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Resumo

Neste tralho é feito o seguimento de multiplos objectos (Multiple Object
Tracking - MOT), de forma automática, a partir de videos gravados por uma câ-
mera integrada num veículo aéreo não tripulado (Unmanned Aerial Vehicle - UAV).
Para tal, fez-se uma pesquisa bibliográfica sobre os métodos mais usados para esta
tarefa, e optou-se por usar o sistema ByteTrack para fazer o processamento. O
sistema ByteTrack é de utilização muito simples, mas internamente usa o detector
YOLOX para fazer o reconhecimento de alvos em cada imagem do video, seguido
de um filtro de Kalman e várias métricas de distância para fazer a associação dos
alvos nas diferentes imagens. Um dos aspectos críticos do sistema ByteTrack é o
detector (YOLOX) que é uma rede neuronal cujos pesos são ajustados treinando
o sistema com diversos conjuntos de dados. Numa primeira instância o sistema
ByteTrack foi inicializado com parâmetros obtidos no treino com o conjunto de da-
dos MOTChallange e MS COCO. Por forma a ajustar os pesos à realidade a ser
testada (imagens de pessoas tiradas a partir de UAV), foi realizado treino adicio-
nal (trasnsfer learning e fine-tuning) com mais 3 conjuntos de dados. Esses dados
incluiram imagens genéricas de pessoas (conjunto VISDRONE), imagens gravadas
durante exercícios militares com cadetes na península de Troia e com fuzileiros da
Força Nacional Destacada na Lituânia, e um conjunto de imagens "open source"com
militares retirada de um site da internet. Finalmente, o desempenho do sistema
de seguimento foi testado em imagens obtidas em ambiente militar na Ucrânia e
na República Centro-Africana (RCA). O treino com estes conjuntos de dados foi
feito usando o CooLab (da Google). Com as melhorias introduzidas neste trabalho,
o desempenho nas imagens de teste foi bastante melhor que o do sistema genérico
ByteTrack (inicializado com apenas MS COCO), abrindo perspectivas de poder ser
utilizado operacionalmente no futuro.

Palavras-chave: Seguimento (Tracking), Seguimento de Múltiplos Objectos (MOT)
Reconhecimento de Imagens, UAVs, VisDrone
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Abstract

This work presents the automatic tracking of multiple objects (Multiple
Object Tracking - MOT) from videos recorded by a camera integrated into an Un-
manned Aerial Vehicle (UAV). For this purpose, a bibliographic research on the most
used methods for this task was conducted, and the ByteTrack system was chosen for
processing. The ByteTrack system is straightforward to use, but internally it em-
ploys the YOLOX detector for target recognition in each video frame, followed by a
Kalman filter and various distance metrics for target association across frames. One
of the critical aspects of the ByteTrack system is the detector (YOLOX), which is a
neural network whose weights are adjusted by training the system with various data-
sets. Initially, the ByteTrack system was initialized with parameters obtained from
training with the MOTChallenge and MS COCO datasets. To adapt the weights
to the reality being tested (images of people taken from UAVs), additional training
(transfer learning and fine-tuning) was performed with three more datasets. These
datasets included generic images of people (VISDRONE dataset), images recorded
during military exercises with cadets in the Troia Peninsula and with marines from
the Detached National Force in Lithuania, and a set of "open source"images with mi-
litary personnel taken from an internet site. Finally, the performance of the tracking
system was tested on images obtained in military environments in Ukraine and the
Central African Republic (CAR). Training with these datasets was performed using
Google’s Colab. With the improvements introduced in this work, the performance
on test images was significantly better than that of the generic ByteTrack system
(initialized with only MS COCO), opening perspectives for potential operational use
in the future.

