action videos. A pre-trained CNN, InceptionV3, is used for spatialfeature extraction, and a Gated Recurrent Unit (GRU) RNN is used for sequence recognition, which addresses temporaldependence and solves the problem of gradient disappearance. Finally, the Softmax layer assigns decimal probabilitiesto each class. A network configuration with four classifiable actions and an accuracy of 94% is achieved.
Keywords: Convolutional Neural Networks; Recurrent Neural Networks; Soccer Actions; Video Classification.

http://dx.doi.org/10.5335/rbca.v15i3.14743
http://seer.upf.br/index.php/rbca/index
https://orcid.org/0000-0000-0000-0000
https://orcid.org/0000-0000-0000-0000


2 Macedo & Adamatti | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2023), v.15, n.3, pp.1–14

1 Introdução
Aprendizado de Máquina (Machine Learning) é a utilizaçãode algoritmos para extrair informações de dados brutose representá-los através de algum modelo matemático.Esse modelo, é utilizado para fazer inferências em outrosconjuntos de dados (Szeliski, 2010).Uma das técnicas utilizadas atualmente em tarefas deAprendizado de Máquinas são as Redes Neurais Convo-lucionais, que empregam operações de convolução: sãooperações matemáticas em duas funções que produzemuma terceira função que expressa como a forma de uma émodificada pela outra, ao invés da multiplicação de matri-zes simples aplicadas em redes neurais tradicionais (Ioan-nidou et al., 2017).Uma área que utiliza o Aprendizado de Máquina é a Vi-são Computacional, que atrai pesquisadores do mundotodo para a classificação de ações em vídeos, pois emboramuitas pesquisas sejam conduzidas nesta área, ainda te-mos problemas desafiadores tanto em vídeos gravadoscomo em tempo real. Desta maneira, muitos trabalhosestão focados em como extrair informações semânticasdestes vídeos (Baccouche et al., 2010).A área dos esportes está se tornando popular entre ospesquisadores Baccouche et al. (2010), porém mesmo o fu-tebol sendo um dos esportes mais populares e assistidos nomundo, ainda existem poucos trabalhos com este embasa-mento (que será mostrado durante a Revisão Sistemáticada Literatura). A ideia é classificar as ações do futebol e
categorizá-las, com o objetivo de eliminar a tarefa manuale tediosa de geração de destaques, cálculos estatísticos eresumo das partidas, utilizando dois tipos de Redes Neu-rais em conjunto, uma Rede Neural Convolucional (CNN)juntamente com uma Rede Neural Recorrente (RNN). Éuma tarefa desafiadora, devido a sobreposição de cenasentre as diferentes ações, com isso, infelizmente muitasações principais são ignoradas. Essa aplicação tem altoimpacto comercial nas emissoras (Sen and Deb, 2022).Como base de dados, utiliza-se o Dataset AnotadoSoccerNet-v2 (Deliege et al., 2021). Porém, como é exi-gido um poder computacional muito alto para utilizar asua estrutura padrão, a mesma foi reestruturada, comoapresentado na Seção 3.1.2.
2 Embasamento teórico e aplicado
2.1 Deep Learning

As redes neurais artificiais já existiam desde a década de1950, porém ainda faltavam recursos para que os mode-los realmente funcionassem de forma rápida, com umagrande quantidade de dados (Big Data). Com o avanço emunidades de processamento, por exemplo GPUs, a execu-ção tornou-se extremamente rápida, sendo possível a exe-cução de Redes Neurais com diversos níveis. Os modelosde Deep Learning são exemplos deste tipo de arquitetura(Ioannidou et al., 2017).No início dos anos 2000, o poder computacional expan-diu exponencialmente e o mercado viu um crescimentode técnicas computacionais que não eram possíveis an-tes disso. Foi quando o aprendizado profundo (Deep Lear-
ning) emergiu do crescimento computacional explosivo

dessa década como o principal mecanismo de construçãode sistemas de Inteligência Artificial, ganhando muitascompetições importantes de aprendizagem de máquina.O interesse por Deep Learning não para de crescer e hojevemos o termo aprendizado profundo sendo mencionadocom frequência cada vez maior e soluções comerciais sur-gindo a todo momento. E uma das maiores aplicações do
Deep Learning é a Visão Computacional (Szeliski, 2010).
2.2 Visão Computacional

Os seres humanos tem a capacidade de visualizar a estru-tura tridimensional do mundo com certa facilidade. Dis-tinguir cores, sombreamento, profundidade e padrões deluz. Também são capazes de olhar uma fotografia e contara quantidade de indivíduos e até nomeá-los, distinguir ros-tos e também perceber que emoções aqueles rostos trans-mitem, o que é vivo e o que não é. A psicologia e a medicinalevaram décadas para descobrirem como a visão funcionae ainda assim há alguns quebra-cabeças desta área nãosolucionados (Szeliski, 2010).Com isso, pesquisadores de Visão Computacional vêmdesenvolvendo, de forma paralela, soluções matemáticaspara modelar corpos tridimensionais e detectar objetos emimagens e vídeos (Szeliski, 2010). Com estes avanços, já épossível visualizar um pouco das situações cotidianas donosso dia-a-dia, por exemplo, uma reconstrução de umambiente 3D através de milhares de imagens sobrepostas,quando utilizamos o Google Street View, ou a sugestão derostos utilizando o Google Fotos. Também conseguimosvisualizar a detecção de rosto ao utilizá-lo no desbloqueiode tela, e por fim a detecção de objetos utilizando o GoogleLens.As técnicas de Deep Learning mais utilizadas na VisãoComputacional são as:
• Redes Neurais Convolucionais (CNN), tais como: VGG,ResNet, Inception e Xception.• Redes Neurais Recorrentes (RNN), tais como: LSTM eGRU.

