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Deteccao de keyframes de Publicidade
Picture-in-Picture em Videos de Partidas de Futebol
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Resumo— A deteccio automatica de publicidade em videos
esportivos interessa a ediciio jornalistica. Este trabalho propde
um método para detectar keyframes de antncios Picture-in-
Picture (PiP) em transmissoes de futebol. Modelos YOLOVS,
YOLO26 e Vision Transformer (ViT) foram treinados sobre um
dataset inédito de 50 videos, com 9.329 frames anotados. A
inferéncia roda a 30 fps e um pés-processamento temporal produz
timecode drop-frame. No teste, o ViT localizou os keyframes com
erro médio de 3,17 frames, contra 4,42 do YOLO26 e 5,17 do
YOLOvS8. Nenhum modelo produziu falso positivo apés o pos-
processamento.
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Abstract— Automatic advertising detection in sports videos
supports journalistic editing. This work proposes a method to
detect keyframes of Picture-in-Picture (PiP) advertisements in
football broadcasts. YOLOv8, YOLO26 and Vision Transformer
(ViT) models were trained on a novel dataset of 50 videos,
with 9,329 annotated frames. Inference runs at 30 fps and a
temporal post-processing stage outputs drop-frame timecode. On
the test set, ViT located the keyframes with a mean error of
3.17 frames, against 4.42 for YOLO26 and 5.17 for YOLOVS. No
model produced a false positive after post-processing.

Keywords— Advertisement detection;
Computer Vision; Sports Video.
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I. INTRODUCAO

A edi¢do de videos esportivos envolve tarefas repetitivas
de alto custo operacional, e identificar e catalogar inser¢des
publicitérias frame a frame € uma delas. Os volumes de con-
teddo esportivo crescem continuamente, impulsionados pela
expansdo do streaming e pela multiplicacdo de janelas de
distribuicdo, e tarefas que antes eram executadas manualmente
por editores passam a representar um gargalo operacional.

A vis@o computacional tem avancado nesse dominio. Sis-
temas para deteccdo de objetos em video e para recon-
hecimento de eventos em transmissdes esportivas ja fazem
parte de pipelines comerciais em ligas profissionais [2]. Mais
recentemente, a atencdo se voltou para elementos graficos
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sobrepostos a imagem, como logos e marcas patrocinado-
ras [14], cuja deteccdo interessa tanto a andlise de exposicao
publicitdria quanto a automacgdo de tarefas de pds-producao,
como remogdo ou substitui¢cdo de contetido [6].

A publicidade Picture-in-Picture (PiP) é um formato es-
pecifico e pouco explorado nesse contexto: o aniincio ocupa
uma drea reduzida da tela, tipicamente em “L” ao redor da
imagem da partida, enquanto o jogo segue normalmente. A
duragdo padrdo de cada insercdo é de aproximadamente 8
segundos, e sua ocorréncia € irregular ao longo da transmissao.
Localizar com precisdo os keyframes de inicio e fim é o
que permite segmentar automaticamente esses trechos para
remocao, substitui¢do ou indexacao.

Este trabalho propde um método para detec¢do automdtica
desses keyframes em arquivos de video de futebol, com foco
em aplicabilidade direta a pipelines reais de edi¢do. As con-
tribui¢des sdo quatro: (i) um dataset inédito de PiP esportivo,
com 50 videos de dois minutos (30 com PiP, 20 sem) e
9.329 frames anotados em nivel de frame, o primeiro dataset
publico voltado especificamente para PiP em transmissoes
esportivas [8]; (ii) a comparacao entre paradigmas de de-
teccao, avaliando YOLOVS [1]], YOLO26 [13] e ViT [9], o que
permite analisar como detec¢do de objetos e classificacdo de
frames lidam com a transi¢@o gréfica gradual; (iii) um pipeline
com timecode profissional, cujos scripts de inferéncia operam
diretamente sobre os videos e retornam timecodes em formato
drop-frame (DF); e (iv) uma escala de acuracia gradual
baseada em Fibonacci, funcio de crédito parcial que penaliza
desvios temporais de forma sub-exponencial.