Keywords: Tracking, MOT, Image Recognition, UAVs, Visdrone
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Capítulo 1

Introdução

Atualmente, os UAVs são utilizados para fins militares, comerciais e indus-
triais. Um veiculo aéreo não tripulado pode se definir como o nome indica (UAV
- Unmanned Aerial Vehicle) por uma aeronave sem um piloto humano a bordo
(Ma’sum, Arrofi, Jati, Arifin, Kurniawan, Mursanto e Jatmiko 2013). No con-
texto militar, a obtenção de informações precisas e em tempo real é crucial para o
sucesso das operações. Os UAVs desempenham um papel vital nesse aspeto, for-
necendo informações, vigilância e reconhecimento (ISR - Intelligence, Surveillance,
and Reconnaissance), o que permite aos comandantes tomar decisões informadas e
estratégicas no campo de batalha.

Considerando a complexidade e a periculosidade do campo de batalha mo-
derno, segundo Udeanu, Dobrescu e Oltean 2016 o uso de UAVs em operações mi-
litares é obrigatório. Uma aplicação importante da vigilância aérea para fins de
segurança é detetar, classificar e efetuar seguimento de objetos em movimento na
área observada. Para o desenvolvimento deste trabalho o alvo de estudo será méto-
dos de seguimento de múltiplos objetos aplicados a cenários militares realistas.

Existem inúmeros modelos de algoritmos de seguimento disponíveis, e que
serão abordados no estado de arte desta dissertação, assim como base de dados
voltadas quer para fins militares ou imagens adquiridas através de veículos aéreos.

Esta dissertação mostrará como um modelo de seguimento de múltiplos
alvos de arquitetura leve e atual (ByteTrack e YOLOX Nano) se comporta em situ-
ações de operações militares reais, a partir de imagens captadas por um veiculo aéreo
não tripulado (UAV). Foi feita uma revisão do estado de arte atual acerca de data-
sets existentes para avaliar desempenho de modelos de seguimento, e foi adquirido
por nós uma base de dados também que se aproxima da realidade de uma operação
militar. Foram realizados vários testes com vários parâmetros, incluindo testes do

1



Capítulo 1. Introdução

modelo com e sem treino, que nos levou á conclusão que apesar dos resultados me-
dianos mas em conformidade com os valores do estado de arte para seguimento, que
a tecnologia assim que for refinada terá grande capacidade de empregabilidade.

1.1 Motivação
A motivação para escolher o tema "Seguimento de alvos utilizando veículos

aéreos não tripulados para o apoio a operações militares"para uma dissertação é
impulsionada pela necessidade de aprimorar as capacidades de vigilância e segurança
nas operações militares. Este tema é crucial devido à sua relevância em várias áreas:

A segurança nacional é a principal prioridade de qualquer nação. A capaci-
dade de monitorizar e controlar fronteiras, identificar atividades suspeitas e garantir
a segurança de instalações militares é vital para a proteção do território nacional.
Os veículos aéreos não tripulados (UAVs) desempenham um papel crucial nesse con-
texto, permitindo a vigilância constante de grandes áreas com eficiência e precisão
(Paucar, Morales, K. Pinto, Sánchez, Rodríguez, Gutierrez e Palacios 2018). A utili-
zação de UAVs em operações de patrulha aérea e marítima (Jingbo Wang, K. Zhou,
W. Xing, H. Li e Z. Yang 2023) facilita a deteção precoce de ameaças, aumentando
a capacidade de resposta das forças de segurança.

"Os UAVs fazem contribuições significativas para a capacidade de combate
das forças operacionais"(Udeanu, Dobrescu e Oltean 2016). Em operações de com-
bate, o seguimento de objetos é essencial para missões de reconhecimento, operações
especiais e minimizando danos colaterais

A utilização de UAVs em missões de seguimento de alvos e reconhecimento
permite que as forças militares realizem tarefas perigosas sem colocar vidas huma-
nas em risco. Isso é particularmente importante em cenários de combate onde a
exposição direta ao inimigo pode resultar em baixas significativas.

Por fim a escolha deste tema para uma dissertação de mestrado é justificada
pela importância estratégica e pela oportunidade de contribuir para o avanço da
tecnologia militar.

