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Resumo: O presente trabalho propés a elaboragdo de uma base de dados
a partir de gravacgdes de atletas de ténis da regido de Criciuma/SC, utilizada
para treinar modelos de inteligéncia artificial voltados a analise biomeca-
nica do saque no ténis de campo. Foram comparadas duas abordagens:
a rede recorrente GRU e a Spatio-Temporal Graph Convolutional Network
(ST-GCN), cada uma com estratégias de pré-processamento distintas: a
GRU foi alimentada com vetores temporais de coordenadas corporais, en-
quanto a ST-GCN utilizou grafos representando articulagdes e conexdes
biomecanicas. O processo metodoldgico envolveu a extragdo de pontos
corporais, a organizacdo dos dados em sequéncias temporais e o treina-
mento supervisionado dos modelos. A aplicacdo desenvolvida analisa e
classifica videos em tempo real, identificando saques corretos e incorretos
por fase. Nos resultados, embora a GRU tenha alcangado acuracia global
de 98,64%, observou-se que parte desse valor decorre de classificacoes
inadequadas, indicando limitagdes na detecgéo de falhas técnicas. Ja a
ST-GCN apresentou acuracia de 91,12%, porém com maior consisténcia
na identificacdo de erros biomecénicos ao longo das fases do movimento.
Conclui-se que técnicas de visdo computacional e aprendizado de maquina
podem ser aplicadas como ferramentas de apoio ao treinamento esportivo,
permitindo andlises biomecanicas mais objetivas e auxiliando no diagnés-
tico técnico do saque no ténis de campo.
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ABSTRACT: The present work proposed the development of a database
from recordings of tennis athletes from the region of Criciuma/SC, used to
train artificial intelligence models aimed at the biomechanical analysis of the
tennis serve. Two approaches were compared: the recurrent GRU network
and the Spatio-Temporal Graph Convolutional Network (ST-GCN), each with
distinct preprocessing strategies. The GRU was fed with temporal vectors
of body coordinate data, while the ST-GCN used graphs representing joints
and biomechanical connections. The methodological process involved ex-
tracting body landmarks, organizing the data into temporal sequences, and
performing supervised training of the models. The developed application
analyzes and classifies videos in real time, identifying correct and incorrect
serves by phase. In the results, although the GRU achieved an overall accu-
racy of 98.64%, it was observed that part of this value resulted from inade-
quate classifications, indicating limitations in detecting technical errors. The
ST-GCN, in turn, achieved an accuracy of 91.12%, but with greater con-
sistency in identifying biomechanical errors throughout the phases of the
movement. It is concluded that computer vision and machine learning te-
chniques can be applied as support tools for sports training, enabling more
objective biomechanical analyses and assisting in the technical diagnosis of
the tennis serve.

Keywords:  biomechanical analysis; machine learning; GRU; ST-GCN;
computer vision; tennis serve.

1 INTRODUGAO

O ténis de campo é um dos maiores esportes do mundo con-
tando com aproximadamente 1,17% da populacao global como praticantes
ativos (Federation, 2019). Um jogo de ténis é disputado por dois ou quatro
jogadores dentro de uma quadra e basicamente o esporte consiste em re-
bater uma bola utilizando uma raquete e rebatendo-a para o lado do adver-
sario até que a bola saia dos limites da quadra ou realize 2 toques seguidos
ao chéo, caracterizando um ponto. Todos os pontos s&o iniciados a partir
de um movimento especial conhecido como saque (Fantoura, 2003).

O saque é o movimento mais importante e mais complexo den-
tro do esporte, exigindo um grande empenho dos atletas para desenvolver
a técnica. Ele envolve uma sequéncia coordenada de acoes biomecanicas,
nas quais o atleta arremessa a bola para o alto, enquanto prepara a raquete
com a outra mao para realizar o golpe. Esse movimento exige sincroniza-
cao entre membros superiores e inferiores, controle postural, transferéncia



de peso e precisdo no contato com a bola, sendo fundamental para dar
inicio ao ponto de forma eficaz e estratégica (Ishizaki; Castro, 2006).

Ha uma demanda significativa para elaborar planos especificos
de desenvolvimento de treinamento dentro do ténis de campo. E ideal que
esses treinamentos atuem com énfase em algumas caracteristicas como a
prevencao de lesdes, ganho de velocidade, atividade muscular, efetividade,
entre outros. Podendo entdo, serem aplicados tanto para atletas profissio-
nais e principalmente para atletas amadores que na maioria das vezes néo
possuird um especialista ao seu lado (Valim, 2021).

A andlise biomecanica do saque no ténis pode ser compreen-
dida a partir um conceito conhecido como cadeia cinética. A cadeia cinética
refere-se a um sistema mecénico no qual diferentes segmentos corporais
atuam de forma sequencial e coordenada para a realizacdo de movimen-
tos complexos, como o0 saque no ténis. A cinematica da cadeia cinética
pode ser dividida em fases, que representam os segmentos individuais do
movimento de forma cronolégica (Kovacs; Ellenbecker, 2012).

O cadeia cinética divide-se em trés fases principais: prepara-
cao, aceleracao e finalizacdo. Na preparacdo, o corpo se alinha e arma-
zena energia potencial, com destaque para a flexao dos joelhos, rotagcao
simétrica do tronco, estabilizacao do core e posicionamento do braco domi-
nante. A fase de aceleracdo ocorre da rotacdo externa maxima do ombro
até o contato com a bola, gerando energia cinética principalmente pelas
pernas e tronco, enquanto a rotagéo interna do ombro e a flexdo do punho
determinam a velocidade da raquete. Ja a finalizacdo envolve a desace-
leracdo etapa de maior sobrecarga excéntrica, exigindo acdo do manguito
rotador posterior e a desaceleracdo, no qual o contato com o solo influen-
cia equilibrio e recuperagéo, variando conforme a técnica utilizada (Kovacs;
Ellenbecker, 2012).

