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Resumo: A pratica de exercicios fisicos sem supervisao presencial tem
crescido de forma expressiva, aumentando o risco de lesdes por execugcao
inadequada. A visdo computacional surge como alternativa acessivel para
monitorar a biomecénica do movimento, e estudos prévios ja exploraram
essa via: Hussain et al. (2024) classificaram exercicios fisioterapéuticos
com 99,6% de acuracia, Ko, Nasridinov e Park (2024) corrigiram a postura
do agachamento em powerlifting com acuracia superior a 98%, e Rodriguez
e Oliveira (2025) aplicaram MediaPipe e LSTM a poucos exercicios, sem
entregar aplicacao funcional em tempo real. Esses trabalhos concentram-
se em exercicios dindmicos isolados ou contextos especificos, deixando
uma lacuna quanto a exercicios isométricos estaticos e a sistemas com-
pletos de captura, inferéncia e feedback em tempo real. Diante disso, este
trabalho desenvolveu um sistema para analise biomecanica de exercicios
de calistenia em tempo real, capaz de detectar desvios posturais e fornecer
feedback corretivo sem sensores especializados. Desenvolvido em Python,
com MediaPipe para estimativa de pose e redes LSTM para classificagdo
temporal, o sistema foi treinado em 342 videos de quatro exercicios, com
arquitetura em cascata (detector global e avaliadores por exercicio). Os
modelos atingiram acuracia entre 83,1% e 100% no conjunto de teste, e a
validagao funcional resultou em 87,8% de acuracia geral, contribuindo com
exercicios isométricos pouco explorados na literatura.

Palavras-chave: Visdo computacional; Estimativa de pose humana; Calis-
tenia; Redes LSTM; Andlise biomecanica; Feedback em tempo real.

ABSTRACT: Abstract: The unsupervised practice of physical exercises
has grown significantly, increasing the risk of injuries due to improper exe-
cution. Computer vision emerges as an accessible alternative to monitor
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movement biomechanics, and prior studies have already explored this ap-
proach: Hussain et al. (2024) classified physiotherapy exercises with 99.6%
accuracy, Ko, Nasridinov e Park (2024) corrected squat posture in power-
lifting with accuracy above 98%, and Rodriguez e Oliveira (2025) applied
MediaPipe and LSTM to a small set of exercises, without delivering a functi-
onal real-time application. These works focus on isolated dynamic exercises
or specific contexts, leaving a gap regarding static isometric exercises and
complete systems integrating capture, inference, and real-time feedback.
Given this, the present work developed a system for real-time biomechanical
analysis of calisthenics exercises, capable of detecting postural deviations
and providing corrective feedback without specialized sensors. Developed
in Python, with MediaPipe for pose estimation and LSTM networks for tem-
poral classification, the system was trained on 342 videos of four exercises,
using a cascade architecture (global detector and per-exercise evaluators).
The models achieved accuracy between 83.1% and 100% on the test set,
and functional validation resulted in an overall accuracy of 87.8%, contribu-
ting static isometric exercises still underexplored in the literature.

Keywords: Computer vision; Human pose estimation; Calisthenics; LSTM
networks; Biomechanical analysis; Real-time feedback.

1 INTRODUGAO

A evolucgao das tecnologias digitais tem proporcionado avangos
significativos em diversas areas, e a ciéncia da computagdo se destaca
como eixo central desse processo. A visdo computacional tem ganhado
destaque ao possibilitar a interpretacdo de imagens e videos de forma au-
tomatizada, simulando aspectos da visdo humana com preciséao crescente
e em tempo real. Esse avango tem permitido aplicagdes em saude, bem-
estar e reabilitacao, viabilizando o acompanhamento da execucao de exer-
cicios fisicos em ambientes domésticos com o0 uso de cameras comuns,
como webcams e smartphones, democratizando o acesso e reduzindo cus-
tos (Cao et al., 2017).

De forma paralela, observa-se um fendmeno social relevante: o
aumento expressivo do numero de pessoas que realizam exercicios fisi-
cos sem supervisao presencial, motivadas por videos, aplicativos e progra-
mas de treinamento genéricos. Embora a pratica regular de atividade fisica
seja amplamente reconhecida pelos beneficios a saude publica, a ausén-
cia de orientacdo pode resultar em execucéo inadequada, sobrecargas e



aumento do risco de lesdes musculoesqueléticas, especialmente entre ini-
ciantes (World Health Organization, 2020).

Estudos reforcam essa preocupacdo. Pesquisas apontam que
técnica inadequada, progressdo acelerada e cargas mal ajustadas estao
entre os principais fatores associados ao surgimento de lesbes em aca-
demias de musculacdao e em modalidades de alta intensidade. Ombros,
regido lombar e joelhos sédo frequentemente afetados, ressaltando a impor-
tancia de mecanismos de feedback sobre a forma de execucao (Bonilla et
al., 2022; Szajkowski et al., 2023).

Nesse contexto, os exercicios com o peso corporal, conhecidos
como calistenia, tém se destacado como uma abordagem eficiente e aces-
sivel para o desenvolvimento de forca, resisténcia e controle motor. Essa
modalidade utiliza a prépria massa corporal como resisténcia, promovendo
o recrutamento coordenado de multiplos grupos musculares e a melhora da
estabilidade articular (lversen; Bg; Fimland, 2023). Por dispensarem o uso
de equipamentos, os exercicios calisténicos possibilitam treinos em dife-
rentes ambientes, favorecendo a adesao e a continuidade da pratica fisica,
aspecto relevante diante do aumento de treinamentos realizados em casa
ou com suporte digital.