1.2 Objetivos
Relativamente aos objetivos da dissertação e começando pelo principal, será

propor um sistema de seguimento de alvos utilizando veículos aéreos não tripulados
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1.3. Estrutura da dissertação

para apoio às operações terrestres. E, portanto, a questão central que deriva deste
objetivo será – qual o sistema de seguimento de alvos utilizando veículos aéreos não
tripulados que deve ser utilizado para o apoio às operações terrestres?

Relativamente a objetivos específicos vão ser tidos em conta 4:

• Avaliar os sistemas de seguimento de alvos utilizando veículos aéreos não tri-
pulados atualmente existentes;

• Identificar os algoritmos de deteção e seguimento de alvos passíveis de serem
utilizados em veículos aéreos não tripulados para apoio às operações terrestres;

• Adaptar os algoritmos de deteção e seguimento de alvos usando veículos aéreos
não tripulados para o problema em estudo (apoio às operações terrestres);

• Adquirir uma base de dados representativa do problema em estudo para aferir
o desempenho dos algoritmos.

Relativamente às questões derivadas destes objetivos:

• Quais os sistemas de seguimento de alvos utilizando veículos aéreos não tripu-
lados que teriam aplicabilidade em operações terrestres?

• Que algoritmos de deteção e seguimento de alvos podem ser adaptados e apli-
cados para apoio às operações terrestres?

• De que forma tenho de adaptar/alterar os algoritmos existentes por forma a
conseguir detetar e seguir alvos em operações terrestres?

• Qual o desempenho (erro) obtido pelos algoritmos adaptados?

1.3 Estrutura da dissertação
A presente dissertação tem como objetivo principal investigar e propor so-

luções para o seguimento de múltiplos objetos no contexto militar. A estrutura da
dissertação é organizada da seguinte forma:

• Revisão de Literatura - O segundo capítulo da dissertação consiste em uma
revisão da literatura sobre o seguimento de múltiplos objetos. São discutidos
vários aspetos, incluindo técnicas de associação de objetos e os desafios enfren-
tados no processo de seguimento;

• Metodologia - Este capítulo descreve a metodologia adotada no desenvolvi-
mento da pesquisa. Inclui informações sobre o modelo escolhido e a explicação
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Capítulo 1. Introdução

detalhada de sua arquitetura. Além disso, são apresentados os conjuntos de
dados utilizados para testar o modelo, juntamente com as configurações de
teste e treino;

• Discussão dos Resultados - Neste capítulo serão apresentados os resultados
de desempenho obtidos pelo algoritmo, será discutido a robustez que o algo-
ritmo apresenta para diversos cenários, análise dos erros obtidos e comparação
com trabalhos anteriores,

• Conclusões - No último capítulo, são apresentadas as conclusões da disserta-
ção, juntamente com as contribuições da pesquisa para o campo do seguimento
de múltiplos objetos no contexto militar. São discutidas as limitações do es-
tudo e propostas para trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Revisão de Literatura

Neste capítulo será feita uma revisão da literatura referente ao processa-
mento de imagens de vídeo para seguimento (tracking) de objetos (W. Luo, J. Xing,
Milan, Xiaoqin Zhang, Wei Liu e T.-K. Kim 2021), em particular quando essas ima-
gens são obtidas por UAV. Pela importância que têm nestas tarefas, é feita uma
revisão sobre redes neuronais convolucionais (CNN) (Zewen Li, W. Yang, S. Peng
e F. Liu 2020) e "Transformers"para visão (Vision Transformers) para reconheci-
mento de imagens, bem como dos diversos passos, datasets de referência, e métricas
de desempenho que são usados ao fazer o tracking de múltiplos objetos (MOT),

2.1 Imagens e Vídeos obtidos por UAV
Um vídeo é essencialmente uma sequência de imagens em rápida sucessão.

Cada frame de um vídeo é uma imagem estática capturada em um instante espe-
cífico no tempo. As imagens usadas são bitmaps (conjuntos de pixels), e podem
ser caracterizadas pela resolução 1, profundidade de côr (ou número de bits por
pixel), comprimento e altura ou "aspect ratio". No processamento das imagens, é
vulgar usar um formato igual para todas as imagens, pelo que por vezes é preciso
redimensioná-las, de modo a terem todas o mesmo tamanho (nº total de pixels),
"aspect ratio" (largura e altura), e profundidade de cor. O sistema ByteTrack (Y.
Zhang, P. Sun et al. 2021) usado nesta dissertação faz este redimensionamento au-
tomático, pelo que podemos usar imagens com qualquer resolução.