2.2.1 Redes Neurais Convolucionais (CNN)O Deep Learning é uma ferramenta muito poderosa devido àsua capacidade de lidar com grandes quantidades de dados.O interesse em usar camadas ocultas superou as técnicastradicionais, principalmente no reconhecimento de pa-drões. Uma das redes neurais profundas mais popularessão as Redes Neurais Convolucionais (CNN) (Ioannidouet al., 2017).Uma rede convolucional típica (ilustrada na FiguraFig. 1) consiste em uma combinação de três tipos prin-cipais de camadas: camadas convolucionais (Conv), ca-madas de agrupamento (Pool ou pooling) e camadas to-talmente conectadas (Fully-Connected) (Ioannidou et al.,2017).Vários filtros são usados para convoluir a imagem deentrada ou a saída da camada anterior reduzindo as ima-gens de entrada em um formato mais fácil de processar,sem perder recursos que são críticos para se obter uma boaprevisão. Em seguida, os valores de saída desta operaçãopassam por uma função de ativação de camada oculta (ex.ReLU, Sigmoid e Tanh) e posteriormente, alguma forma de
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Figura 1: CNN (Fonte: Analytics Vidhya)
agrupamento é aplicada resultando em um número igualde mapas de características que são dados como entradapara a próxima camada (Ioannidou et al., 2017).Na pilha de camadas convolucional e de pooling, umaou mais camadas FC são adicionadas. Cada camada convo-lucional ou FC está relacionada a parâmetros/pesos espe-cíficos que devem ser aprendidos. As camadas de poolingsão usadas para reduzir o tamanho espacial dos mapas decaracterísticas e, portanto, preservar todas as informaçõesimportantes. As camadas FC realizam a multiplicação li-near da entrada com a matriz de pesos e contêm o maiornúmero de parâmetros em uma rede, portanto, treiná-losé computacionalmente caro. Por fim, a função Softmaxtransforma as saídas para cada classe em valores entre 0e 1. Isso essencialmente dá a probabilidade de a entradaestar em uma determinada classe (Ioannidou et al., 2017).
2.2.2 Redes Neurais Recorrentes (RNN)
Uma RNN é uma arquitetura poderosa, normalmenteusada para modelar dados sequenciais, como textos, sonse ações em vídeos. A sua maior diferença em relação asRedes Neurais Diretas (Feed-forward Neural Network) é ofato de possuírem memória interna que lembra sua en-trada, tornando-as competentes para problemas envol-vendo dados sequenciais em aprendizado de máquina. Oseu grande diferencial é usar os mesmos pesos para cadaelemento da sequência, diminuindo o número de parâme-tros e permitindo que o modelo generalize para sequênciasde comprimentos variados (ver Figura Fig. 2). Em umarede neural padrão, todas as entradas e saídas são indepen-dentes umas das outras, no entanto, em certos casos, comoprever a próxima palavra da frase, as palavras anterioressão essenciais (Ioannidou et al., 2017).

Figura 2: RNN vs. FFNN (Fonte: Analytics Vidhya)
Porém, um dos grandes problemas das RNN’s eram pro-blemas de explosão (gradiente com valores exorbitantes)e dissipação de gradiente (gradiente aproximadamente 0)durante a retro-propagação (backpropagation). O motivo

da explosão e da dissipação do gradiente era dado por contada captura de informações relevantes e irrelevantes. A re-solução deste problema foi obtida por modelos que podemdecidir e lembrar quais informações de uma entrada sãorelevantes, descartando todas as informações irrelevantes(Cuevas et al., 2020).Isto é obtido utilizando-se portas (Gates). O LSTM(Long-short-term memory) e o GRU (Gated Recurrent Unit)possuem Gates como mecanismo interno, que controlamquais informações manter e quais informações descartar.As redes GRU são uma versão simplificada do LSTM, quepodem alcançar resultados semelhantes ao LSTM, utili-zando menos parâmetros e também são capazes de resol-ver os problemas de explosão e dissipação de gradiente(Cuevas et al., 2020).
2.3 Revisão Sistemática da Literatura

Para embasamento teórico e aplicado do estado da arte naárea de pesquisa deste trabalho, foi realizada uma revisãosistemática da literatura (RSL) sobre o assunto. Foramrealizadas quatro etapas da RSL, de acordo com o modeloproposto em Mariano et al. (2017). Tais etapas consistemem: a) definição de protocolo, b) coleta de referências, c)avaliação dos dados, e d) interpretação dos achados. As Se-ção 2.3.1 à Seção 2.3.4 detalham a realização destes passos.
2.3.1 Etapa A: Definição de protocoloSegundo Nakagawa et al. (2017), na definição de proto-colo deve ser preenchida uma tabela segmentada em cincoetapas (conforme Fig. 3):
1. Informações gerais;2. Questão de pesquisa;3. Identificando o estudo;4. Seleção de avaliação do estudo;5. Síntese dos dados.