A Secio [[T| apresenta os trabalhos relacionados. A Secao [IT]]
descreve o dataset e os modelos. A Secdo apresenta 0s
resultados e a Secdo |V|traz as conclusdes.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A deteccdo de objetos em video tem avancado com estraté-
gias de agregacdo temporal entre frames [2] e complementacao
de anotagdes parciais via transformers [3]. Para extracdo de
keyframes em videos esportivos, métodos baseados em agru-
pamento Fuzzy C-Means [4] atingem compressdo média de
92% com fidelidade de 95%, e abordagens por transformadas
ortogonais [5] chegam a 69% de completude. Nenhuma dessas
trata insergdes publicitarias PiP.

A substituicdo de painéis em transmissdes de futebol foi
abordada em [6] com UNET e Mask R-CNN. E um trabalho
complementar ao proposto aqui: a substituicdo pressupde que
os keyframes ja foram localizados, que é exatamente o que
este trabalho resolve.
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No contexto de PiP especificamente, hd algoritmos para
multiplas ocorréncias em fluxos continuos [11] e técnicas de
fatiamento espago-temporal [12], destacadas no TRECVID
CCD 2010, ambos desenvolvidos fora do dominio esportivo
e sem anotacdo a nivel de frame. Uma revisdo decadal da
familia YOLO, que inclui o ViT [9] e o YOLO26 [13] entre
as arquiteturas comparadas aqui, pode ser encontrada em [10].
Nenhum trabalho relacionado retne dataset anotado para PiP
esportivo e métrica de avaliacdo temporal gradual, e este
trabalho preenche ambas as lacunas.

III. METODOLOGIA

A. Dataset

Foram coletados 50 videos 1920x1080 de dois minutos,
sendo 30 com PiP e 20 sem. A duracdo de dois minutos
garante contextos visuais variados antes, durante e apds o
anudncio, sem elevar excessivamente o custo de anotagdo. Os
timecodes diferem entre videos para que os modelos nio
aprendam padrdes temporais fixos. O dataset estd disponivel
publicamente [8]; os videos pertencem a Globo Comunicagdo
e Participacoes e seu uso é autorizado para fins cientificos.
A divisao foi: 30 videos para treino (18 com PiP, 12 sem),
10 para validacdo (6/4) e 10 para teste (6/4) [7]. A Tabela
descreve a estrutura, com os timecodes no formato MM:SS:FF.

A separagdo foi feita em nivel de video, e ndo de frame, por
uma razao de vazamento. Frames vizinhos de um mesmo video
de dois minutos compartilham estadio, iluminagdo, angulo de
camera, grafismos de placar e, nos trechos com antncio, a
mesma pega publicitaria; distribui-los entre os trés conjuntos
faria o modelo ser testado em imagens quase idénticas as
vistas no treinamento. Soma-se a isso o fato de a unidade
de avaliacdo deste trabalho ser o par de keyframes de uma
insercao, que sé existe se o video estiver integro em um tnico
conjunto.

Para caracterizar a variabilidade visual do dataset, mediram-
se em todos os 50 videos, a cada 15 frames, a lumindncia mé-
dia, o contraste, a saturacdo, a nitidez (variancia do laplaciano)
e o nimero de cortes de cena, totalizando 12.014 amostras.
A luminancia média por video varia de 68,5 a 168,5 em
escala de 8 bits, cobrindo desde partidas noturnas até jogos
diurnos de alta claridade, e as trés particdes cobrem faixas
equivalentes: 87,0—147,9 no teste, 79,0-161,5 no treino e 68,5—
168,5 na validacdo, com médias entre 92,2 e 117,2. Uma
ressalva permanece: os dois Unicos videos com lumindncia
média abaixo de 80 estdo no treino e na validagdo, de modo
que os resultados aqui reportados nao sustentam afirmacio
sobre desempenho em condi¢cdo de baixa luminosidade.

TABELA I: Descri¢ao dos videos do dataset. Timecodes em
MM:SS:FF.