A compreensao da cadeia cinética € essencial para a analise bio-
mecanica do saque, pois cada fase do movimento envolve padrdes especifi-
cos de coordenagao e transferéncia de energia entre segmentos corporais.
Nesse contexto, técnicas computacionais capazes de identificar padrdes
complexos em sequéncias de movimento tornam-se adequadas para auto-
matizar essa avaliagdo, o que justifica a aplicagcdo de métodos de Machine
Learning na andlise biomecanica.

Machine Learning (ML), ou aprendizado de maquina, € um sub-
campo da inteligéncia artificial voltado ao desenvolvimento de métodos que
permitem aos computadores aprender automaticamente a partir de dados,



sem necessidade de programacao explicita para cada tarefa. Trata-se de
uma abordagem que automatiza a construcao de modelos analiticos, uti-
lizando algoritmos que identificam padrdes de informacdes para gerar co-
nhecimento e tomar decisées (Monard; Baranauskas, 2003).

De forma geral, os algoritmos de aprendizado de maquina apren-
dem a partir de experiéncias passadas, chamadas de casos ou exemplos,
gue ajudam na tomada de decisao e contribuem para melhorar seu desem-
penho ao longo do tempo. A principal diferenca entre os tipos de apren-
dizado esta na presenca ou auséncia de rétulos nos dados utilizados. No
aprendizado supervisionado, os dados de treinamento ja vém com rétulos,
ou seja, cada exemplo esta associado a uma resposta conhecida. Por ou-
tro lado, no aprendizado nao supervisionado, esses rotulos nao existem, e
o algoritmo precisa encontrar padrdes ou estruturas escondidas nos dados
(Chapelle; Schélkopf; Zien, 2009; Oliveira, 2018).

Dentro desse contexto, o deep learning surge como uma ver-
tente do aprendizado de maquina que utiliza redes neurais profundas, com-
postas por multiplas camadas, capazes de extrair representacdes hierar-
quicas e mais complexas dos dados. Essa abordagem é especialmente
eficiente para problemas que envolvem grandes volumes de informacdes
e alta complexidade, como visdo computacional e analise de movimentos
humanos (Liu et al., 2019).

O modelo de deep learning Gated Recurrent Unit (GRU) € uma
variagdo das redes neurais recorrentes projetadas para lidar com dados
sequenciais, como séries temporais e movimentos corporais. Sua principal
caracteristica esta na capacidade de capturar dependéncias de longo prazo
em sequéncias por meio de mecanismos de portas (gate update e gate
reset), que regulam o fluxo de informacgdes relevantes e evitam problemas
comuns de RNNs tradicionais, como o desaparecimento do gradiente (Cho
et al., 2014a). No contexto da anélise de movimentos no ténis, as GRUs
permitem modelar a dindmica temporal do saque, considerando a ordem e
a evolucdo dos gestos executados.

Ja a Spatio-Temporal Graph Convolutional Network (ST-GCN) é
um modelo que combina convolugbes em grafos com a dimensao tempo-
ral, sendo amplamente aplicada no reconhecimento de acdées humanas a
partir de sequéncias de poses extraidas por técnicas de visdo computaci-
onal (Yan; Xiong; Lin, 2018). Nessa arquitetura, cada articulagdo do corpo
é representada como um né em um grafo, e as conexdes entre elas séo
modeladas como arestas, permitindo capturar relacées espaciais entre jun-



tas e também a variacdo desses padrdes ao longo do tempo. Além disso,
a ST-GCN possibilita a criacao de subgrafos que representam partes es-
pecificas do corpo, como tronco, bracos ou pernas, permitindo uma ana-
lise segmentada e detalhada dos movimentos. Essa caracteristica torna a
ST-GCN especialmente adequada para analisar gestos complexos, como
0 saque no ténis, em que tanto a coordenacdo espacial das articulacoes
guanto a evolucao temporal do gesto sdo determinantes para a qualidade
do desempenho.

A complexidade do golpe, aliada a necessidade de capturar infor-
macgdes espaciais e temporais precisas, torna o tema desafiador e pouco
explorado. Nesse contexto, trabalhos correlatos que investigam o uso de
algoritmos de aprendizado de maquina e visdo computacional em espor-
tes de movimento continuo servem de base tedrica e metodoldgica para a
presente pesquisa, oferecendo meios para compreender como diferentes
abordagens computacionais.

Valim (2021) teve como objetivo a avaliagao do movimento de sa-
gue de ténis de campo, por meio de processamento de imagens em video.
O autor desenvolve um software utilizando a linguagem de programacéao
C++ que utiliza de bibliotecas como o OpenCV e outros softwares auxilia-
res. Com isso, seu programa foi capaz de mensurar os pontos chaves ar-
ticulares do corpo humano com base em registros de video, possibilitando
a identificacdo de falhas mecéanicas e a geracao de feedbacks analiticos
sobre o movimento de saque. O estudo se destaca por apresentar uma
abordagem técnica e detalhada, voltada para a obtencdo de dados pre-
cisos sobre a movimentacao dos atletas. Ainda que forneca informacdes
relevantes, o trabalho foca mais na coleta e analise de medidas do corpo
durante o movimento, sem explorar interpretacées mais amplas ou contex-
tuais sobre como esses movimentos sao realizados ou compreendidos pelo
praticante.

Oliveira (2018) teve como foco a comparacao do uso de técnicas
de aprendizado de maquina aplicados na analise biomecanica da corrida,
com o objetivo de entender o corpo em movimento a fim de melhorar a
performance e prevenir lesdes usando ML. A autora investigou algoritmos
de classificacdo, como o k-Nearest Neighbors (KNN) e o Support Vector
Machine (SVM), aplicando-os a dados biomecanicos previamente tratados
e organizados. Para isso, foi realizado um pré-processamento dos dados
brutos com o intuito de extrair informacdes relevantes, transformando-as
em atributos que pudessem ser analisados por meio de aprendizado su-



pervisionado. Esse trabalho representa uma contribuicdo importante para
o uso de inteligéncia artificial no contexto da biomecanica, ao demonstrar
gue algoritmos de ML podem ser eficazes na identificacao de padrées que
antecedem lesées.