Figura 3: Protocolo utilizado na Revisão Sistemática

https://editor.analyticsvidhya.com/uploads/183560_qcMBDPuKpDvICcdd.png
https://editor.analyticsvidhya.com/uploads/78418uditvani.png


4 Macedo & Adamatti | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2023), v.15, n.3, pp.1–14

Figura 4: Diagrama de Venn das Áreas Correlacionadas aPesquisa
Com as informações das tabelas estabelecidas, iniciou-se buscas genéricas chaveadas em quatro diferentes bus-cadores de trabalhos científicos consolidados: IEEEXplore,Google Scholar, Scopus (Elsevier) e Springer.Também nesta etapa, foi definido o diagrama de Venndas áreas correlacionadas a pesquisa (Fig. 4). A ideia coma RSL é localizar os trabalhos que se enquadrem na zona“azul” da imagem.O objetivo desta etapa foi encontrar na literatura classi-ficadores de ações em vídeos que tenham sidos aplicadosao futebol, a fim de se obter respostas à questão principaldo projeto: “Qual o estado da arte para classificadores de

ações em vídeos de futebol utilizando Deep Learning?".A Fig. 3 apresenta as palavras-chaves que foram utiliza-das em cada uma das bases. O resultado de pesquisa decada base foi exportado no formato BIBtex para posteriorimportação no software de gerenciamento de referênciasMendeley.Após as pesquisas, e com um grande número de artigosrelacionados em mãos, foi-se utilizado os critérios inclusi-vos e exclusivos da Fig. 3 para que fosse possível prosseguircom a seleção. Foi decidido que seriam critérios de inclu-são: o ano de publicação, ou seja, a relevância temporaldo trabalho; a língua utilizada, limitadas ao inglês e aoportuguês (idiomas que os autores compreendem); e a dis-ponibilidade de download do trabalho. Da mesma forma,três critérios de exclusão foram definidos: se o artigo nãopossui validação; não informar o modelo e/ou dataset uti-lizado; e se é um artigo de opinião.
2.3.2 Etapa B: Coleta de referênciasO principal objetivo desta etapa consiste em reunir umconjunto inicial de referências que possam ser interessan-tes, a partir dos resultados de busca obtidos na etapa A,filtrados pelos critérios de inclusão e exclusão definidos.Desta maneira, aplicando os critérios sob os artigos demaior relevância na pós-busca e removendo os artigos du-plicados, foram selecionados 80 artigos diferentes, sendo6 oriundos da IEEEXplore, 26 do Google Scholar, 16 da Sco-pus(Elsevier) e, por fim, 32 da Springer (conforme Fig. 5).
2.3.3 Etapa C: Avaliação dos DadosDos 80 artigos encontrados, 40 foram selecionados paraprosseguir para próxima etapa adiante, por meio da leiturados títulos e das palavras-chave dos trabalhos.A relevância dos títulos à proposta foi julgada com base

Figura 5: Resumo dos trabalhos localizados por base
em 4 critérios não-exclusivos, sem quaisquer restriçõesde idioma, definidos pelos autores:
• Títulos com "Video Classifier";• Títulos com "RNN";• Títulos com "Soccer Actions";• Títulos com maior semelhança à proposta.

Com 40 artigos restantes, iniciou-se a etapa de leiturados resumos, ou abstract, para reduzir o tamanho destaamostra para um total de 20 artigos. Quanto mais compa-tível se mostrava a ideia geral do trabalho, maiores eramas chances de ele ser um dos selecionados para o próximopasso. Artigos que não envolviam "Video Classifier" ou"Soccer Actions" foram os primeiros a serem desconside-rados, enquanto os 20 artigos escolhidos se correlaciona-vam fortemente com a proposta, sendo até alguns delestratando-se de Classificadores de ações em vídeos de fu-tebol. Da mesma forma, artigos que se aprofundavam emtécnicas específicas bastante distintas ou classificadoresapenas de imagens também foram descartados.Dos 20 artigos restantes, 11 foram escolhidos após a lei-tura diagonal. Por fim, 8 foram escolhidos para serem asreferências teóricas de fato. Os critérios para exclusão ouinclusão dos artigos se resumiram ao quão específico cadaartigo era na sua abordagem, e se tal abordagem era ou nãosuficientemente compatível com a proposta deste trabalho.Foram excluídos artigos que se utilizavam muito especi-ficamente de técnicas distintas, bem como artigos muitogeneralistas que pouco viriam agregar em nível técnico.Ao final da leitura completa e avaliação sob os crité-rios citados, foram selecionados por definitivo os arti-gos:(Baccouche et al., 2010),(Sen and Deb, 2022),(Cuevaset al., 2020),(Sanabria et al., 2022), (Deliege et al., 2021),(Ganesh et al., 2019),(Liu et al., 2017) e (Agyeman et al.,2019). De forma a compor a base teórica deste trabalho.Todos passaram por uma leitura completa por parte dosautores, de modo a compreender e interpretar os achadosnos trabalhos, o que integra a etapa D da RSL.A Fig. 6 apresenta um resumo desta etapa.
2.3.4 Etapa D: Interpretação dos resultadosBasicamente é a última etapa da RSL, podendo ser ou nãorealizada paralelamente com a leitura completa do artigo(que foi executada no passo anterior), e é dividida em 6sub-etapas:
1. Agrupamento das referencias;2. Sumarização dos tópicos principais;3. Comparação entre os resultados (tabelas de caracterís-ticas);4. Coleta de dados;5. Avaliação da sua RSL;