[ Nome [[ Inicio [ Fim | Com/Sem PiP |
CFOGOIT_00-28-18.mp4 [[ 00:28:18 | 00:36:10 | _ Com PiP
CFOGO2T_00-11-26.mp4 || 00:11:26 | 00:19:18 | _ Com PiP
CFOG30T_01-40-09.mp4 “ 01 4009 [ 01:48:01 [ Com PiP

SEM_FOG_20mp4 || - | - | SemPiP

Frames JPEG foram extraidos a 2 fps para videos com PiP
(7.200 frames) e a 1 fps para videos sem PiP (2.400 frames).
Ap6s exclusdao de imagens invélidas, restaram 9.329 frames,
dos quais cerca de 5% contém PiP. A anotagdo foi feita em
nivel de frame com coordenadas de objeto em forma de “L”,
correspondente ao layout tipico do PiP, e frames sem antincio
foram rotulados como nulos. Como os PiP Ads se formam
gradualmente a partir de efeito de transi¢do, a minima apari¢ao
parcial do PiP é considerada ONSET, critério que também
define o timecode de referéncia da Tabela [I} o conjunto de
treinamento contém, portanto, amostras de PiP com aparicio
parcial.

O treinamento usa os frames JPEG extraidos nas taxas
descritas acima. A inferéncia, por outro lado, percorre o
arquivo de video integralmente, frame a frame, na sua taxa
nativa de 30 fps: cada um dos aproximadamente 3.600 frames
de um video de dois minutos recebe do modelo uma confianga
independente, sem qualquer informagéo temporal, e os desvios
reportados na Sec¢do [[V|estdo em frames a 30 fps. Ndo ha mo-
dulo recorrente nem agregacao temporal dentro dos modelos:
a dimensdo temporal entra apenas no pds-processamento da
Secdo que opera sobre a série de confianca.

B. Modelos e Treinamento

Trés modelos foram treinados por 50 épocas sobre os
frames anotados. YOLOvVS [1] e YOLO26 [13] seguem o
paradigma de detecgdo de objetos: aprendem a localizar o
PiP em “L” usando as coordenadas de anotacdo e, a partir
do PiP detectado, classificam cada frame como “0” (sem PiP)
ou “1” (com PiP), conforme a Fig. O ViT [9] opera de
forma diferente: classifica o frame inteiro, sem localizar um
objeto. Isso é relevante aqui porque o PiP surge gradualmente,
ao longo de aproximadamente 12 frames segundo inspecio
manual do material a 30 fps, e a arte aparece de forma
incompleta antes de se estabilizar. Modelos de deteccdo de
objetos dependem da completude visual do alvo para localiza-
lo; o classificador de frame inteiro ndo tem essa dependéncia.

A conversdo de deteccdo em classificagdo € feita fora da
rede, em trés etapas idénticas para YOLOv8 e YOLO26. De
cada frame extrai-se um unico escalar, a maior confianga entre
as caixas preditas para a classe do anuncio, ou zero se nio
houver caixa; essa série € suavizada por média movel; e a série
suavizada alimenta a maquina de estados descrita na Secio
cujo estado em cada instante € o rétulo bindrio do frame.
E esse encadeamento que converte a sinalizacdo de um objeto
detectado no frame na sinalizacdo do frame como contendo
o objeto. O ViT segue as mesmas trés etapas, substituindo a
confianca da caixa pela probabilidade da classe “com PiP” na
saida softmax, o que torna os dois paradigmas compardveis
no nivel do rétulo ainda que operem sobre evidéncias visuais
distintas.

Os modelos de detec¢do foram treinados com a biblioteca
Ultralytics sobre PyTorch, partindo dos pesos pré-treinados
yolov8n.pt e yolo26n.pt (variantes nano), com lote
de 16, imagens redimensionadas para 640x360, otimizador
automadtico, taxa de aprendizado inicial 0,01 com decaimento
até 1% desse valor, momento 0,937, decaimento de pesos
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Fig. 1: Treinamento dos modelos e classificacdo frame a frame.
Diferente do ViT, o YOLOvVS8 e o YOLO26 classificam o frame
a partir da deteccdo do objeto PiP, etapa representada na figura
como “DET2CLS”. Como os trés modelos sdo agnésticos
ao tempo, os rétulos sdo reunidos em um vetor indexado
pelo frame (YOLO/VIT OUTPUT STREAM) antes do pos-
processamento temporal.