Os vídeos gravados a partir de UAVs têm algumas características específicas
que são amplamente discutidos em diversos artigos (Du et al. 2018b; Tang, Ni, Y.

1Em rigôr, aquilo que popularmente, mas impropriamente, se designa "resolução"é o número
total de pixels. A resolução, propriamente dita, é o número de pixels por unidade de comprimento,
normalmente "Dots Per Inch - DPI", ou "Pixels Per Inch - PPI", que em literatura popular é
designada por "densidade"da imagem. Nesta dissertação, embora reconhecendo o erro, optou-se
por usar o termo popular por ser mais comum.
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Zhao, Y. Gu e W. Cao 2024; H. Yao, Qin e X. Chen 2019). Assim, ao processar as
imagens de vídeo é preciso ter em atenção os seguintes aspetos:

• Existência de Objetos Pequenos - Devido á altitude em que os drones
operam por vezes a definição (qualidade) não é das melhores tornando os
alvos pouco perceptíveis;

• Movimento da Câmara - O movimento da câmara e do próprio drone pode
prejudicar as imagens se estes não forem realizados de forma suave. Para o
algoritmo será sempre mais difícil identificar um alvo que se move mais rápido
do que o suposto;

• Estabilidade da Imagem - As imagens obtidas pelos UAV têm frequente-
mente um problema de estabilidade, devido à vibrações e movimentos rápi-
dos do veículo. Por isso, é vulgar que as câmaras estejam montadas sobre
estabilizadores que amortecem essas vibrações. No entanto, a qualidade des-
ses estabilizadores pode variar consideravelmente, e muitas vezes, em vez de
estabilizadores mecânicos, faz-se um pós processamento para "estabilização
digital"(REF). A qualidade dos estabilizadores da câmara influencia também
a qualidade de imagem, podendo por vezes resultar blurs que é habitual em
imagens UAV;

• Ângulo de Visão - O ângulo de visão da câmara do UAV pode afetar a
aparência dos objetos na imagem, especialmente em relação à sua forma e
tamanho. Ângulos de visão amplos podem capturar uma área maior, mas
podem distorcer a perspetiva, enquanto ângulos estreitos podem proporcionar
uma visão mais detalhada, mas com menos contexto;

• Iluminação - Condições de iluminação variáveis, como sombras, reflexos e
mudanças na luminosidade, podem afetar a qualidade das imagens e a deteção
dos objetos;

• Aplicabilidade prática - Deve ser considerado nos algoritmos os problemas
que acarreta operar com estes dispositivos em tempo-real assim como consi-
derar integrar todo o processamento na plataforma.

Essas características das imagens capturadas por UAVs precisam ser con-
sideradas e tratadas pelos algoritmos de seguimento para garantir um desempenho
eficaz e preciso na deteção e no acompanhamento de objetos em ambientes aéreos.
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2.2 Processamento de Imagens
Os algoritmos de processamento de imagem, como as redes neuronais con-

volucionais (CNNs)(Zewen Li, W. Yang, S. Peng e F. Liu 2020) e as Transformers
(ViTs)(Vaswani et al. 2017), desempenham um papel fundamental nas tarefas de vi-
são computacional. Esses algoritmos têm revolucionado a forma como as máquinas
interpretam e compreendem imagens, permitindo uma ampla gama de aplicações em
diversas áreas, como reconhecimento de objetos, deteção de padrões, segmentação
de imagem e muito mais.