Além da praticidade, 0s exercicios com o peso corporal deman-
dam elevada participacao do sistema neuromuscular, uma vez que o con-
trole do centro de massa e a estabilizacdo segmentar dependem direta-
mente da coordenagdo intermuscular. Evidéncias mostram que treinos pro-
gressivos exclusivamente com peso corporal promovem adaptacdes signi-
ficativas na forca e na arquitetura muscular, com resultados comparaveis
aos obtidos em programas com cargas externas (Wei et al., 2023). Es-
ses achados reforcam que a calistenia constitui um método eficiente para o
desenvolvimento fisico, explorando alavancas corporais e manipulacao do
proprio peso para modular a intensidade.

Do ponto de vista biomecénico, entretanto, a execucdo desses
exercicios apresenta grande variabilidade técnica. Movimentos como aga-
chamentos, flexdes ou avangos exigem coordenacédo adequada entre seg-
mentos corporais e alinhamento postural preciso. Variagdes na largura de
base, profundidade ou amplitude podem alterar significativamente os an-
gulos articulares e a distribuicdo de cargas no corpo (Mause et al., 2024).
Assim, a qualidade da execugéao torna-se um fator determinante tanto para
o desempenho quanto para a prevengéo de lesoes.

Nesse cenario, a estimativa de pose humana (HPE) consolidou-



se como uma tecnologia promissora para a andlise automatizada de mo-
vimentos corporais. Modelos modernos de HPE, como OpenPose, Blaze-
Pose e MoveNet, permitem detectar pontos anatémicos do corpo humano
a partir de cdmeras comuns, possibilitando o calculo automatico de angu-
los articulares, amplitude de movimento e padrdes de execugao (Lan et al.,
2023). Essa abordagem abre caminho para sistemas capazes de monito-
rar exercicios fisicos em tempo real e fornecer feedback corretivo durante a
pratica.

Estudos exploram o uso de técnicas de visdo computacional e
estimativa de pose humana para analise automatizada de exercicios fisi-
cos. Essas abordagens utilizam bibliotecas de HPE para detectar pontos
anatdmicos do corpo humano e extrair métricas biomecénicas relaciona-
das ao movimento, como angulos articulares, amplitude de movimento e
padrdes posturais. De acordo com Tharatipyakul, Srikaewsiew e Pongnum-
kul (2024), modelos baseados em deep learning, como OpenPose, Medi-
aPipe e PoseNet, permitem capturar automaticamente keypoints do corpo
humano a partir de imagens ou videos, possibilitando a anélise da execu-
cao de exercicios fisicos, a deteccao de erros posturais e o fornecimento de
feedback automatico em aplicacdes de fitness, reabilitacdo e treinamento
fisico.

O sistema Smart Physiotherapy, desenvolvido por Hussain et al.
(2024), utiliza a biblioteca MediaPipe para extracdo de marcos corporais e
modelos de aprendizado de maquina baseados em ensemble para classifi-
cacao de exercicios fisioterapéuticos. O estudo reportou acuracia de 98%
na identificacao de sete tipos de exercicios, com sensibilidade e especifici-
dade superiores a 98%.

De forma semelhante, Sousa, Mauricio e Peres (2024) propu-
seram um sistema focado na analise de exercicios de calistenia utilizando
estimativa de pose humana. O estudo destaca a viabilidade da modalidade
como cenario para quantificar angulos articulares e identificar desvios pos-
turais em tempo real, sem a necessidade de sensores vestiveis. Os autores
ressaltam que a integracao entre visao computacional e calistenia viabiliza
o desenvolvimento de ferramentas de monitoramento automatizado, promo-
vendo maior autonomia e seguranca na execucao dos movimentos.

Outra abordagem foi apresentada por Ko, Nasridinov e Park (2024),
que desenvolveram um sistema de correcao postural em tempo real inte-
grando as tecnologias YOLOvV5 e MediaPipe. O sistema foi aplicado a ana-
lise do agachamento e obteve acuracia superior a 98% na identificacao de



execucgdes corretas e incorretas do movimento.

Neste cenario, destaca-se o estudo de Rodriguez e Oliveira (2025),
gue investigou diferentes abordagens para analise de exercicios fisicos uti-
lizando visdo computacional e aprendizado de maquina. O trabalho aplicou
a biblioteca MediaPipe para estimativa de pose e utilizou redes Long Short-
Term Memory (LSTM) para analise temporal dos movimentos, obtendo re-
sultados promissores na classificagdo de exercicios.

Com todos os avancgos observados, o trabalho de Rodriguez e
Oliveira (2025) limitou-se a um conjunto reduzido de exercicios e ndo apre-
sentou uma aplicagao funcional em tempo real. De forma mais ampla, a lite-
ratura ainda apresenta limitagdes quando se considera o desenvolvimento
de sistemas completos voltados ao acompanhamento da execucao de exer-
cicios fisicos em cenarios reais. Muitos estudos concentram-se apenas na
classificagdo de movimentos ou na quantificacdo de parametros biomeca-
nicos, enquanto outros sdo direcionados exclusivamente a contextos espe-
cificos, como fisioterapia ou treinamento com cargas externas.

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema
computacional para andlise automatizada de exercicios fisicos, com foco
em calistenia e treinos domésticos. A proposta busca integrar a estimativa
de pose humana a andlise biomecanica para avaliar a qualidade da execu-
cao e fornecer feedback corretivo ao usuario em tempo real, contribuindo
para uma pratica autbnoma mais segura e acessivel.