5 x 1074, trés épocas de aquecimento e semente fixada em
0, com execugdo deterministica. O ViT partiu do checkpoint
google/vit-base-patchl6-224-in21k da biblioteca
HuggingFace Transformers, ajustado para duas classes com
entradas de 224x224 e normalizacdo ImageNet [9]. Todos
os treinamentos foram executados em CPU, o que mantém
o custo de reprodu¢do do método acessivel e € consistente

com a orientagdo das variantes nano.

Nenhum hiperparametro de perda foi alterado: as chamadas
de treinamento especificam apenas o conjunto de dados, o
nimero de épocas, o tamanho da imagem e o lote, de modo que
a composi¢do de perdas € a padrao da biblioteca — CloU para
a regressdo de caixa com peso 7,5, entropia cruzada bindria
para a classificagdo com peso 0,5 e distribution focal loss com
peso 1,5 — idéntica nos dois modelos de deteccdo. O trata-
mento automdtico de desbalanceamento de classe permaneceu
desativado, e o ViT foi instanciado com rétulos inteiros, o
que seleciona a entropia cruzada sem ponderacdo de classes.
Nenhuma ponderagdo foi introduzida para favorecer precisdo
ou recall.

O critério de selecao do modelo final difere entre os paradig-
mas. Nos modelos YOLO nao houve parada antecipada, e
os pesos utilizados na inferéncia sdo os de melhor fitness de
validacdo, obtidos nas épocas 45 (YOLOVS) e 40 (YOLO26),
com mAP@0,5 de 0,977 e 0,974. No ViT, foi utilizado o
checkpoint da época 23, com acurdcia de validacdo de 99,64%.
Em ambos os casos a sele¢do usou exclusivamente o conjunto
de validag@o. As perdas de regressdo de caixa caem nos dois
conjuntos e 0o mAP@(,5 de valida¢ado estabiliza acima de 0,95
a partir da época 35, mas a perda de classificagdo de validagdo
do YOLOVS cresce ao longo do treino, sinal de sobreajuste
que o mAP ndo expde. O termo de distribution focal loss
aparece s6 no YOLOv8: o YOLO26 opera com reg_max = 1
e ndo o instancia, que € a manifestacdo mensurdvel da remocao
anunciada pela arquitetura [[13].

IV.

Scripts Python [8] aplicam os modelos a videos do conjunto
de teste e retornam os timecodes de inicio e fim de cada PiP
em formato drop-frame (DF). A avaliacdo foca na acuricia
temporal desses keyframes.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A. Pds-Processamento Temporal

Os parametros da Tabela [lI| governam a conversdo da série
de confianga por frame em segmentos temporais. Todos foram
calibrados sobre os dez videos de valida¢do; o conjunto de
teste ndo participou de nenhuma escolha de pardmetro. Seja
conf[n] a confianca atribuida ao frame n, a maior entre as
caixas preditas, nos modelos YOLO, ou a probabilidade da
classe “com PiP”, no ViT. Essa série passa primeiro por um
filtro FIR de média médvel de comprirnento w,

smooth[n W Z conf[n — k], (1)

aplicado em modo centrado, como indicam os limites simétri-
cos do somatério. O video inteiro estd disponivel antes da
inferéncia, de modo que ndo ha razdo para adotar um filtro
causal e pagar seu atraso de grupo. A série suavizada é
limiarizada por dois valores distintos, fen, € 0, mas um
cruzamento ndo é aceito de imediato: um contador ¢[n| precisa
confirma-lo ao longo de frames consecutivos,

cn—1]+1, (g[n — 1]=0 A smooth[n] > ben)
c[n] = V (g[n — 1]=1 A smooth[n] < )
0, caso contrario
_J1—=gq[n—1], c[n] > N(q[n—1])
qln] = -
q[n — 1], caso contrério