A importância desses algoritmos reside no fato de que eles permitem que as
máquinas compreendam e interpretem o mundo visual de forma semelhante aos seres
humanos, abrindo caminho para uma ampla gama de aplicações práticas em áreas
como medicina, segurança, automação industrial, reconhecimento facial, veículos
autónomos, entre outras(Zewen Li, W. Yang, S. Peng e F. Liu 2020).

2.2.1 Algoritmos CNN

A força das Redes Neuronais Profundas (Deep Neural Networks - DNN)
reside em sua capacidade de aprender representações ricas e extrair características
complexas e abstratas de seus insputs"(Ciaparrone, Luque Sánchez, Tabik, Troi-
ano, Tagliaferri e Herrera 2020). As redes neuronais convolucionais (CNN) atual-
mente constituem o estado-da-arte na extração de características e são empregues
em tarefas como classificação de imagens(Rawat e Zenghui Wang 2017), deteção
de objetos(Dhillon e Verma 2020) e segmentação (Minaee, Boykov, Porikli, Plaza,
Kehtarnavaz e Terzopoulos 2021). Como os métodos de aprendizagem profunda
têm sido capazes de alcançar alto desempenho em muitas dessas tarefas, estamos
progressivamente vendo-os a ser utilizados na maioria dos algoritmos MOT de me-
lhor desempenho (tr; Aharon, Orfaig e Bobrovsky 2022; W. Luo, J. Xing, Milan,
Xiaoqin Zhang, Wei Liu e T.-K. Kim 2021; Y. Zhang, P. Sun et al. 2021).

Em visão computacional, várias arquiteturas de redes neurais convolucio-
nais (CNN) têm sido amplamente utilizadas. Entre elas, a LeNet(Prashanth, Mehta,
Ramana e Bhaskar 2022), desenvolvida por Yann LeCun, é notável por sua aplica-
ção bem-sucedida no reconhecimento de dígitos manuscritos. A AlexNet(Alom et
al. 2018), concebida por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever e Geoffrey Hinton, foi
um marco ao vencer o Desafio ImageNet em 2012, impulsionando o interesse em
deep learning. A VGGNet(L. Wang, Guo, W. Huang e Qiao 2015), criada pelo
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Figura 2.1: Arquitetura simples de uma CNN.

Visual Geometry Group (VGG) da Universidade de Oxford, destaca-se pela simpli-
cidade e profundidade de suas camadas convolucionais. A GoogleNet(Al-Qizwini,
Barjasteh, Al-Qassab e Radha 2017), introduzida pelo Google, tornou-se conhe-
cida pela arquitetura Inception, que utiliza módulos de convolução paralela para
melhorar a eficiência computacional. A ResNet(Szegedy, Ioffe, Vanhoucke e Alemi
2017), desenvolvida pela Microsoft Research, inovou ao empregar conexões residuais,
possibilitando a construção de redes mais profundas e facilitando o treino. A Mo-
bileNet(Sinha e El-Sharkawy 2019), projetada para dispositivos móveis e sistemas
com recursos limitados, utiliza operações de convolução separáveis em profundidade
para eficiência computacional. Por fim, a EfficientNet(Tan e Le 2019), também do
Google, utiliza técnicas de escalonação composto para optimizar o desempenho e a
eficiência de parâmetros.

"As CNNs não precisam de extração manual de características, imitam neu-
rónios biológicos, usam kernels para detetar diferentes características e as funções
de ativação simulam a transmissão de sinais neuronais(Dhillon e Verma 2020). Na
construção de uma CNN, são importantes quatro componentes: convolução para
extração de características, preenchimento para compensar perda de informações
nas bordas, passo (stride) para controlar a densidade da convolução e pooling para
reduzir redundâncias. Após a extração de características, as fully connected layers
são frequentemente utilizadas para realizar a classificação final ou outras tarefas
específicas (Dhillon e Verma 2020).
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2.2.2 ViT (Vision Transformer)

Nesta secção abordaremos as ViT (Vision Transformer) que têm vindo a
demonstrar resultados promissores no campo da visão computacional. Ao contrá-
rio das CNNs tradicionais, que operam com convoluções espaciais, as ViT tratam
imagens como sequências de patches e as processam usando blocos de atenção (Do-
sovitskiy et al. 2020).