Diante do crescimento das rotinas de exercicios sem supervisao
e do consequente risco de lesdes por execucdo inadequada, a visdo com-
putacional emerge como uma ferramenta critica para democratizar o su-
porte técnico acessivel. A caréncia de orientacdo qualificada em ambientes
domésticos torna necessaria a implementagéo de solugées que monitorem
a biomecénica do movimento de forma automatizada, garantindo a segu-
ranca do praticante através de métricas como erro angular e estabilidade
de keypoints.

Para fundamentar essa solucao, o trabalho adota uma aborda-
gem aplicada e descritiva, com andlise prioritariamente qualitativa e tedrica
sobre a viabilidade técnica em tempo real. O estudo diferencia-se pela cu-
radoria de uma base de dados hibrida para exercicios e pelo uso de uma
arquitetura baseada em MediaPipe e redes LSTM, permitindo a validacao
conceitual da estabilidade temporal e da consisténcia dos angulos articula-
res durante a pratica dos exercicios.

O trabalho estéd organizado em quatro sec¢ées principais. A In-



troducédo contextualiza a relevancia da visdo computacional na orientacao
de exercicios fisicos, apresenta os fundamentos tedricos sobre calistenia
e biomecéanica do movimento, discute os trabalhos correlatos e define os
objetivos da pesquisa. A secao de Materiais e Métodos descreve a cons-
trucdo da base de dados, a arquitetura dos modelos de classificacao e o
pipeline de inferéncia em tempo real. A secdo de Resultados e Discusséao
apresenta os resultados obtidos no treinamento dos modelos, avalia o de-
sempenho do sistema e discute as contribuigdes e limitagées do trabalho.
Por fim, a Conclusao sintetiza os principais achados e aponta dire¢des para
trabalhos futuros.

2 MATERIAIS E METODOS

O desenvolvimento do sistema foi realizado com Python 3.11.
As principais bibliotecas empregadas foram o MediaPipe 0.10.33, respon-
savel pela estimativa de pose e extracao de keypoints corporais; o Ten-
sorFlow 2.x com Keras, utilizado no treinamento e inferéncia dos modelos
LSTM; o OpenCV 4.13, para captura e processamento de video; o NumPy
2.4.4, para manipulacao de arrays numéricos; o Pandas 3.0.2, para geren-
ciamento dos metadados da base de dados; e o Pillow, para renderizagao
dos frames na interface grafica. O ambiente de desenvolvimento foi execu-
tado em hardware composto por processador Intel Core i5-12450H, 16 GB
de memdéria RAM DDRS5 e placa de video NVIDIA GeForce RTX 3050, com
sistema operacional Microsoft Windows 11.

Foram selecionados exercicios de calistenia abrangendo movi-
mentos dindmicos com repeticoes e posicoes isométricas estaticas. A Ta-
bela 1 apresenta os exercicios selecionados, sua classificagdo e o angulo
de camera adotado.

Tabela 1 - Exercicios analisados, classificagéo e critérios de captura.

Exercicio Tipo Ang. camera Principal erro de-
tectavel

Flexdo (push-up)  Dindmico Lateral 90° Quadril caindo, coto-
velo aberto

Quadril caindo ou
empinando, tronco
torto

Quadril caindo late-

Prancha (plank) Estéatico Lateral 90°

Prancha lateral Estatico Frontal

(side plank)
Posicdao de canoa Estatico Lateral 90°
(hollow body hold)

ralmente
Joelho dobrado, per-
nas muito elevadas

Fonte: Elaborado pelo autor.



A Tabela 1 evidencia que a escolha do angulo de cadmera nao
foi arbitraria, mas definida conforme o erro postural mais relevante de cada
exercicio: a vista lateral favorece a leitura dos angulos de joelho, quadril e
alinhamento do tronco em flexdo, prancha e posi¢cao de canoa, enquanto
a vista frontal da prancha lateral privilegia a identificacdo de assimetrias
entre os lados do corpo, conforme discutido por Baldinger, Reimer e Senner
(2025).

Figura 1 - Quatro exercicios de calistenia analisados pelo sistema, com
classificacdo e angulo de camera adotado para cada um.

MATERIAIS E METODOS - ESCOPO

Quatro exercicios de calistenia
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Flexado Prancha Prancha lateral Posicao de
Dinamico Estatico Estatico Frontal canoa
Lateral 90° Lateral 90° Estatico
Lateral 90°
Erro: quadril Erro: joelho
Erro: quadril caindo, caindo/empinando, Erro: quadril caindo dobrado, pernas
cotovelo aberto tronco torto lateralmente muito elevadas

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1 BASE DE DADOS

A base de dados foi construida a partir de videos de execugdes
corretas dos exercicios selecionados, coletados de fontes publicas e pro-
cessados por um pipeline computacional desenvolvido para o projeto. Esta
subsecao descreve as fontes de coleta, o processo de verificacéo e triagem,
a extragdo de caracteristicas, as estratégias de augmentacao e a geracao
sintética de amostras incorretas.

2.1.1 Coleta e triagem de videos

O angulo de camera foi padronizado por exercicio com base na
relevancia biomecanica das informagdes capturadas: a vista lateral permite
observar angulos de joelho, quadril e alinhamento do tronco, enquanto a
vista frontal € adequada para capturar simetria entre os lados e desloca-



mento lateral do quadril. Todos os videos coletados foram submetidos a um
processo de triagem antes do processamento. Ao todo, foram coletados
328 videos, dos quais 23 foram descartados por apresentarem angulo de
camera inadequado, oclusdo severa de keypoints ou qualidade insuficiente
de deteccao, resultando em 305 videos em 30 fps aproveitados, distribuidos
conforme a Tabela 2.

Tabela 2 - Distribuicdo dos videos coletados por exercicio.