2)
onde ¢[n] € {0,1} é o estado “sem PiP”/“com PiP” no
frame n, c[n] conta frames consecutivos concordantes com
uma transi¢do candidata, e N(0) = mfe e N(1) = mfx sdo
as confirmacdes exigidas para deixar cada estado. E 0 mesmo
principio de debounce empregado para limpar o sinal de uma
chave mecanica. Quando c[n] atinge seu limiar em um frame
n*, a transi¢do em si jd ocorreu antes, e o registro € retroagido
de forma assimétrica em cada borda,

mfe + 1, — mfx,

3)

onde ni e nj sdo os frames em que os contadores de entrada
e de saida atingem o limiar. O inicio é posto no primeiro
dos mfe frames confirmadores; o fim, no udltimo frame ainda
concordante com o estado anterior. A Eq. (@) ¢ aplicada
uniformemente aos trés modelos, e é sobre a saida retroagida
que a Tabela [[T] é construida.

A sequéncia bindria g[n] é entdo convertida em segmentos
$ = (Sini, $6m) de duragdo d(s) = (Sgm — Sini)/IpS, sobre
os quais atuam duas operagdes: segmentos separados por um
intervalo menor que g sdo fundidos, e os que restarem sio
mantidos apenas se d(s) > §. As duas equivalem, em uma
dimensdo, ao fechamento e a abertura por drea da morfologia
matemdtica, e € esse par que elimina os blocos residuais de

* *
Nini = Mg — Nfim = 1Y
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poucos frames. Os deslocamentos aplicados ao timecode final
foram mantidos em zero.

TABELA II: Parametros de pds-processamento temporal por
modelo.

[ Parimetro [[ Simbolo [[ YOLOvS [ YOLO26 [ ViT |
threshold_entry Oent 0,90 0,30 0,40
threshold_exit Osai 0,98 0,98 0,94
min_frames_entry mfe 15 2 15
min_frames_exit mfx 3 3 3
smoothing_window w 5 5 5
min_duration_sec 4 (s) 2 2 2
min_gap_sec g (s) 2 2 2

B. Escala de Acurdcia Gradual

A avaliac@o ocorre em duas camadas distintas, e confundi-
las torna a métrica proposta ininteligivel. Na primeira camada,
cada frame ¢é classificado de forma independente, e é essa
camada que alimenta o pds-processamento temporal. Na se-
gunda camada, o objeto de avaliacdo jd ndo € o rétulo de um
frame, mas a posi¢do temporal de dois eventos por insercio:
o keyframe de inicio e o de fim. Aqui o acerto ndo € bindrio.
Como o objetivo do método € servir a uma ferramenta de
edi¢do automatizada, um desvio de um frame a 30 fps equivale
a 33 ms e é imperceptivel no material entregue, enquanto
um desvio de meio segundo compromete o corte. Contar essa
camada com TP/FP/FN bindrios exigiria fixar uma tolerancia
arbitrdria, dentro da qual todo desvio passaria a valer como
acerto perfeito. A métrica definida a seguir substitui esse limiar
rigido por uma fung@o do desvio, e aplica-se apenas a segunda
camada. Dado um desvio d (em frames) entre o keyframe
detectado e a referéncia manual, o escore é

S(d) = 1/F(d)7 (4)

onde F4) € o d-ésimo elemento da sequéncia de Fibonacci
(F(): ]., F1 :2, FQZ?), F3 :5, ), oquedés(O) =1,
s(1) = 0,50, s(2) = 0,33, s(3) = 0,20, s(4) = 0,125 e
s(5) = 0,077. A motivagéo para Fibonacci como denominador
estd no seu crescimento sub-exponencial: uma penalizacdo
exponencial pura (1/2%) ja atribui apenas 25% ao desvio
de 2 frames, enquanto a escala Fibonacci atribui 33%. Essa
diferenca ¢é relevante porque pequenos desvios de deteccdo
sd0, na pratica, imperceptiveis em edi¢do profissional.