Além dos estudos académicos que aplicam técnicas de visao
computacional ou aprendizado de maquina a biomecénica, iniciativas do
setor esportivo também apontam para o potencial da utilizacao de sistemas
baseados em |IA na identificagdo de padrdes de movimento que nao séo
facilmente perceptiveis a olho nu. Essa perspectiva destaca a possibilidade
de tornar o treinamento mais eficiente, oferecendo analises continuas, feed-
back imediato e suporte ao desenvolvimento técnico de atletas de diferentes
niveis, inclusive fora do ambiente de treino ou na auséncia de especialistas
da area (Kinetec, 2024).

Com o uso das bibliotecas de algoritmos de ML, como o Pose
Landmark Detection, a aplicacao sera capaz de analisar a biomecéanica do
movimento através de pontos especificos espalhados pelo corpo e clas-
sificar conforme as caracteristicas chave do saque de ténis mencionadas
anteriormente (Knudson; Luedtke; Faribault, 1994), comparando a imagem
de video a uma base de dados elaborada junto a especialistas regionais da
area de ténis.

Apesar dos avangos observados nos trabalhos correlatos, nota-
se uma lacuna significativa quanto a aplicacao de modelos de aprendizado
profundo voltados especificamente a analise biomecanica do saque no té-
nis de campo (Toledo; Marocolo, 2019). Enquanto pesquisas anteriores
concentraram-se em algoritmos classicos de ML ou em medigbes articula-
res obtidas por bibliotecas tradicionais de visdo computacional, a literatura
ainda carece de estudos que integrem informacdes espaciais e temporais
de forma conjunta, especialmente em movimentos complexos como o sa-
que.

O objetivo geral deste trabalho € comparar métodos de apren-
dizado de maquina aplicados a visdo computacional para a identificacao
de falhas biomecanicas no movimento do saque de ténis. Para alcancar
esse propodsito, busca-se compreender a biomecanica envolvida no gesto
esportivo, de modo a estabelecer uma base tedrica sélida para a anélise.
Além disso, pretende-se elaborar uma base de dados rotulada e publica
contribuindo para a pesquisa cientifica. Com isso sera possivel treinar dois
modelos diferentes de deep learning e realizar a comparagdo de desem-
penho dos modelos aplicados, visando avaliar sua eficacia na deteccao de



erros. Por fim, espera-se contribuir para diagnésticos técnicos mais preci-
SOs e para 0 avango da analise biomecanica do ténis de campo.

A solugcado sera capaz de captar os movimentos do atleta por
meio de videos, extrair dados biomecanicos utilizando ferramentas como o
MediaPipe e comparar esses dados com uma base de movimentos previa-
mente cadastrada, a fim de detectar possiveis desvios ou falhas técnicas.
A proposta visa contribuir com a democratiza¢do de analises técnicas que,
até entdo, dependem de profissionais especializados e equipamentos de
alto custo.

2 MATERIAIS E METODOS

A presente pesquisa caracteriza-se por ser aplicada e de base
tecnolédgica. Desenvolveu-se uma aplicacao capaz de analisar biomecani-
camente o movimento do saque no ténis de campo, utilizando dois algorit-
mos distintos de aprendizado de maquina supervisionado. Para o treina-
mento dos modelos, foi criada uma base de dados composta por gravacdes
de atletas de ténis da regido de Criciuma/SC. A arquitetura geral da aplica-
cao esta representada no diagrama apresentado na Figura 1, que ilustra as
principais etapas do sistema e a interagao entre seus componentes.

Figura 1 - Diagrama da aplicagao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A selecao dos algoritmos teve como objetivo comparar aborda-
gens complementares para a analise de movimento. A rede GRU (Gated
Recurrent Unit) foi escolhida por ser um modelo consolidado em tarefas de



séries temporais, oferecendo desempenho estavel na deteccao de padrbes
ao longo de sequéncias. Ja o ST-GCN (Spatial-Temporal Graph Convoluti-
onal Network) representa uma abordagem mais recente aplicada a analise
de movimentos humanos, pois opera diretamente sobre grafos que repre-
sentam articulacdes e conexdes corporais, possibilitando explorar simulta-
neamente as relacdes espaciais e temporais presentes na cadeia cinética.

2.1 GRAVAGCAO DA BASE DE DADOS

Foram gravados 65 videos de seis atletas distintos executando
o movimento de saque com o bracgo direito. O grupo foi composto por trés
atletas juvenis e por trés professores de ténis atuantes da regiao de Cri-
ciuma/SC. Todas as filmagens foram realizadas mediante autorizagédo pré-
via dos participantes, seguindo os procedimentos éticos estabelecidos para
0 uso de imagem em pesquisa académica.

As filmagens foram realizadas utilizando um iPhone 15 Pro Max,
com resolucao 4K e taxa de 60 frames por segundo (fps). Cada atleta exe-
cutou, em média, de oito a doze tentativas de saque, com duragado aproxi-
mada de 4 a 7 segundos por video. A camera foi posicionada a direita da
linha de base, no mesmo lado da quadra do sacador, a uma distancia entre
guatro e oito metros do atleta, conforme ilustrado na Figura 6 do Apéndice
A. Essa disposi¢ao visou capturar adequadamente o plano de movimento e
minimizar oclusdes corporais durante a execugao.

2.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS VIDEOS

Os videos gravados ndo passaram por nenhum tipo de trata-
mento ou filtragem de imagem. Nao foram aplicadas técnicas de correcao
de cor, estabilizagao, recorte de quadros ou normalizagao de iluminagao,
visto que o objetivo principal era preservar as condi¢des reais de execu-
cao do movimento. Assim, os arquivos de video originais foram utilizados
integralmente nas etapas seguintes de andlise e extracao de dados.