Exercicio Coletados Descartados Aproveitados Duracao
média
Flexéo (push-up) 93 23 70 ~5s
Prancha (plank) 8 0 8 ~30s
Prancha lateral (side 13 0 13 ~30s
plank)
Posicao de canoa 37 0 37 ~10s
Outro (UCF101) 214 0 214 ~3s
Total 365 23 342 —

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 2 mostra que a maior taxa de descarte concentrou-se
na flexdo de brago, exercicio com maior volume de videos coletados, en-
guanto prancha, prancha lateral e a classe outro nao apresentaram perdas,
refletindo a qualidade da triagem aplicada antes do processamento.

A coleta foi hibrida, combinando datasets publicos e videos do
YouTube. Para a flexdo de braco, foram utilizados videos provenientes do
Kaggle Workout Fitness Video, composto por videos reais de instrutores,
totalizando 70 videos aproveitados apés a triagem. Para prancha e prancha
lateral nao foram identificados datasets publicos adequados, sendo a coleta
realizada exclusivamente via YouTube, com critério de selecdo baseado no
angulo de camera e na qualidade da detec¢ao do MediaPipe, o que resultou
em zero videos descartados para esses exercicios.

Para viabilizar a coleta dos videos do YouTube de forma efici-
ente, foi desenvolvida uma aplicacdo web auxiliar, executada localmente,
que permite informar a URL do video, selecionar o intervalo de tempo de-
sejado para recorte e realizar o download diretamente na pasta de destino
do projeto. A ferramenta foi implementada em Python, utilizando o mé-
dulo nativo http.server para disponibilizar uma interface web em HTML e
JavaScript acessivel pelo navegador, enquanto as operagdes de obtencao
e processamento dos videos sdo delegadas, respectivamente, as bibliote-
cas yt-dip, responsavel pelo download a partir da URL informada com sele-
cao de qualidade, e FFmpeg, empregada no recorte por intervalo de tempo
sem recodificacéo (stream copy), 0 que preserva a qualidade original e re-



duz significativamente o tempo de processamento. A aplicagdo organiza
0s arquivos resultantes em diretérios nomeados conforme cada categoria
de exercicio, executa as tarefas de download e corte de forma assincrona
por meio de threads e fornece pré-visualizagao dos videos antes do recorte,
eliminando a necessidade de processamento manual de edicédo e organiza-
¢ao dos arquivos, e agilizando significativamente o processo de curadoria
do dataset.

A base de dados é composta por trés classes distintas, cada uma
com finalidade especifica no treinamento dos modelos. A classe correto
reune sequéncias de execugdes biomecanicas adequadas de cada exerci-
cio, servindo como referéncia positiva para o aprendizado. A classe incor-
reto contém sequéncias geradas sinteticamente a partir de perturbacdes
controladas dos angulos articulares das amostras corretas, representando
desvios posturais comuns em cada exercicio. A classe outro corresponde
a sequéncias de movimentos que nao pertencem a nenhum dos exercicios
analisados, como pessoas em pé, sentadas, caminhando ou realizando ati-
vidades cotidianas.

A classe outro foi criada especificamente para treinar o detec-
tor global, cujo papel € identificar quando o usuario ndo esta executando
0 exercicio selecionado, problema conhecido na literatura como classifica-
cao fora da distribuicdo de treino (out-of-distribution). Sem essa classe,
os modelos avaliadores tendem a emitir classificacbes biomecanicas com
alta confianca mesmo para poses completamente alheias ao exercicio, tor-
nando o feedback invalido. Para a classe outro, foram utilizados 214 videos
provenientes do dataset publico UCF101, composto por registros de pes-
soas em posigoes verticais, como caminhada e corrida, todos aproveitados
sem necessidade de descarte.

A estratégia de coleta considerou a natureza de cada exercicio:
para exercicios dindmicos, a diversidade € obtida por meio de videos de
pessoas diferentes, com variagdes de ritmo e amplitude; para exercicios
estaticos, a diversidade é complementada pela duracao do video, uma vez
que microoscilagcbes e ajustes posturais ao longo do tempo geram varia-
cbes naturais entre as janelas temporais extraidas.

2.1.2 Ferramentas de verificacao e diagnodstico

Todos os videos foram verificados individualmente antes do pro-
cessamento por meio de um conjunto de ferramentas de diagnéstico de-
senvolvidas especificamente para o projeto. Essas ferramentas cobrem trés



etapas distintas do pipeline: inspecao visual dos videos, verificagcdo numé-
rica dos dados gerados e andlise da qualidade do particionamento entre
treino e teste.

Na etapa de inspec¢éao visual, a ferramenta sobrepde em tempo
real o esqueleto detectado pelo MediaPipe sobre os frames do video, per-
mitindo confirmar o angulo de camera, a cobertura dos 33 pontos corporais
e a estabilidade da detecg¢do ao longo do tempo. Videos com detecgéo
instavel, angulo inadequado ou oclusdo severa foram descartados nessa
etapa.

Na etapa de verificagdo numérica, apds o processamento dos
videos, as ferramentas permitiram inspecionar os arrays gerados, confir-
mando que os valores de coordenadas normalizadas e angulos articulares
eram consistentes com os valores biomecanicos esperados para cada exer-
cicio. Além disso, foi possivel comparar a distribuicdo dos angulos articu-
lares entre amostras corretas e incorretas, confirmando que a perturbacao
sintética gerava separacao estatistica suficiente entre as classes antes do
treinamento.