Para cada video, os desvios dos dois keyframes sao somados
antes de qualquer ponderacdo: F'Px = F P, + FP, retne as
deteccdes antes do inicio real ou depois do fim real, e F"Ng =
F N, + FN,, as atrasadas no inicio ou adiantadas no fim. A
escala € aplicada a cada total, e ndo a cada keyframe: o video
¢ a unidade de avaliacdo. Acumulando sobre os V' videos com
PiP do conjunto de teste,

TPrib =), S(Fplg”))7
FNp, = Y0, [1 - s(FN{),

FPri, = 3, [1 — s(FP)],

4)
de modo que um video sem nenhuma detec¢do antecipada con-
tribui com TPgj, = 1 € FPgrj, = 0, e o atraso acumulado no

keyframe inicial é convertido em FNy;;, de forma progressiva.
Recallpi, e Flyj, seguem as definicdes usuais sobre esses
totais.

Duas propriedades da Eq. (B) delimitam o que a es-
cala mede. Como TPy, + FPgry,, = V por construgéo,
Precisiong;, é a média de s(F' Px) e vale 100% sempre que
nenhum keyframe é detectado fora do intervalo real, que é o
caso dos trés modelos avaliados aqui; pelo mesmo motivo o
mAP@0,5 degenera em 100%. Nenhuma das duas discrimina
neste conjunto, e por isso nao sdo reportadas. Dai decorre que
F1y, varia em [66,7%, 100%], com o piso correspondendo
ao caso em que todo desvio cai além do alcance da escala. E
essa faixa, e ndo uma diferenca pequena de desempenho, que
explica por que os trés modelos ficam préximos na Tabela

C. Resultados por Modelo

Os desvios dos keyframes estdo na Tabela Em todos os
casos, F'P, = 0, nenhum falso positivo, nem nos trechos
sem PiP dentro dos videos com anuncio, nem nos videos
inteiramente sem PiP.

TABELA III: Desvios dos keyframes de inicio (A;) e de
fim (Ay), em frames a 30 fps, para os seis videos com PiP
do conjunto de teste. O mapeamento entre Video 1-6 e os
arquivos originais estd no material suplementar [8].

YOLOVS
A [Ar

YOLO26
A [ Ay

Video
Video 1
Video 2 5
Video 3 4
Video 4 5
8
7
0

b
=
=

>
A

3

Video 5
Video 6

=l oo —=|w

A vantagem do ViT no inicio € atribuivel ao paradigma. Ao
longo dos ~12 frames de transi¢do, um detector de objetos
precisa que a forma em “L” esteja suficientemente completa
para que a caixa delimitadora ultrapasse o limiar de confianca.
A inferéncia percorre todos os frames dessa transicdo, mas
o conjunto de treinamento, amostrado a 2 fps, contém no
maximo um exemplar de cada janela de transicdo: o modelo é
testado em uma condic¢do visual que quase nio viu durante o
aprendizado. O classificador de frame inteiro € menos sensivel
a isso, porque decide sobre a imagem completa, e a alteracdo
global de layout ja constitui evidéncia antes de a arte estar
legivel. No keyframe de fim os trés modelos se equivalem. A
taxa de 2 fps ndo limita a inferéncia, que percorre todos os
frames, e sim a cobertura do treinamento.

D. Comparagdo Entre Modelos

A Tabela consolida as métricas finais, sob a escala
gradual e sob MAE e RMSE. Com V = 6 videos, MAE; e
MAE/, sdo as médias dos desvios de cada borda, MAE =
(MAE; + MAE;)/2 ¢ RMSE ¢ a raiz da média dos 2V
desvios ao quadrado; como ndo h4 falso positivo, os A ja sdo
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TABELA 1IV: Escala gradual e erro temporal cldssico por
modelo. Desvios em frames a 30 fps.

[Modelo [[Rec.rib | Flgib || MAE; [ MAE; [ MAE [ RMSE |
YOLOVB][ 502 [ 669 [[ 6,00 [ 433 [517 ] 542
YOLO26 [| 50,6 | 67,2 || 483 | 400 [ 442 | 466
ViT 520 [ 684 [[ 217 [ 417 | 317 [ 3,89

magnitudes. Em segundos, 0o MAE vale 0,172 s no YOLOVS,
0,147 s no YOLO26 e 0,106 s no ViT.