2.3 ROTULACAO DA BASE DE DADOS

Para realizar a rotulagéo, foi utilizado um algoritmo em Python
que, por meio da ferramenta de deteccao de pontos corporais do Media-
Pipe, extraiu as coordenadas dos principais marcos do corpo em todos 0s
frames dos videos, conforme ilustrado na Figura 7 do Apéndice A. Para
a manipulagdo e armazenamento dos dados, foram utilizadas bibliotecas
como pandas, para leitura e escrita de arquivos CSV, Numpy, para ope-



ragées numéricas, e OS e Json para organizagao e gestao dos arquivos.
Essa preparagédo dos dados permitiu estruturar o conjunto de informagodes
necessario para o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina
implementados em PyTorch. Além disso, a biblioteca OpenCV foi empre-
gada para processar os videos e extrair os frames individuais. Desta forma
foi possivel extrair todas as coordenadas dos principais marcos do corpo
em todos os frames dos videos, conforme ilustrado na Figura 2.

Figura 2 - Comparacao de pontos corporais no MediaPipe

(a) Pontos corporais no contato. (b) Pontos corporais na pré-aceleragao.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Buscando incorporar o conhecimento técnico ja consolidado na
literatura esportiva, foram aplicadas uma série de regras propostas por Ko-
vacs e Ellenbecker (2012), baseadas em seu modelo de cadeia cinética. O
primeiro passo consistiu em reconhecer o inicio do movimento do saque e
identificar cada um dos quadros correspondentes as posigoes: inicio, sol-
tura, carregamento, pré-aceleragédo, contato, desaceleragéo e finalizagao.
Para aumentar a precisdo nessa deteccgdao, foi utilizado um modelo adicio-
nal de aprendizado profundo especifico para a identificacdo da posicao da
bola de ténis durante a execugéo do golpe.

2.3.1 Deteccao da bola de ténis

A detecgédo de objetos em visdo computacional pode ser reali-
zada por diferentes técnicas. Entre as abordagens tradicionais testadas
nesta pesquisa, destacam-se: métodos baseados em cor, como a limiari-
zagao no espago HSV (Hue, Saturation, Value), métodos baseados em mo-



vimento, como a diferenga entre frames e a segmentacdo por movimento
(Motion Segmentation), e estratégias hibridas que combinam cor e movi-
mento para reduzir falsos positivos. Foram realizados testes praticos, cada
um avaliando uma dessas abordagens, utilizando videos de saque grava-
dos previamente. Apesar disso, devido a grande variacao de iluminacao,
enquadramento e qualidade dos videos, essas técnicas ndo apresentaram
resultados consistentes.

Diante dessas limitagc6es, optou-se por uma abordagem base-
ada em aprendizado profundo. Para isso, utilizou-se o YOLOVS8 (You Only
Look Once), um algoritmo de detec¢éo de objetos baseado em Convolutio-
nal Neural Networks (CNN), otimizado para deteccéo de objetos pequenos
(Ultralytics, 2025). O modelo escolhido para esta pesquisa foi a variante
YOLOv8n, consolidada e adequada para bases de dados relativamente pe-
quenas.

Antes do treinamento do modelo, foi necessario criar uma base
de dados especifica para a deteccao da bola de ténis. Essa base de dados
que foi composta por 506 imagens. Para realizar as anotagdes, utilizou-se a
ferramenta online e gratuita Roboflow, que permite a marcacdo manual de
objetos em imagens. No total, foram demarcadas 506 imagens contendo a
bola de ténis, gerando um conjunto de dados pronto para treinamento com
o YOLOv8n.

O treinamento do modelo foi realizado utilizando estas 506 ima-
gens, com 50 épocas, tamanho de lote igual a 16 e taxa de aprendizado de
0,01.

2.3.2 Atribuicao dos rétulos na base de dados

Ja com todas as coordenadas do corpo do atleta e da bola de té-
nis, é possivel identificar as posicées-chave desejadas. O objetivo inicial era
trabalhar com todas as posi¢des previstas na literatura. Entretanto, como
sO esta sendo analisado um angulo do movimento, ndo é possivel captar
todos os dados necessarios para todos os frames do video, como por exem-
plo 0 movimento de pré-aceleragéo, que o cotovelo direito do atleta acaba
se posicionando atras do ombro direito prejudicando a identificacdo de sua
posicao por parte do MediaPipe conforme Figura 2.

Além disso a posicdo de desaceleragéao e finalizacdo também
nao foi analisada uma vez que cada atleta possui uma execuc¢ao diferente
para essas posicoes e a literatura ndo apresenta regras notaveis para elas.
Por isso, nesta aplicacao, foram utilizadas 4 posicdes-chave do saque de
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ténis. Sao elas: a posicao de preparacao, posicao de soltura, posigao de
carregamento ou troféu e posicao de contato, conforme Figura 3.

Figura 3 - Fases analisadas

PREPARACAO SOLIMURA @/ARIRI=EAVI=NING) CONNATO

Fonte: Elaborado pelo autor.

A fim de detectar o frame exato de cada posicdao dos saques
e realizar a aplicagdo das regras disponibilizadas nos estudos de cadeia
cinética por Martin Caroline Touzard e Fourel (2024), foi criado um algoritmo
em Python que percorre cada um dos videos e realiza comparacdes para
detectar cada uma das posigoes.

Para identificar o frame da posicao de preparacao, é observado
se 0 momento em que a mao esquerda do atleta ultrapassa a altura do na-
riz. Neste momento, é removido sessenta frames (dois segundos de video
em trinta frames por segundo), e armazenado como posi¢ao inicial. A posi-
cao inicial ndo tem regra, cada atleta tem uma posicao propia. Essa posicao
se faz necessaria para recortar o video no momento exato em que o saque
se inicia sem alimentar a base de dados com frames desnecessarios.

Ja a posicao de soltura, é definida no momento em que a bola
de ténis sai da mao esquerda do atleta. E para essa posi¢cao foram ob-
servados e comparados dois angulos. O angulo formado pelos nés 11,
13 e 15 (cotovelo esquerdo) que deve maior ou igual a cento e cinquenta
graus no momento do langamento. E o angulo dos nés 13, 11 e 23 (ombro
esquerdo), que deve ser entre 90° e 135° seguindo as recomendagdes do
estudo de Kovacs e Ellenbecker (2012).