https://www.mendeley.com/
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Figura 6: Estratégia de seleção
6. Narração (escrita do artigo sobre a RSL ou de uma seçãoem um artigo).

Decidimos fazer paralelamente com o final do passo C,preenchendo uma ficha de leitura (Fig. 7) para facilitar acoleta de informações de cada artigo de referência para quea leitura não fique vaga e se esqueça, dessa forma ao lermosnovamente os artigos, a compreensão acaba ficando maisfácil.A tabela de características está contida na ficha de lei-tura, com duas características relevantes: Métodos (Mo-delo) e Resultados (Acurácia). A ficha compreende as 3primeiras sub-etapas.Na etapa 4, foram coletados os dados do DatasetSoccerNet-v2 (Deliege et al., 2021) utilizado como Datasetbase deste trabalho. E as etapas 5 e 6 são a descrição quefoi feita nesta seção.
2.3.5 Informações relevantes à proposta deste trabalhoO artigo Cuevas et al. (2020) contém o estado da arte detécnicas e aplicações que envolvem a classificação de açõesem vídeos de futebol. É uma boa base para compreender asaplicações de Inteligência Artificial que podem ser feitaspara o futebol. Sanabria et al. (2022) é um trabalho quetem como objetivo retirar as ações mais importantes deuma partida completa de futebol, com o intuito de geraros melhores momentos das partidas. Ganesh et al. (2019) ,Liu et al. (2017) , Agyeman et al. (2019) , Baccouche et al.(2010) e Sen and Deb (2022) são aplicações de classificado-res de ações em vídeos de futebol, com diferentes técnicase datasets. Deliege et al. (2021) é o Dataset base utilizadoneste trabalho, como foi citado na seção anterior.
3 Metodologia Utilizada
Esta seção são apresentadas as etapas necessárias para arealização deste trabalho, focando na reestruturação doDataset SoccerNet-v2 a fim de reduzir o Poder Compu-tacional mínimo exigido, bem como na construção e naconfiguração da Rede Neural Híbrida CNN-RNN, capaz decategorizar ações distintas de futebol.
3.1 Dataset Utilizado

3.1.1 SoccerNet-v2SoccerNet é um conjunto de dados em larga escala paracompreensão de vídeos de futebol. Ele evoluiu ao longodos anos para incluir várias tarefas, como detecção de ação,

calibração da câmera, reidentificação e rastreamento dejogadores. É composto por 550 jogos de futebol comple-tos transmitidos e 12 jogos de câmera única retirados dasprincipais ligas européias (Premier League, La Liga, Bun-desliga, Serie A, Ligue 1 e Champions League). Além disso,a equipe SoccerNet promove desafios anuais, onde as me-lhores equipes competem em nível internacional, a fim deexpandir e melhorar o conhecimento na área de compre-ensão de vídeos de futebol.Para se ter acesso ao Dataset, deve-se preencher umtermo de “Acordo de não divulgação” (NDA), onde serárecebido uma senha para fazer o download completo do
Dataset. Todas as informações encontram-se no site oficial(Deliege et al., 2021) .
3.1.2 Reestruturando o SoccerNet-v2O Dataset SoccerNet-v2 é estruturado da seguinte ma-neira:
• A camada de pastas superior corresponde a que ligaaqueles vídeos foram retirados (Premier League, Ligue1, Bundesliga, LaLiga, etc).• A camada intermediária corresponde a temporada (14-15, 15-16, etc).• E finalmente, a camada inferior mostra as informaçõesda partida (data, hora e placar) e as partidas são divi-didas em dois vídeos (primeiro e segundo tempo) noformato .mkv acompanhado de um arquivo .json comos respectivos rótulos de ações (labels).