Na etapa de analise do particionamento, as ferramentas verifica-
ram a distribuicdo dos videos entre os conjuntos de treino e teste, garan-
tindo que videos com grande volume de amostras ndo dominassem o con-
junto de avaliagdo. Essa analise foi especialmente relevante para a prancha
lateral, que apresentava um video com 620 amostras, cerca de 78% do con-
junto de teste padréo, problema identificado e corrigido com a escolha de
um particionamento mais equilibrado entre os videos disponiveis.

2.1.3 Extracao de caracteristicas

A extracao de caracteristicas foi realizada com o modelo com-
pleto do MediaPipe Pose Landmarker, operando no modo VIDEO com ti-
mestamps monotdnicos. O MediaPipe Pose € uma biblioteca desenvolvida
pelo Google que aplica redes neurais profundas para detectar 33 pontos
anatémicos do corpo humano a partir de videos RGB comuns, sem neces-
sidade de sensores especializados ou marcadores fisicos Lan et al. (2023).
Os 33 pontos cobrem as principais articulagdes do corpo, incluindo ombros,
cotovelos, pulsos, quadris, joelhos e tornozelos, e cada ponto € represen-
tado por coordenadas = e y normalizadas no intervalo [0, 1] em relagéo as
dimensdes do frame, além de um atributo de visibilidade indicando a confi-
anca da detecgdo. Frames em que a média de visibilidade dos 33 keypoints
ficou abaixo de 0,5 foram descartados automaticamente, evitando a incor-
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poracao de deteccdes de baixa qualidade a base.

Além das coordenadas dos keypoints, foram calculados nove an-
gulos articulares por frame, obtidos por meio do produto escalar entre os
vetores formados por segmentos corporais consecutivos. Essa abordagem,
adotada por Mercadal-Baudart et al. (2024) e Ko, Nasridinov e Park (2024),
torna as métricas parcialmente invariantes a variagoes de distancia da ca-
mera e orientacdo do corpo. A Tabela 3 apresenta os angulos calculados e
0s pontos utilizados.

Tabela 3 - Angulos articulares calculados por frame.

Angulo Pontos (A— B —C) Articulacao

cotovelo_esq kp15—-kp13 —kp11 Cotovelo esquerdo

cotovelo_dir kp16 —kp14 —kp12 Cotovelo direito

joelho_esq kp23 — kp25 — kp27 Joelho esquerdo

joelho_dir kp24 — kp26 —kp28 Joelho direito

quadril_esq  kp11 —kp23 —kp25 Quadril esquerdo

quadril_dir kp12 — kp24 —kp26 Quadril direito

alinhamento  kp11 —kp23 —kp27 Alinhamento ombro-quadril-tornozelo
ombro_esq  kp13—-kp11 —kp23 Ombro esquerdo

ombro_dir kp14 —kp12 —kp24 Ombro direito

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os nove angulos apresentados na Tabela 3 cobrem as principais
articulagées envolvidas nos exercicios selecionados, como cotovelos, joe-
lhos, quadris e o alinhamento ombro-quadril-tornozelo, fornecendo a base
biomecanica tanto para o treinamento dos modelos quanto para as regras
de deteccéo de erro descritas na Secdo 2.2, em linha com a abordagem
adotada por Mercadal-Baudart et al. (2024) e Ko, Nasridinov e Park (2024).

2.1.4 Formato e estrutura do dataset

Cada amostra da base é armazenada em um arquivo NumPy
(.npy) com estrutura de formato (30, 108), onde 30 representa o numero de
frames por sequéncia e 108 o total de atributos por frame, 99 valores de
coordenadas dos keypoints concatenados com os 9 angulos articulares. As
sequéncias foram extraidas por meio de uma janela deslizante de 30 fra-
mes com passo de 15 frames, resultando em sobreposi¢cédo de 50% entre
janelas consecutivas. A 30 frames por segundo, cada sequéncia corres-
ponde a aproximadamente um segundo de movimento. Os arquivos foram
indexados por um arquivo de metadados no formato CSV, registrando para
cada amostra o caminho do arquivo, o exercicio, a classe, o identificador do
video de origem e a fonte de coleta.
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2.1.5 Augmentacao e geracao sintética de incorretos

Para ampliar o volume da base sem necessidade de coleta adi-
cional, foi aplicado espelhamento horizontal sobre todas as sequéncias ge-
radas, invertendo o eixo = dos keypoints e dobrando o nimero de amostras
por video. Os angulos articulares ndo sdo afetados por essa operacao, pois
sdo invariantes a orientagao do corpo.

As amostras da classe incorreto foram geradas sinteticamente
a partir da perturbagéo controlada dos angulos articulares de sequéncias
corretas. Para cada exercicio, os angulos mais relevantes foram desloca-
dos com intensidade variavel: entre 10° e 20° para flexdo e prancha lateral,
entre 25°e 35°para prancha e entre 30° e 40° para a posi¢cao de canoa, va-
lores maiores adotados para representar erros visualmente evidentes, dado
gue para esse exercicio nao foram identificados estudos cientificos com li-
miares angulares validados, sendo os critérios definidos empiricamente a
partir de videos instrucionais que demonstram explicitamente execucdes
incorretas, valor maior adotado para compensar o efeito de perspectiva da
camera, que faz com que o angulo de alinhamento de execucdes corretas
de prancha fique naturalmente proximo de 160°em vez de 180°. O balango
entre as classes correto e incorreto foi mantido em proporgéo 1:1 por exer-
cicio. Essa abordagem esta alinhada a metodologia de Rodriguez e Oliveira
(2025) e é reconhecida na literatura como augmentacéo sintética de poses.

2.2 ARQUITETURA DO SISTEMA

A Figura 2 sintetiza o fluxo completo do sistema, desde a coleta
dos videos até a entrega do feedback corretivo ao usuario, ilustrando a
integracao entre as etapas descritas nas subsec¢des seguintes.