Para detectar a posicao troféu no momento do saque, € reali-
zado uma comparagao do angulo maximo de flexdo dos joelhos, calculados
através dos nds 24, 26 e 28 onde € identificado o ponto maximo de flexao
qguando a bola de ténis e a mao esquerda do atleta estiverem acima do
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nd 0 (nariz). Se por quaisquer motivos nao seja possivel identificar a essa
posicdo. E atribuido para essa posicdo o frame da posicdo de soltura adi-
cionado mais vinte frames. Que é uma margem média de seguranca entre
o momento do arremesso até a posi¢do de troféu. Nesta posigéo séo apli-
cadas trés comparacgdes: o angulo dos joelhos flexionados deve ser maior
que quinze graus. A mao que realiza a soltura deve estar acima do nariz do
atleta e o ombro direito abaixo do ombro esquerdo caracterizando a posigéo
de troféu do saque de ténis.

Por fim, a posicao de contato que € determinada a partir de uma
l6gica que identifica 0 momento em que a bola de ténis é atingida. Para
essa posicao sao analisados trés angulos: o angulo formado pelos nés 14,
12 e 24 (ombro direito) que devera ser entre cinquenta e cinco e oitenta e
cinco graus. Para os nés 14, 12 e 16 (cotovelo direito) € esperando que o
angulo seja menor que quinze graus. Além disso é esperado que a incli-
nagao do tronco, observada através dos nos 11 e 13 em relagdo ao eixo Y
seja entre 125° e 145° graus. E por fim é realizado uma comparagdo com
a coordenada Y do n6 27 (pé esquerdo) com o frame da posigéo de tro-
féu e contato identificando se houve a impulsao esperada para a realizacao
do golpe, ou seja, uma diferenca nessa coordenada indica um salto que é
esperado na execugao correta do movimento

Nota-se que, durante a criacao da base de dados foi identificado
uma variacado muito grande para a inclinacdo do tronco esperada com a
inclinacao identificada nos atletas, o que prejudicaria o treinamento dos
modelos. Logo foi realizado um ajuste junto a um profissional da area que
altera a inclinacao esperada entre 131° até 145° para 125° até 145°

Essas regras sao aplicadas em todos os videos da base de da-
dos e armazenadas em arquivos JSON, permitindo entdo que outros al-
goritmos manipulem essa informagao gerando os dataframes direcionados
para os dois modelos de deep learnings comparados na presente pesquisa.

2.4 TREINAMENTO E VALIDACAO DOS MODELOS

Esta etapa descreve o processo de treinamento e validacao dos
modelos de aprendizado profundo empregados na pesquisa. O objetivo
foi avaliar o desempenho das arquiteturas selecionadas na classificacao
das fases do movimento do saque, considerando diferentes estratégias de
representacao e processamento dos dados.
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2.4.1 Criacao dos Modelos

Para o treinamento do modelo GRU, os dados coletados foram
primeiramente organizados em um unico arquivo CSV, contendo informa-
cbes de frames e coordenadas dos nds corporais, juntamente com os rotu-
los correspondentes as fases do movimento. As colunas utilizadas para o
treinamento incluem: video_id, frame_id, fase, label, seguidas pelas coor-
denadas (X, y, z) de cada né corporal.

O modelo GRU foi implementado utilizando o framework Py-
Torch, configurado com uma camada oculta contendo 64 neurénios, fun-
cao de ativagao RelLU e otimizador Adam com taxa de aprendizado inicial
de 0,001. O treinamento ocorreu por 100 épocas, com batch size de 8 e
sequéncias de 30 frames, empregando a funcdo de perda Binary Cross-
Entropy Loss (BCELoss), adequada a classificagéo binaria das fases do
movimento. Foram utilizados 80% dos dados para treinamento e 20% para
validagdo. As entradas do modelo correspondem as sequéncias temporais
de coordenadas normalizadas, permitindo que a rede capture a dinamica
do movimento ao longo dos frames.

O modelo ST-GCN segue uma abordagem distinta, baseada na
analise de grafos. Para isso, foram definidas as arestas entre os n6s do
corpo humano de acordo com os landmarks do MediaPipe Pose, formando
a estrutura de grafo completa. Além disso, foram criados dois subgrafos
especificos para analise detalhada de regides relevantes para o saque: a
regido do quadril (landmarks 11, 12, 23 e 24) e o brago direito (landmarks
12, 14, 16 e 24). Essa segmentacao permite examinar com maior precisao
a relacao entre movimentos do tronco e do membro superior.

O modelo ST-GCN foi implementado com duas camadas de con-
volugédo espacgo-temporal, kernel temporal igual a 9, funcdo de ativagédo
ReLU e otimizacao via Adam com taxa de aprendizado de 0,001, durante
100 épocas e batch size igual a 8. A funcao de perda utilizada foi a Cros-
sEntropyLoss, adequada a classificagdo multiclasse. O particionamento
dos dados seguiu a mesma proporgcdo de 80% para treinamento e 20%
para validacao.

O treinamento dos modelos foi realizado em um computador com
processador Intel i5 de 132 geracéo, 16 GB de RAM, 1 TB de HD e 128 GB
de SSD, equipado com placa de video GeForce RTX 3060 Ti, utilizando o
sistema operacional Windows 10.
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2.5 DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO

A aplicagao desenvolvida tem como objetivo realizar a analise bi-
omecanica do saque a partir de sequéncias de frames extraidos de videos
do atleta. Cada sequéncia passa por um processo de pré-processamento,
no qual s&o obtidas as coordenadas tridimensionais normalizadas dos pon-
tos corporais detectados pelo MediaPipe. Essas coordenadas, correspon-
dentes aos landmarks corporais, sdo entdao organizadas no formato exigido
por cada modelo de aprendizado de maquina.

No caso do modelo GRU, cada sequéncia é composta por 30
frames consecutivos, sendo convertida em um vetor temporal no formato (T,
C), onde T representa o numero de frames e C o numero de caracteristicas
(coordenadas x, y, z de cada ponto corporal). Esse vetor é entdo fornecido
a rede recorrente, que processa a sequéncia ao longo do tempo e realiza a
classificagéo das fases do movimento.