A Fig. 8 ilustra a explicação anterior:A reestruturação foi divida em três etapas:
1. Cortes (através de um script Python) de tamanhos va-riáveis de cada partida completa dividindo-a por ações(Fig. 9).2. Verificação manual se o corte realmente correspondia aação anotada.O objetivo desta etapa era ter 500 vídeos confiáveis decada uma das diferentes ações anotadas. Desta forma,decidiu-se escolher 4 ações para serem verificadas ma-nualmente, para obter-se 500 vídeos confiáveis, ondese escolheu as seguintes ações:

1. Clearance (Tiro de meta).2. Direct free-kick (Tiro livre direto).3. Kick-off (Início/Re-início de jogo).4. Yellow card (Cartão amarelo).
A Fig. 10 ilustra esta etapa:3. Desta maneira, pude criar o meu próprio Dataset ano-tado com a confiabilidade necessária. 2000 vídeos nototal sendo 1800 para treino e 200 para teste (Fig. 11).
Algumas limitações impossibilitaram a utilização demais ações:

• Poder computacional: O autor utilizava o Google Colab(serviço de armazenamento em nuvem de notebooksvoltados à criação e execução de códigos em Python,diretamente de um navegador). E por ser um serviçogratuito, ele limita o usuário a utilizar o serviço por umaquantidade de horas por dia.• Inviabilidade: assistir manualmente mais de 500 ví-

https://www.soccer-net.org/home
https://colab.research.google.com/
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Figura 7: Ficha de leitura
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Figura 8: Estrutura inicial SoccerNet-v2

Figura 9: Cortes por ações

Figura 10: Reformulando o SoccerNet-v2

Figura 11: Criando um novo Dataset

deos para cada ação.
Um outro Dataset de teste foi criado da mesma formado Dataset principal para verificar o comportamento darede, e foi utilizado no Experimento 2. Ele tem a seguinteestrutura:

• 3 ações: Corner (Escanteio), Penalty (Cobranças de Pe-nâlti) e Substitution (Substituição).• 150 vídeos para cada ação.• 450 vídeos no total, sendo 405 vídeos para treino e 45para teste.
3.2 Rede Neural Utilizada

Diversos testes foram realizados manualmente até se che-gar ao melhor modelo, foram utilizadas as CNN’s VGG16,VGG19, InceptionV3 e Xception. E as RNN’s GRU e LSTM.As arquiteturas utilizadas podem ser encontradas detalha-damente na API Python Keras.O melhor resultado de teste tem a seguinte configura-ção: CNN InceptionV3 para extração de features mais im-portantes, juntamente com a RNN Gated Recurrent Unit(GRU). Os parâmetros utilizados são na Fig. 12).

Figura 12: Hiperparâmetros
IMG_SIZE é a altura e largura da imagem que será ex-traída do vídeo.
BATCH_SIZE é a quantidade de amostras de treino uti-lizadas em uma época.
MAX_SEQ_LENGTH é a quantidade de quadros extraí-dos de cada vídeo.
NUM_FEATURES é o número de features que o modelopré-treinado gera para cada quadro de entrada.

Figura 13: Modelo CNN utilizado para a extração de
features

O modelo para extração de features pré-treinado uti-lizado é o InceptionV3 com pesos do Dataset Imagenet-1k, a camada superior que classifica a imagem foi remo-vida e também foi alterado o input_shape para IMG_SIZE(Fig. 13).O modelo RNN é constituído da seguinte forma (Fig. 14):
• Camada (layer) GRU com 32 unidades e função de ativa-

https://keras.io/api/applications/
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Figura 14: Modelo RNN (GRU)
ção padrão ’tahn’.• Camada (layer) GRU com 20 unidades e função de ati-vação padrão ’tahn’.• Camada (layer) Densa com 2048 unidades e função deativação ’relu’.• Camada (layer) Densa com 1024 unidades e função deativação ’relu’.• Duas Camadas (layers) Densas com 512 unidades e fun-ção de ativação ’relu’.• Duas Camadas (layers) Densas com 256 unidades e fun-ção de ativação ’relu’.• Duas Camadas (layers) Densas com 128 unidades e fun-ção de ativação ’relu’.• Camada (layer) Densa de saída com 4 unidades e funçãode ativação ’softmax’, pois usaremos as probabilidadespara uma classificação multiclasse.• A função de perda ’sparse categorical crossentropy’, pois éum caso de classificação multiclasse, otimizador ’adam’e métrica selecionada para precisão.

3.3 Métricas de Avaliação

• Acurácia: indica a performance geral do modelo. Dentretodas as classificações, quantas o modelo classificoucorretamente (Predições corretas / Total de predições).• Matriz de Confusão: exibe a distribuição dos resulta-dos em termos de suas classes verdadeiras e de suasclasses previstas. Os respectivos rótulos (labels) são: 0-
Clearance, 1-Direct free-kick, 2-Kick-off, 3-Yellow card.• F1-Score: pode ser interpretado como uma médiaharmônica de precisão (precision) e sensibilidade (re-
call), sendo a precisão (precision) a proporção de identi-ficações positivas que foram classificadas corretamente,e a sensibilidade (recall) é a proporção de positivos queforam identificados corretamente, ou seja, o quão bomo modelo é para classificar aquela determinada classe,onde um escore F1 atinge seu melhor valor em 1 e piorescore em 0. A contribuição relativa da precisão e sen-sibilidade para o escore F1 são iguais. A fórmula é dada

por:
F1 = 2 * (precision * recall) / (precision + recall)