O sistema adota uma arquitetura de inferéncia em cascata com-
posta por dois estagios independentes. O primeiro estagio consiste em um
modelo detector global, treinado para distinguir se o conteudo capturado
pela camera corresponde a um exercicio de calistenia ou a qualquer outra
posicdo, denominada classe outro. O segundo estagio consiste nos mode-
los avaliadores, um por exercicio, responsaveis por classificar a execucao
como correta ou incorreta. Essa separacdo em dois estagios resolve o pro-
blema de classificacoes fora da distribuicao de treino: quando o usuario ndo
esta na posicao do exercicio selecionado, o detector rejeita a entrada e ne-
nhuma avaliagdo biomecanica é realizada, evitando feedbacks incorretos.
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Figura 2 - Pipeline de processamento em seis etapas: coleta, triagem e
validacao, extracdo de keypoints, geracdo de amostras, treino
em cascata e inferéncia com feedback em tempo real.

MATERIAIS E METODOS - VISAO GERAL
Pipeline de processamento em seis etapas

Coleta Triagem e Extracao Amostras Treino em Inferéncia
videos de validagcao keypoints + janelas de cascata +
fontes ferramentas angulos 108 detector + feedback
publicas e de articulares atributos - 3 avaliadores avaliagao
YouTube diagndstico classes LSTM em tempo
proprias real na tela

Fonte: Elaborado pelo autor.

O particionamento entre treino e teste foi realizado por video de
origem, por meio da técnica GroupShuffleSplit, na proporcao de 80% para
treino e 20% para teste. Dessa proporcao de treino, outros 20% foram re-
servados para validacao interna durante o treinamento, resultando em apro-
ximadamente 64% dos dados destinados ao treino efetivo, 16% a validacao
e 20% ao teste final. Essa estratégia garante que todas as sequéncias de
um mesmo video pertengam exclusivamente a um unico conjunto, evitando
0 vazamento de dados entre amostras originais e espelhadas provenientes
do mesmo video de origem.

A LSTM foi selecionada pela sua capacidade de capturar depen-
déncias temporais em sequéncias de dados, relacionando frames consecu-
tivos de uma execucao, o que nao € possivel com modelos que analisam
frames de forma isolada, conforme destacado por Nguyen et al. (2024). Di-
ferentemente da abordagem comum na literatura, a LSTM foi adotada tam-
bém para os exercicios isométricos, com base na premissa de que micro-
oscilacdes e ajustes posturais continuos geram padrdes temporais distintos
entre execucdes estaveis e instaveis.

A aplicacdo de feedback em tempo real consome os modelos
treinados sem acesso ao cddigo de treinamento. A interface foi construida
com Tkinter e OpenCV, permitindo o uso tanto de webcam quanto de arqui-
vos de video como fonte de entrada, o que viabiliza testes com videos de
terceiros sem necessidade de nova gravacgao. A captura por webcam opera
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a 30 frames por segundo com resolucédo de 1280x720 pixels. O pipeline de
inferéncia em tempo real é idéntico ao utilizado no treinamento: para cada
frame valido, os 33 keypoints detectados pelo MediaPipe sao concatenados
com os 9 angulos articulares, formando um vetor de 108 features. Esses
vetores sdo acumulados em um buffer circular de 30 frames e, a cada 15
frames novos, o array (1, 30,108) é apresentado aos modelos.

Para garantir estabilidade visual do feedback durante o exerci-
cio, foram implementadas trés camadas de suavizagdo. A primeira aplica
um filtro de média mével exponencial (EMA) com fator o = 0,25 sobre os
angulos articulares utilizados na exibicao e na detec¢ao de erros posturais,
sem afetar os valores brutos apresentados aos modelos. A segunda aplica
EMA com « = 0,30 sobre os landmarks para reduzir o tremor visual do es-
queleto. A terceira implementa um mecanismo de histerese com votagao no
avaliador: para alternar entre correto e incorreto apés a primeira inferéncia,
0 modelo precisa emitir votos consecutivos na nova classe por pelo menos
duas inferéncias seguidas, equivalente a aproximadamente um segundo de
sinal continuo. Uma zona cinza definida entre 0,40 e 0,60 na saida sigmoid
mantém a classificagdo anterior sem atualizar a confianga exibida.

Quando o avaliador classifica a execu¢do como incorreta, o sis-
tema identifica o erro postural especifico por meio de regras biomecanicas
aplicadas sobre os angulos suavizados. Cada regra calcula o desvio em
graus em relacdo a um limiar estabelecido com base na literatura biomeca-
nica, e a regra com maior desvio é reportada ao usuario. As Tabelas 4 e 5
apresentam as regras implementadas para cada exercicio.

Tabela 4 - Regras biomecanicas de deteccao de erro postural: Flexao e

prancha
Exercicio Erro Condicao Instrucao de correcao
Flexao Quadril alinhamento < 160 Eleve o quadril para alinhar
caindo com os ombros
Quadril empi- alinhamento > 190 Abaixe o quadril para alinhar
nando com os ombros
Cotovelo cotovelo_esqg > 160 Mantenha os cotovelos pré-
aberto e cotovelo_dir > 160  ximos ao corpo
Prancha Quadril alinhamento < 160 Contraia o core e eleve o
caindo quadril
Quadril empi- alinhamento > 190 Abaixe o quadril até alinhar
nando com o tronco

Tronco ro-
dado
Cabeca baixa

|quadril_esq —
quadril_dir| > 15
min(ombro_esq,
ombro_dir) < 50

Mantenha os quadris parale-
los ao chao

Mantenha a cabeca alinhada
com a coluna

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 5 - Regras biomecénicas de deteccao de erro postural: Prancha
lateral e posicdo de canoa