Para o modelo ST-GCN, os mesmos frames sao convertidos em
uma estrutura de grafo, onde cada né representa uma articulacéo do corpo
e cada aresta representa uma conexao biomecanica. A entrada do modelo
segue o formato tridimensional (N, C, T, V), em que N é o nUmero de amos-
tras, C o numero de canais (coordenadas x, y, z), T o numero de frames
e V o numero de vértices (articulacoes). Essa representacao permite que
a rede extraia informacgdes tanto espaciais das relagdes entre articulagcoes
quanto temporais da evolu¢do do movimento ao longo do tempo.

A aplicacao foi implementada em Python, o sistema recebe um
video de entrada, realiza o pré-processamento e executa a inferéncia no
modelo escolhido GRU e ST-GCN. Ao final, é gerado um novo video com
a reproducao do movimento analisado, exibindo em tempo real o resultado
da classificacdo em cada frame, indicando se a execucao esta correta ou
incorreta. Essa abordagem permite comparar o desempenho e a eficiéncia
de ambas as arquiteturas, fornecendo uma avaliacdo detalhada da execu-
cao técnica do atleta.

2.5.1 Validacao dos Modelos

A validagcédo dos modelos teve como objetivo avaliar a capacidade
de generalizacdo e identificar possiveis sobreajustes (overfitting). Para
isso, foram utilizadas métricas como acuracia, precisao, sensibilidade e F1-
score, obtidas a partir do conjunto de validagao.

Além dessas métricas, a matriz de confusao foi empregada para
analisar detalhadamente o desempenho dos modelos em cada classe. A
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matriz de confusdo permite visualizar a quantidade de acertos e erros de
classificacéo, identificando os casos de falso positivo (quando o modelo
classifica erroneamente uma instancia como pertencente a uma classe) e
falso negativo (quando o modelo deixa de identificar uma instancia que re-
almente pertence a classe) (Monard; Baranauskas, 2003). Essa analise é
essencial para compreender quais fases do movimento apresentam maior
dificuldade de classificagédo e orientar ajustes futuros nos modelos.

Os cadigos fontes e a base de dados deste trabalho estao dis-
poniveis no repositorio do GitHub?.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A presente secao tem como objetivo apresentar e discutir os re-
sultados obtidos durante o treinamento e a validagdo dos modelos desen-
volvidos, bem como a analise pratica realizada por meio da aplicacao im-
plementada. Foram avaliadas métricas de desempenho, curvas de apren-
dizado e resultados qualitativos obtidos a partir da aplicacao dos modelos
em videos reais de execugao do saque no ténis.

3.1 DESEMPENHO DOS MODELOS

Durante o treinamento, foram registradas as métricas de acu-
racia, precisdo, sensibilidade e F1-score para ambos os modelos, possi-
bilitando a comparacdo de desempenho entre as abordagens, conforme
Tabela 1.

Tabela 1 - Tabela de dados do treinamento

GRU ST-GCN
Acuracia (accuracy) 0,9864 0,9112
Preciséo (precision) 0,8412 0,9130
Sensibilidade (recall) 0,8707 0,9302
F1-score 0,8390 0,9302

Fonte: Elaborado pelo autor.

As curvas de aprendizado apresentaram convergéncia estavel,
evidenciando a capacidade de ambos os modelos em generalizar os pa-
drées de movimento ap6s um numero adequado de épocas. A figura 4
ilustra o grafico de acuréacia obtido no treinamento dos modelos GRU e ST-
GCN.

Ao comparar o desempenho dos modelos, observa-se que a

3https://github.com/nicolauuu/tennis-serve-biomechanics-ai
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rede GRU obteve a maior acuracia global, atingindo 0,9864 apds 100 épo-
cas. No entanto, esse valor sugere uma menor capacidade de generaliza-
cao e indicios de overfitting dado a complexidade do problema.

Figura 4 - Grafico de Acuracia
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observando as matrizes de confusao na Tabela 2, nota-se que o
modelo GRU apresenta uma quantidade consideravel de predi¢des incorre-
tas, especialmente de falsos negativos, ou seja, casos em que saques cor-
retos foram classificados como incorretos. Esse comportamento impacta
diretamente o desempenho préatico do modelo, refletindo-se nas métricas
complementares, que registram precisdo maxima de 0,8412, F1-score de
0,8390 e sensibilidade de 0,8707. Apesar de demonstrar bom desempenho
geral, o modelo ainda revela instabilidade na distingao entre as classes.

Tabela 2 - Matriz de confusdo do modelo GRU

Predito Negativo (0) Predito Positivo (1)
Real Negativo (0) 3 17
Real Positivo (1) 3 42

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 - Matriz de confusdo do modelo ST-GCN

Predito Negativo (0) Predito Positivo (1)
Real Negativo (0) 17 5
Real Positivo (1) 1 42

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em contrapartida, o modelo ST-GCN alcangou uma acuracia ma-
xima de 0,9112, mas apresentou maior estabilidade durante a validacao,
confirmando sua eficacia na captura de relagbes espacgo-temporais € na
representacdo dos padrées biomecanicos do gesto técnico. A matriz de
confusao observada na Tabela 3, demonstra um equilibrio expressivo entre
acertos e erros, reforcado pelos valores de precisao, sensibilidade e F1-
score iguais a 0,9302, indicando desempenho consistente e balanceado
entre as classes. A utilizacdo dos subgrafos do quadril e do braco direito
contribuiu para uma melhor representacdo dos segmentos corporais mais
relevantes, aprimorando a sensibilidade do modelo as variagbes técnicas
do movimento.

3.2 ANALISE DOS TESTES COM A APLICAGAO

Apos o treinamento, a aplicagéo foi testada utilizando 12 videos
distintos que nao fizeram parte da etapa de treinamento. Esses videos in-
cluiram execucdes variadas do movimento de saque, contemplando tanto
tentativas tecnicamente corretas quanto erros comuns, como posiciona-
mento inadequado dos pés, desalinhamento do quadril e trajetéria incorreta
do braco. Cada um dos 12 videos foi processado separadamente pelos dois
modelos avaliados (GRU e ST-GCN), totalizando 24 andlises.