• Curva ROC: é uma representação gráfica que ilustra odesempenho (ou performance) de um sistema classi-ficador binário à medida que o seu limiar de discrimi-nação varia. A curva ROC é também conhecida comocurva de característica de operação relativa, porque oseu critério de mudança é resultado da operação de duascaracterísticas (TPV e TPF).A curva ROC é obtida pela representação da taxa TPV =Positivos Verdadeiros / Positivos Totais versus a taxaTPF = Positivos Falsos / Negativos Totais, para váriosvalores do limiar de classificação. O TPV é também co-nhecido como sensibilidade (ou taxa de verdadeirospositivos), e TPF = 1-especificidade (ou taxa de falsospositivos). A especificidade é conhecida como taxa deverdadeiros negativos (TVN).O valor da área (AUC) varia de 0,0 até 1,0 e o limiar entrea classe é 0,5. Ou seja, acima desse limite, o algoritmoclassifica em uma classe e abaixo em outra classe. Ummodelo cujas previsões estão 100% erradas tem umaárea (AUC) igual à 0, enquanto um modelo cujas pre-visões são 100% corretas tem uma área (AUC) igual à1.
4 Resultados
Três grandes Experimentos foram feitos para analisar ocomportamento da rede com diferentes ações, quantidadede vídeos e quantidade de ações.No Experimento 1 utiliza-se uma grande quantidade devídeos para cada ação (500 vídeos para cada) e 4 ações nototal. Na Seção 4.4, foram feitas inferências para verificarse a rede possuía comportamentos tendenciosos a umadeterminada ação.No Experimento 2 utiliza-se uma quantidade menor deações, 3, e uma quantidade menor de vídeos para cada ação(150 vídeos para cada).E por fim, no Experimento 3 utiliza-se uma maior quan-tidade de ações, totalizando 7 ações, e também mantendoa quantidade de 150 vídeos para cada ação.A Fig. 15 sumariza os Experimentos realizados nesteCapítulo.

Figura 15: Sumarização dos Experimentos

4.1 Experimento 1 - Modelo principal

A partir do modelo rede neural escolhido e com as configu-rações anteriormente apresentadas, chegou-se ao melhorresultado de acurácia de 94,0%.
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Para verificar o desempenho do modelo, foi construídaa Matriz de Confusão, e além do cálculo de acurácia padrão(Predições corretas / Total de predições) , foram utilizadasoutras métricas, como F1-Score e Curva ROC.
4.1.1 Matriz de Confusão

Figura 16: Experimento 1 - Matriz de confusão
Analisando a Matriz de Confusão (Fig. 16), pode-se per-ceber primeiramente que dos 200 vídeos totais, 188 foramclassificados corretamente, o que corresponde a acuráciade 94%. Como dito anteriormente, foram testados 50 ví-deos de cada classe.Na classe Clearance (Tiro de meta), 47 vídeos foram clas-sificados corretamente (Verdadeiros Positivos), 3 vídeosclassificados incorretamente (Falsos Negativos) sendo 2como Direct free-kick (Tiro livre direto) e 1 como Yellow

card (Cartão amarelo).Na classe Direct free-kick (Tiro livre direto) foi a classeque houve a menor taxa de acertos, o modelo previu 45vídeos corretamente (Verdadeiros Positivos), e 5 vídeosincorretamente (Falsos Negativos) sendo 4 classificadoscomo Clearance (Tiro de meta) e 1 como Yellow card (Cartãoamarelo) .Na classe Kick-off (Início/Re-início de jogo) teve 48 ví-deos classificados corretamente (Verdadeiros Positivos) e2 incorretamente (Falsos Negativos) classificados como
Yellow card (Cartão amarelo).A última classe Yellow card (Cartão amarelo) tambémteve 48 vídeos classificados corretamente (VerdadeirosPositivos) e 2 incorretamente (Falsos Negativos) sendo 1como Clearance (Tiro de meta) e 1 como Direct free-kick(Tiro livre direto).
4.1.2 F1-ScoreA métrica F1-Score mostra o balanço entre a precision e
recall do modelo para cada uma das classes. Uma vez queseu valor está alto significa que a acurácia que se obteve érelevante, ou seja, os valores Verdadeiros Positivos, Ver-dadeiros Negativos, Falsos Positivos e Falsos Negativosaferidos não apresentam grandes distorções. Tambémpode-se interpretar como uma medida de confiabilidadeda acurácia.

A Fig. 17 apresenta o F1-Score para cada classe do mo-delo, sendo todos os valores acima de 90%:

Figura 17: Experimento 1 - Métrica F1-Score

Dessa forma, conclui-se que o modelo tem uma acurá-cia relevante.
4.1.3 Curva ROC

Como explicado anteriormente, a Curva ROC tem o objetivode analisar o poder preditivo de um modelo, garantindoque ele irá detectar o máximo possível de Verdadeiros Po-sitivos, enquanto minimiza os Falsos Positivos. As Fig. 18à Fig. 21 mostram os valores da Curva ROC para cada umadas classes.