Exercicio Erro Condicao Instrucao de correcao
Pranchala- Quadril quadril_esq < 150 e Eleve o quadril lateralmente
teral caindo quadril_dir < 150
Corpo desali- |ombro_esq — Alinhe os ombros vertical-
nhado ombro_dir| > 20 mente
Posicdo de Joelho do- (joelho_esq + joe- Estenda completamente as
canoa brado lho_dir) / 2 < 140 pernas
Pernas eleva- (quadril_esq + qua- Abaixe as pernas mantendo
das dril_dir) / 2 > 160 a lombar no chéo
Cabeca apoi- min(ombro_esq, Eleve a cabeca com o queixo
ada ombro_dir) < 50 préximo ao peito
Bragos dobra- min(cotovelo_esq, Estenda os bragos acima da
dos cotovelo_dir) < 150  cabeca

Fonte: Elaborado pelo autor.

As regras apresentadas nas Tabelas 4 e 5 traduzem os limiares
angulares discutidos na fundamentacgao tedrica em condi¢cdes objetivas de
verificacao, permitindo que o sistema n&o apenas classifigue a execug¢ao
como incorreta, mas também identifique o desvio postural especifico, como
quadril caindo ou cotovelo aberto, priorizando sempre a regra de maior
magnitude de erro detectado.

2.3 APRESENTACAO DO FEEDBACK

O feedback é apresentado diretamente sobre o video por meio
de um banner no topo do frame, codificado por cor: azul durante o pre-
enchimento inicial do buffer, cinza quando o detector classifica a entrada
como fora de posicao, verde para execugao correta e vermelho para execu-
cao incorreta. Neste ultimo caso, 0 nome do erro e a magnitude do desvio
em graus sao exibidos junto a instrucao de correcdo. Essa escolha de apre-
sentagcdo sobreposta ao video foi adotada com base na premissa de que,
durante o exercicio, o usuario acompanha a prépria imagem na tela e nao
um painel lateral com valores numéricos.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos sao apresentados em dois niveis: o de-
sempenho dos modelos avaliado sobre o conjunto de teste durante o trei-
namento, e os resultados da validacdo funcional da aplicacdo fornecendo
feedback em tempo real.

As meétricas utilizadas foram acurécia, precision, recall e F1-
score, calculadas por classe. A escolha do F1-score como métrica com-
plementar a acuracia se justifica pelo contexto da aplicagdo: falsos positi-
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vos geram alertas de erro desnecessarios, comprometendo a experiéncia
do usuario, enquanto falsos negativos deixam passar erros posturais re-
ais sem feedback, o que é mais critico do ponto de vista da seguranca do
praticante. A Tabela 6 apresenta os resultados consolidados.

Tabela 6 - Resultados do treino dos modelos avaliados no conjunto de teste.

Modelo Acuracia Classe Precision  Recall F1

Detector 94.0%  Sxereicio e 8;82 g:gg
Floxéo NE% e oer o oo
anchadowe OO0 101k 100
Pranchalateral  83,1% "0 o e 03
Posi¢ao de canoa 99,8% ?nocr(r)?:gto 1:38 1:83 1:33

Fonte: Elaborado pelo autor.

O detector global atingiu 94,0% de acuréacia, com recall de 0,98
para a classe outro, indicando que o sistema identifica com consisténcia
guando o usuario ndo esta na posi¢ao do exercicio selecionado. Esse re-
sultado € especialmente relevante considerando que a posicédo de canoa,
por ser realizada deitado de costas, apresenta padrdao de keypoints distinto
dos demais exercicios e mais proximo de algumas poses da classe outro,
0 que exigiu 0 aumento do volume de amostras dessa classe durante o
desenvolvimento para manter a qualidade da detecgéo.

Entre os avaliadores, a prancha e a posicao de canoa atingiram
acuracia de 100% e 99,8%, respectivamente. Esses resultados elevados
refletem a consisténcia temporal caracteristica dos exercicios isométricos,
cujos padroes de keypoints variam pouco entre repeticoes e individuos,
combinada com a separagao angular acentuada entre as classes correto
e incorreto gerada pela perturbagao sintética. E importante destacar, con-
tudo, que o numero reduzido de videos de origem para esses exercicios,
especialmente a prancha, com apenas 8 videos, limita a representatividade
do conjunto de teste, 0 que pode contribuir para resultados artificialmente
elevados que nao necessariamente se generalizam para toda a variabili-
dade possivel de execucao em condicdes reais. Essa hipbétese é parcial-
mente corroborada pelos resultados da validagdo funcional, onde a pran-
cha atingiu 92,3%, resultado sélido, porém inferior aos 100% do conjunto
de teste, sugerindo que a avaliacdo com videos externos captura melhor a
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variabilidade real do exercicio.

A validacao funcional da aplicacao foi realizada por meio de uma
avaliacdo em lote com videos externos ao dataset de treinamento, totali-
zando 77 videos, dos quais 3 foram descartados por insuficiéncia na detec-
cao de pose pelo MediaPipe, todos pertencentes a categoria outro, onde
condigbes de iluminagdo desfavoraveis comprometeram a visibilidade dos
keypoints, resultando em 74 videos efetivamente processados e 1.228 ja-
nelas inferidas pelo sistema completo. Para cada exercicio foram utilizados
videos de execucgdes corretas e incorretas de pessoas nao presentes no
dataset de treinamento, e o veredito de cada video foi determinado pelo
voto majoritario entre suas janelas, considerando o pipeline completo de
detector seguido de avaliador. A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 7 - Resultados da validacao funcional da aplicagdo em tempo real.