Para fins de ilustracdo e comparagao qualitativa, dois videos fo-
ram selecionados como exemplos representativos: um contendo um saque
tecnicamente correto e outro apresentando falhas biomecénicas eviden-
tes. Ambos foram analisados por cada modelo para observar diferencas
no comportamento das predicdes. O modelo ST-GCN demonstrou maior
precisao na identificacao de erros, destacando incorre¢cdes no alinhamento
do quadril e na trajetéria do bragco no momento do contato. O modelo GRU
apresentou bom desempenho geral, porém com menor sensibilidade para
variagdes sutis entre fases consecutivas do movimento.

Esses resultados indicam que o ST-GCN se mostra mais robusto
para o conjunto de dados utilizado, principalmente pela representagéo gra-
fica do corpo e pela capacidade de andlise conjunta das dimensdes espa-
ciais e temporais. No entanto, o modelo GRU, por se basear em redes
recorrentes profundas, apresenta um potencial de desempenho elevado
para contextos com maior volume de dados, podendo identificar padrbes
complexos ndo perceptiveis visualmente o que é uma caracteristica dos
modelos de aprendizado profundo.
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3.3 SINTESE DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos demonstram que ambos os modelos sédo
capazes de reconhecer padroes biomecanicos associados ao saque no té-
nis, ainda que com diferentes niveis de precisdo. O modelo ST-GCN apre-
sentou desempenho mais consistente com o volume de dados disponivel,
enquanto o GRU mostrou maior potencial de escalabilidade.

Conforme ilustrado na Figura 5 em um dos frames analisados,
o GRU classificou incorretamente a execu¢do como falsa, enquanto o ST-
GCN identificou corretamente o movimento como verdadeiro. Essa com-
paracao evidencia a capacidade do ST-GCN de capturar relagdes espaco-
temporais mais detalhadas, particularmente em movimentos complexos, e
reforca a importancia da analise segmentada por subgrafos para aumentar
a precisdo do modelo.

Figura 5 - Comparagao dos modelos ST-GCN e GRU

Correto Incorreto

(a) Analisador do modelo ST-GCN. (b) Analisador do modelo GRU.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados alcangados reforgam o potencial das redes neu-
rais profundas na analise biomecénica do saque, ampliando as possibili-
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dades de interpretagcdo do movimento em relacdo a abordagens baseadas
em algoritmos classicos, como os aplicados por (Oliveira, 2018) na ana-
lise da corrida. Enquanto técnicas tradicionais tendem a se concentrar em
parametros isolados, o modelo ST-GCN permite capturar relacdées espacgo-
temporais mais complexas entre as articulagdes, oferecendo uma compre-
ensao mais integrada da dindmica corporal. Essa capacidade contribui para
uma analise mais precisa e contextualizada dos gestos esportivos, especi-
almente em movimentos de maior complexidade técnica, como o saque no
ténis.

Quando comparados aos achados de (Cho et al., 2014b), observa-
se que o desempenho do modelo baseado em GRU no presente estudo
segue a tendéncia descrita pelos autores: redes recorrentes sao eficazes
na captura de dependéncias temporais, mas apresentam limitagdes em re-
presentar relagdes estruturais complexas entre multiplas articulagdes. No
contexto do saque, que envolve grande variabilidade espacial o GRU de-
monstrou dificuldades em identificar padrées espaciais finos, resultando em
menor precisdo na deteccdo de erros biomecanicos.

Por outro lado, os resultados obtidos com o modelo ST-GCN
alinham-se diretamente ao que foi reportado por (Yan; Xiong; Lin, 2018),
gue destacam o potencial das convolu¢des em grafos para capturar simul-
taneamente padrdes espaciais e temporais do movimento humano. Assim
como observado no estudo original, o ST-GCN empregado neste trabalho
demonstrou maior robustez na identificacdo de inconsisténcias técnicas do
saque, conseguindo mapear relacdes entre articulacdes distantes e varia-
cOes sutis de postura ao longo da execucéo.

4 CONCLUSAO

Os resultados obtidos demonstram que o uso de modelos basea-
dos em aprendizado de maquina apresenta grande potencial para compre-
ender os padrées biomecéanicos do gesto. Tanto o modelo GRU quanto o
ST-GCN foram capazes de extrair caracteristicas relevantes das execugoes
analisadas, evidenciando a viabilidade dessas técnicas como ferramentas
de apoio a analise esportiva.

A analise biomecéanica do saque no ténis apresentou desafios
significativos devido a complexidade da cadeia cinética do movimento, uma
vez que parte do corpo do atleta pode ficar parcialmente oculto quando ob-
servado a partir de um unico angulo. Essa limitagédo dificultou a extragéo
completa das informacdes biomecéanicas necessarias a modelagem impos-
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sibilitando que todas as fases do movimento sejam contempladas neste
estudo.

Um dos principais avancos obtidos neste trabalho foi a criacao
de uma base de dados biomecanica, construida a partir de gravagdes de
atletas de ténis. Essa base constitui uma contribuicdo inédita e relevante
para futuras pesquisas, uma vez que oferece dados rotulados e contextua-
lizados para o estudo do saque no ténis, o que até entdo era uma limitacao
observada na literatura.

A comparacao entre os modelos GRU e ST-GCN permitiu cum-
prir 0 objetivo central deste trabalho, que consistiu em avaliar diferentes
abordagens de aprendizado de maquina aplicadas a detecgcao de falhas
biomecéanicas no movimento do saque de ténis. Ambos os modelos fo-
ram treinados e analisados a partir da base de dados desenvolvida, pos-
sibilitando verificar suas capacidades de reconhecimento dos padrbes de
movimento e de identificagcdo de inconsisténcias técnicas. Essa etapa ex-
perimental demonstrou a viabilidade das duas arquiteturas, evidenciando
os pontos fortes e limitagbes de cada uma, bem como sua aplicabilidade
pratica no apoio ao treinamento esportivo e na prevengao de lesdes.