Figura 18: Experimento 1 - Curva ROC para Clearance

Figura 19: Experimento 1 - Curva ROC para Direct
free-kick

O maior valor preditor é da classe Kick-off como es-perado, com AUC = 0.98, e o menor valor preditor é daclasse Direct-free-kick com AUC = 0.94, também já espe-rado. Dessa maneira, como todas as classes tem AUC’sacima de 0.90, conclui-se que o modelo consegue distin-guir satisfatoriamente cada uma das classes treinadas.
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Figura 20: Experimento 1 - Curva ROC para Kick-off

Figura 21: Experimento 1 - Curva ROC para Yellow card

4.2 Experimento 2 - Utilizando outras ações

Utilizando a mesma rede neural, com as mesmas confi-gurações, e com o segundo Dataset especificado anterior-mente:
• 3 ações: Corner (Escanteio), Penalty (Cobranças de Pe-nâlti) e Substitution (Substituição).• 150 vídeos para cada ação.• 450 vídeos no total, sendo 405 vídeos para treino e 45para teste.

Chegou-se ao resultado de acurácia de 88,89%.
4.2.1 Matriz de Confusão

Figura 22: Experimento 2 - Matriz de confusão

Na Fig. 22, 0 corresponde a Corner, 1 a Penalty e 2 a
Substitution.A classe Penalty (Cobranças de Pênaltis) foi a classe quehouve a menor taxa de acertos, o modelo previu 11 vídeoscorretamente (Verdadeiros Positivos), e 4 vídeos incor-retamente (Falsos Negativos) sendo 2 classificados como
Corner (Escanteio) e 2 como Substitution (Substituição).Esse resultado ocorre pela limitação da quantidade de ví-deos de Penâlti retirados do Dataset. Por esse motivo, nãose pode ter o mesmo rigor de seleção feito nas outras açõesque tinham quantidades muito maiores de vídeos.
4.2.2 F1-Score

Figura 23: Experimento 2 - F1-Score
O modelo mantêm resultados satisfatórios para a mé-trica F1, mesmo com poucos vídeos, tanto Corner quanto

Substitution obtiveram valores acima de 90% de acurácia(Fig. 23).
4.2.3 Curva ROCAs Figs. 24 a 26 apresentam os valores da curva ROC paraeste experimento. O maior valor preditor é da classe Subs-
titution como esperado, com AUC = 0.95, e o menor valorpreditor é da classe Penalty com AUC = 0.87, também jáesperado. Dessa maneira, conclui-se que o modelo con-segue distinguir satisfatoriamente cada uma das classestreinadas.

Figura 24: Experimento 2 - Curva ROC para Corner

4.3 Experimento 3 - Utilizando sete ações

Utilizando a mesma rede neural, com as mesmas confi-gurações, construímos um terceiro Dataset com todas assete ações anteriores:
• 7 ações: Clearance (Tiro de meta), Corner (Escanteio),

Direct free-kick (Tiro livre direto), Kick-off (Início/Re-início de jogo), Penalty (Cobranças de Penâlti), Substi-
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Figura 25: Experimento 2 - Curva ROC para Penalty

Figura 26: Experimento 2 - Curva ROC para Substitution

tution (Substituição) e Yellow card (Cartão amarelo).• 150 vídeos para cada ação.• 1050 vídeos no total, sendo 945 vídeos para treino e 105para teste.
Chegou-se ao resultado de acurácia de 86,67%.
4.3.1 Matriz de Confusão

Figura 27: Experimento 3 - Matriz de confusão
Na Fig. 27, 0 corresponde a Clearance, 1 a Corner, 2 a

Direct-free-kick, 3 a Kick-off, 4 a Penalty, 5 a Substitution e6 a Yellow-card.A classe Penalty (Pênalti) foi a classe que houve a menortaxa de acertos, o modelo previu 10 vídeos corretamente(Verdadeiros Positivos), e 5 vídeos incorretamente (Falsos

Negativos). As classes Clearance (Tiro de meta), Kick-off(Início/Re-início de jogo) e Yellow card (Cartão amarelo)foram as classes no qual a rede acertou todos os vídeos.
4.3.2 F1-Score

Figura 28: Experimento 3 - F1-Score
O modelo mantêm resultados satisfatórios para a mé-trica F1 exceto para a classe Yellow-card (Cartão amarelo),no qual pode-se notar uma distorção, ou seja, a métricamostra que o modelo acaba tendendo a esta classe quandoestá em dúvida. O ângulo da câmera dos vídeos é o prin-cipal fator para essa anomalia, visto que os vídeos de Car-tão amarelo são vídeos com um nível de zoom muito alto,e quando um vídeo de outra classe têm essa caracterís-tica, a rede têm dificuldade em determinar a classe correta(Fig. 28).

4.3.3 Curva ROCAs Figs. 29 a 35 apresentam os valores da curva ROC paraeste experimento.O maior valor preditor é da classe Kick-
off como esperado, com AUC = 1.0, e o menor valor preditoré da classe Penalty com AUC = 0.83, também já esperado.Dessa maneira, conclui-se que o modelo consegue distin-guir as classes treinadas, pórem para as classes Penalty,
Substitution e Yellow-card, que possuem característicasmuito semelhantes, o modelo deve ser alimentado commais dados para conseguir distinguir essas classes satisfa-toriamente.