Exercicio Acerto em cor- Acerto em incor- Acuracia
retos retos

Flexao 8/8 (100,0%) 9/11 (81,8%) 89,5%
Prancha 7/7 (100,0%) 5/6 (83,3%) 92,3%
Prancha lateral 7/9 (77,8%) 6/8 (75,0%) 76,5%
Posicao de canoa 8/9 (88,9%) 9/10 (90,0%) 89,5%
Qutro — 6/6 (100,0%) 100,0%
Meédia 87,8%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A acuracia geral da aplicacao em tempo real atingiu 87,8%, con-
siderando o pipeline completo de detector e avaliador sobre videos externos
ao dataset de treinamento. O detector global classificou corretamente todos
os 6 videos da categoria outro como poses fora do escopo, demonstrando
eficacia na rejeicao de entradas fora da distribui¢cdo de treino. Entre os exer-
cicios, a prancha obteve o melhor resultado com 92,3%, seguida da flexao
e da posicao de canoa com 89,5% cada. A prancha lateral apresentou o
menor resultado na validagao funcional, 76,5%, valor consistente com o de-
sempenho observado durante o treinamento e que refor¢ca a necessidade
de ampliar o volume de videos de origem para esse exercicio em trabalhos
futuros.

Os resultados dos exercicios incorretos foram em geral inferiores
aos corretos, 0 que é esperado considerando que as amostras incorretas
do dataset de treinamento foram geradas sinteticamente, enquanto os vi-
deos de validacao continham execugdes incorretas reais com padrdes de
erro naturalmente mais variados. A excecao foi a posicao de canoa, cu-
jos incorretos atingiram 90,0%, superior ao acerto nos corretos, indicando
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que os erros sintéticos gerados para esse exercicio representaram bem os
padrdes de erro observados na pratica.

Figura 3 - Exemplo de feedback em tempo real da aplicagao para a posi-
cao de canoa (hollow body hold): execucao classificada como
incorreta com 97,5% de confianga, erro identificado como joelho
dobrado com desvio de 28,4°.

Hollow Body Hold

INCORRETO - 98% [
Joelho dobrado. - desvio de 28° INCORRETO J

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 3 ilustra o comportamento da aplicagdo durante a vali-
dacéo funcional: o banner vermelho no topo do frame exibe a classificacao,
a confianca do modelo, 0 nome do erro detectado, o desvio angular calcu-
lado e a instrucdo de correcao correspondente, todos sobrepostos direta-
mente ao video do usuario.

A inclusédo de exercicios isométricos estaticos representa um di-
ferencial em relacdo ao trabalho de Ko, Nasridinov e Park (2024), que de-
senvolveram um sistema de correc¢do postural em tempo real para o aga-
chamento, obtendo acuracia superior a 98%, porém restrito a um unico
exercicio dindmico e ao contexto de powerlifting com cargas externas.

Em relacao ao trabalho de Rodriguez e Oliveira (2025), que adota
a mesma combinacdao MediaPipe e LSTM, o particionamento por divisdo
aleatoria simples adotado naquele estudo ndo controla quais videos com-
pdem cada conjunto. Como cada video gerou amostras originais e espelha-
das, versdées do mesmo video podem ter ficado simultaneamente no treino
e no teste, o que pode ter inflado a acuracia reportada. No presente traba-
lho, o uso do GroupShuffleSplit por video de origem garante uma avaliagdo
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mais conservadora e metodologicamente mais confiavel da capacidade de
generalizagdo dos modelos para novos usuarios. Além disso, aquele es-
tudo limitou-se a trés exercicios e ndo apresentou uma aplica¢do funcional
em tempo real, aspectos que o presente trabalho buscou avangar.

Uma limitacao identificada refere-se a fundamentagao dos limia-
res angulares utilizados nas regras de detecc¢ao de erros posturais. Para a
maioria dos exercicios analisados, ndo foram identificados estudos cientifi-
cos que estabelecam valores angulares validados experimentalmente para
a classificagcao de execugdes corretas e incorretas em contexto de caliste-
nia, conforme discutido na Secao Materiais e Métodos.

4 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema
computacional para analise biomecéanica de exercicios de calistenia em
tempo real, integrando estimativa de pose humana, classificacao por redes
LSTM e feedback corretivo ao usuario. O objetivo foi atingido com a entrega
de uma aplicagéo funcional capaz de classificar a qualidade da execugéo e
identificar o erro postural especifico com instrugdo de correcdo em tempo
real, sem necessidade de sensores especializados ou supervisao presen-
cial.

Entre as contribuicées do trabalho, destacam-se a inclusado de
exercicios isométricos estaticos, modalidade pouco explorada na literatura
de andlise automatizada de calistenia e ndo contemplada por trabalhos cor-
relatos voltados exclusivamente a exercicios dindmicos com cargas exter-
nas, e o desenvolvimento de um pipeline completo que integra coleta de
dados, treinamento e inferéncia em uma ferramenta acessivel para a pra-
tica autbnoma de exercicios com suporte a multiplos exercicios simultanea-
mente. Uma licdo relevante identificada durante o desenvolvimento foi que
a diversidade dos videos de origem exerce maior influéncia sobre o desem-
penho dos modelos do que o volume absoluto de amostras, observagéo
que deve orientar futuras expansdes do sistema.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a validacao dos limiares
angulares adotados com especialistas em biomecénica e educacao fisica, a
ampliacédo do repertorio de exercicios analisados, e a investigacao de abor-
dagens para cenarios com multiplas pessoas no campo de visao, limitacao
identificada no sistema atual.
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