O trabalho reforgca o potencial da visdo computacional como uma
ferramenta de apoio a analise esportiva, abrindo caminho para aplicagées
futuras baseadas em redes neurais em contextos ainda mais amplos. As
perspectivas de continuidade incluem o aprimoramento do sistema por meio
da utilizagdo de multiplos angulos de camera, possibilitando uma analise
mais completa do movimento de saque, bem como de outros gestos técni-
cos do ténis, como o forehand e o backhand. Além disso, abre-se a possi-
bilidade para o desenvolvimento de um aplicativo mével capaz de fornecer
feedback em tempo real ao atleta durante o treino, tornando a anélise bio-
mecanica mais acessivel e interativa.

REFERENCIAS

CHAPELLE, O.; SCHOLKOPF, B.; ZIEN, A. Semi-Supervised Learning.
Cambridge, Massachusetts; London, England: The MIT Press, 2009. ISBN
978-0262033589.

CHO, K. et al. Learning phrase representations using rnn encoder-
decoder for statistical machine translation. In: Proceedings of the 2014
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing
(EMNLP). [s.n.], 2014. p. 1724—1734. Acessado em: 02 dec. 2025.
Disponivel em: <https://aclanthology.org/D14-1179>.

20


https://aclanthology.org/D14-1179

CHO, K. et al. Learning phrase representations using rnn encoder—decoder
for statistical machine translation. In: Proceedings of the 2014
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing
(EMNLP). [s.n.], 2014. p. 1724-1734. Acessado em: 02 dec. 2025.
Disponivel em: <https://aclanthology.org/D14-1179>.

FANTOURA, F. Ténis para Todos. [S.l.]: Ulbra, 2003.

FEDERATION, I. T. ITF Global Tennis Report 2019. 2019. Disponivel em:
<http://itf.uberflip.com/i/1169625-itf-global-tennis-report-2019-overview/
11>. Acessado em: 6 abr. 2025.

GOOGLE. Artificial Intelligence. 2024. Disponivel em: <https:/ai.
google.dev/edge/mediapipe/solutions/vision/pose_landmarker?hl=pt-br>.
Acessado em: 28 out. 2024.

ISHIZAKI, M. T.; CASTRO, M. Ténis: Aprendizagem e Treinamento. 1.
ed. S&do Paulo: Phorte, 2006.

KINETEC. Impacto da Inteligéncia Artificial na Fisiote-

rapia. 2024. Disponivel em: <https://kinetec.com.br/new/
impacto-da-inteligencia-artificial-na-fisioterapia/>. Acessado em: 28
out. 2024.

KNUDSON, D.; LUEDTKE, D.; FARIBAULT, J. How to analyze the serve.
Strategies, 1994, v. 7, n. 8, p. 19-22.

KOVACS, M.; ELLENBECKER, T. An 8-stage model for evaluating the
tennis serve. PMCID, 2012, v. 5, n. 7, p. 2555-2565.

LIU, Z. et al. Deep learning-based human motion prediction
considering context awareness for human-robot collaboration in
manufacturing. Procedia CIRP, 2019, v. 81, p. 17-22. Disponivel em:
<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2212827119306948>.
Acessado em: 12 out. 2025.

MARTIN CAROLINE TOUZARD, P.; FOUREL, L. The use of biomecha-
nical analysis to help reduce serve-related injuries. Aspetar Sports
Medicine Journal, 2024, v. 13. Targeted Topic: Sports Medicine in Tennis.

MONARD, M. C.; BARANAUSKAS, J. A. Conceitos sobre aprendizado
de maquina. Sistemas Inteligentes - Fundamentos e Aplicacdes, 2003,
v.1,n. 1.

OLIVEIRA, M. de. Reconhecimento de padroes em Biomecanica de
Corrida usando Aprendizado de Maquina. 2018. Dissertacao (Mestrado
em Ciéncia da Computacao) — Universidade Federal de Minas Gerais, MG.

TOLEDO, H. C.; MAROCOLO, M. Ciéncia e tecnologia aliadas ao
esporte. Arqg Cien Esp, 2019, v. 7, n. 2, p. 55-56. Disponivel em:
<https://seer.uftm.edu.br/revistaeletronica/index.php/aces/article/download/
4743/4541>. Acessado em: 19 out. 2024.

21


https://aclanthology.org/D14-1179
http://itf.uberflip.com/i/1169625-itf-global-tennis-report-2019-overview/11
http://itf.uberflip.com/i/1169625-itf-global-tennis-report-2019-overview/11
https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/vision/pose_landmarker?hl=pt-br
https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/vision/pose_landmarker?hl=pt-br
https://kinetec.com.br/new/impacto-da-inteligencia-artificial-na-fisioterapia/
https://kinetec.com.br/new/impacto-da-inteligencia-artificial-na-fisioterapia/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2212827119306948
https://seer.uftm.edu.br/revistaeletronica/index.php/aces/article/download/4743/4541
https://seer.uftm.edu.br/revistaeletronica/index.php/aces/article/download/4743/4541

ULTRALYTICS. YOLOvVS8: State-of-the-Art Computer Vision Model.
2025. Disponivel em: <https://yolov8.com/>. Acessado em: 31 out. 2025.

VALIM, B. Analise do movimento do saque no ténis de campo por
meio de processamento de imagem - diagndstico visando a melhoria
de desempenho. Dissertacéo (Dissertacdo (Mestrado em Engenharia
Elétrica)) — Universidade Federal de S&o Carlos, Centro de Ciéncias
Exatas e de Tecnologia, Sdo Carlos, 2021. 150 f.

YAN, S.; XIONG, Y.; LIN, D. Spatial temporal graph convolutional
networks for skeleton-based action recognition. In: Proceedings of
the AAAI Conference on Atrtificial Intelligence. [s.n.], 2018. v. 32,
n. 1, p. 7444-7452. Acessado em: 02 dec. 2025. Disponivel em:
<https://arxiv.org/abs/1801.07455>.

22


https://yolov8.com/
https://arxiv.org/abs/1801.07455

A APENDICE

Figura 6 - Areas da quadra

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 7 - Pontos corporais MediaPipe
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