MAE e RMSE ordenam os modelos exatamente como a
escala gradual, de modo que a conclusdo niao depende da
medida escolhida. O MAE devolve o desvio tipico; o RMSE,
dominado pelos maiores erros, mede o quanto o erro se
concentra em poucos casos ruins. O ViT tem a maior folga
entre os dois, 23%, vinda do Video 5; nos dois modelos YOLO
a folga fica em torno de 5%, com o erro distribuido de forma
quase uniforme entre as doze bordas.

A auséncia de falsos positivos ndo decorre de nenhuma
escolha de treinamento, e sim do filtro temporal. Na camada
bruta, antes de d e g, o ViT produz 19 frames de falso positivo
em um dos quatro videos sem PiP do conjunto de teste, € o
filtro de durag@o minima descarta esse bloco; o YOLO26 nao
produz falso positivo nem na camada bruta. E uma propriedade
do pds-processamento, nao dos classificadores isoladamente.

Cabe distinguir dois niveis de falso negativo. Em nivel
de frame, os trés modelos deixam de rotular como ‘“‘com
PiP” alguns frames no inicio e no fim de cada insergdo, e
¢ isso que os desvios da Tabela quantificam. Em nivel
de evento, porém, nenhuma das seis inser¢des do conjunto de
teste deixou de ser detectada. O prejuizo operacional apontado,
uma publicidade passar despercebida e a interrup¢do deixar
de ocorrer, ndo se materializou, e o nimero pertinente a essa
preocupacdo ¢ 0 em 6, ndo os desvios em frames. Trata-se,
ainda assim, de seis insercdes de uma tnica emissora.

Investigou-se ainda se alguma caracteristica global da im-
agem estaria associada a maiores desvios. Cruzando luminan-
cia, contraste, saturacdo, nitidez e cortes de cena com oS
desvios por video, nenhuma correlagdo atinge significancia
com seis videos: a mais forte, entre cortes de cena € o desvio
de inicio do YOLO26, tem r = 0,67, abaixo do |r| > 0,81
exigido para p < 0,05. As falhas ndo decorrem da condicio
média do video, e sim de eventos locais dentro do intervalo
do antncio.

Recalculando Recallg;;, € Flg;, sobre os mesmos desvios,
com a mesma regra de agregacdo e trocando apenas s(-) por
um decaimento linear, 1/(1 4+ d), e por um exponencial de
base dois, 1/ 24 o ordenamento entre os modelos se mantém:
a conclusdo nao € artefato da fungdo escolhida. O que muda € o
crédito dado aos desvios grandes: a um video cujos keyframes
somam 12 frames, ou 0,4 s, a escala linear atribui 7,7% e a
de Fibonacci, 0,3%.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um método para deteccdo au-
tomdtica de keyframes de publicidade PiP em videos de
futebol, com dataset anotado a nivel de frame, comparacio

entre dois paradigmas de detec¢@o visual, saida em timecode
drop-frame e uma escala de acurdcia gradual para a avaliacdo
temporal. Em relagdo a literatura, o problema de PiP havia
sido abordado em contextos genéricos [L1]], [[12]], sem dataset
publico e sem anotagdo a nivel de frame; no dominio esportivo,
os trabalhos existentes tratam de deteccdo de logos [14] e
substituicdo de painéis [6].

Nenhum modelo gerou falso positivo apdés o pés-
processamento temporal, o que tem peso pratico direto: em
edicdo automatizada, um falso positivo gera cortes incorretos
no contetdo jornalistico. O ViT foi o melhor no inicio do
PiP por ndo depender da completude visual do objeto durante
a transicdo gradual, com erro médio de 2,17 frames contra
4,83 do YOLO26 e 6,00 do YOLOvVS. No keyframe de fim os
trés se equivalem, o que sugere complementaridade entre os
paradigmas.

O dataset provém de uma unica emissora, o que limita
afirmagdes sobre generalizacdo. Como trabalhos futuros,
pretende-se expandir o dataset para outras emissoras e con-
duzir validag@o cross-source; avaliar taxas de extracdo de 5
a 30 frames por segundo, para quantificar quanto do erro
de inicio decorre da cobertura da janela de transi¢do no
treinamento; e processar o video em ordem inversa, ja que
o keyframe de fim é a borda mais estdvel nos trés modelos.
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