Figura 29: Experimento 3 - Curva ROC para Corner

4.4 Inferências

De forma a verificar o comportamento da rede principal(rede treinada com 4 ações e 500 vídeos de cada ação),foram feitas inferências. O objetivo das inferências foianalisar como o modelo encontrado pela rede principalse comportaria para ações similares (Ação de futebol não
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Figura 30: Experimento 3 - Curva ROC para Clearance

Figura 31: Experimento 3 - Curva ROC para
Direct-free-kick

Figura 32: Experimento 3 - Curva ROC para Kick-off

Figura 33: Experimento 3 - Curva ROC para Penalty

Figura 34: Experimento 3 - Curva ROC para Substitution

Figura 35: Experimento 3 - Curva ROC para Yellow-card

vista, Ação de esporte semelhante) ou não (Ações de outrosesportes, como golfe e skate). Desta forma, validando asações que o modelo aprendeu ou analisando as caracterís-ticas semelhantes das ações.
4.4.1 Vídeo de uma ação de futebol não vistaUtilizando um vídeo correspondente a um Pênalti, a redeinferiu 99.67% de certeza que era a ação Direct free-kick(Tiro livre direto). Analisando esse resultado, percebe-seque a rede soube diferenciar entre as diferentes ações, eescolheu a ação que realmente mais se assemelha a umPênalti (Fig. 36).
4.4.2 Vídeo de uma ação de um esporte semelhante (futsal)Utilizando um vídeo correspondente a um Pênalti no futsal,a rede inferiu 57.08% de certeza que era a ação Yellow card(Cartão amarelo), porém identificou semelhança tambémcom a ação Direct free-kick inferindo 23.36%. A falta dacor verde do gramado e o ângulo da câmera aproximado,fizeram com que a rede ficasse em dúvida e considerandoessas condições entendemos o motivo da escolha da rede(Fig. 37).
4.4.3 Vídeos de outros esportes (golfe e skate)Utilizando um vídeo de uma tacada de golfe, a rede inferiu82.38% de certeza que o vídeo correspondia a ação Cleare-
ance (Tiro de meta), analisando esse resultado percebe-seque a rede soube diferenciar entre as diferentes ações, eescolheu a ação que realmente mais se assemelha a umatacada de Golfe (Fig. 38).Utilizando um vídeo de Skate, a rede inferiu 83.10% decerteza que o vídeo correspondia a ação Cleareance (Tiro
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Figura 36: Inferência: ação não vista

Figura 37: Inferência: esporte semelhante

Figura 38: Inferência: outros esportes (golfe)

Figura 39: Inferência: outros esportes (skate)
de meta), o ângulo da câmera aproximado (zoom) trouxeessa conclusão para a rede (Fig. 39).
5 Conclusões
Os objetivos deste trabalho era propor uma reformulaçãodo Dataset SoccerNet e um classificador CNN-RNN comacurácia maior que 90% para classificar ações em vídeosde futebol. Esta foi uma tarefa árdua, que teve diversasdificuldades durante a sua construção. Mesmo o futebolsendo um dos esportes mais populares, lucrativos e as-sistidos do mundo, ainda há poucos trabalhos com esseembasamento. A maior aplicabilidade deste embasamentoé na geração de destaques, cálculos estatísticos e resumodas partidas de futebol, utilizados por emissoras de trans-missão e também por empresas de apostas esportivas.Durante essa construção, surgiu o desafio de reformularo Dataset SoccerNet, para atender a limitação computacio-nal do trabalho. Essa escolha trouxe uma outra limitação,a de se assistir vídeo a vídeo a fim de se obter um data-
set totalmente revisado e mais confiável. Nesta tarefa, foiconstruído um dataset com 4 ações e 500 vídeos de cadaação totalmente revisado. Também foi construído um se-gundo dataset com mais 3 ações e 150 vídeos de cada ação,também totalmente revisado.Em relação a rede, ao categorizar-se ações de futeboldeve-se considerar diversas condições de captura (porexemplo, mudança brusca no ângulo da câmera), que mui-tas vezes impossibilita uma distinção conclusiva entre asdiferentes ações do futebol, além de que muitas ações sãomuito semelhantes. Utilizou-se diversas configurações deCNN’s (VGG16, VGG19, InceptionV3 e Xception) e RNN’s(GRU e LSTM) até chegar na melhor configuração, que foia CNN InceptionV3 e a RNN GRU. Mesmo com essas difi-culdades, a rede proposta obteve 94% de acurácia em umDataset Anotado e totalmente revisado, composto por 4ações, conforme a Seção 4.1.Para trabalhos futuros, deixamos algumas sugestões:
• Recomenda-se a utilização de mais poder computaci-
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onal, que foi uma das limitações deste trabalho, comisso é possível a ampliação do Dataset, com mais ações.Tem-se como ideia que a quantidade de 500 vídeos paracada ação seja a quantidade ideal.• Outro passo que pode ser desenvolvido é a utilizaçãode uma ferramenta de auto tuning de hiperparâmetros,para buscar encontrar configurações ainda melhoresdos hiperparâmetros da rede.• Pode-se tentar utilizar outras arquiteturas de CNN’s,tais como: ResNet’s e EfficientNet’s.• Por fim, a partir desse modelo, pode-se montar umaarquitetura para geração de destaques e melhores mo-mentos.
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