É proposto por Dosovitskiy et al. 2020 no seu trabalho em "An Image is
Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at Scale"(Dosovitskiy et
al. 2020) uma arquitetura que não necessita de operações de convolução e recorrência
anteriormente propostas como o caso das CNNs. Baseado apenas em mecanismos
de atenção com a proposta de trazer mais qualidade com menos tempo de treino, no
caso, testado em tarefas de tradução. Com base nesta proposta outras aplicações
foram testadas como tarefas de reconhecimento(Hatamizadeh et al. 2022; Hong,
Han, J. Yao, L. Gao, B. Zhang, Plaza e Chanussot 2021; Xizhou Zhu, Su, L. Lu,
B. Li, Xiaogang Wang e Dai 2020), tarefas multimodais(Xu, Xiatian Zhu e Clifton
2023) e tarefas de processamento de vídeo(S. Shi, J. Gu, Xie, Xintao Wang, Yujiu
Yang e C. Dong 2022).

Em particular, na área da deteção e seguimento de objetos, é habitualmente
utilizado o DETR (Detection Transformer) (Carion, Massa, Synnaeve, Usunier,
Kirillov e Zagoruyko 2020) e vários sistemas de algoritmo de seguimento foram
também desenvolvidos (Chu, Jiang Wang, You, Ling e Zicheng Liu 2021; Meinhardt,
Kirillov, Leal-Taixe e Feichtenhofer 2022; P. Sun, J. Cao, Jiang, R. Zhang et al. 2021;
F. Zeng, B. Dong, T. Wang, Xiangyu Zhang e Wei 2021). .

2.3 Seguimento
Nesta secção abordaremos vários aspetos acerca do seguimento de objetos.

O seguimento de objetos em vídeos envolve acompanhar a posição, o movimento e
outras características dos objetos ao longo do tempo. Isso é feito analisando uma
sequência de frames consecutivos e determinando como os objetos se movem de um
frame para o próximo (W. Luo, J. Xing, Milan, Xiaoqin Zhang, Wei Liu e T.-K. Kim
2021). As técnicas de seguimento de objetos muitas vezes se baseiam em informações
extraídas de cada frame individual para inferir a trajetória dos objetos ao longo do
tempo.
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2.3.1 Deteção em Seguimento de Objetos

Existem duas abordagens principais na maioria dos trabalhos de seguimento
de múltiplos objetos, dependendo de como os objetos são inicializados: Seguimento
baseado em Deteção (Detection Based Tracking - DBT) e Seguimento livre de Dete-
ção (Detection Free Tracking - DFT)(W. Luo, J. Xing, Milan, Xiaoqin Zhang, Wei
Liu e T.-K. Kim 2021). A principal diferença entre os dois reside na inicialização,
ao passo que um é automático (DBT) o outro é manual. DBT é a abordagem mais
utilizada porque os objetos podem ser descobertos e objetos desaparecidos são ter-
minados automaticamente, o que no caso do DFT(Fragkiadaki e J. Shi 2011; M.
Yang, T. Yu e Y. Wu 2007; L. Zhang e Maaten 2014), este não consegue lidar com
novas aparições.

Falando da abordagem mais usada, a deteção de objetos desempenha um
papel fundamental no seguimento de objetos em cenários complexos e dinâmicos.
Ao identificar e localizar objetos em imagens ou vídeos, a deteção de objetos fornece
a base necessária para acompanhar esses objetos ao longo do tempo e do espaço.

Sem uma deteção precisa de objetos, o seguimento de múltiplos objetos seria
ineficaz, pois não haveria informações sobre quais objetos estão presentes em cada
frame da sequência de vídeo. Além disso, a deteção de objetos influencia diretamente
a qualidade e a confiabilidade das trajetórias de seguimento resultantes. Deteções
imprecisas ou ausentes podem levar a erros de associação, o que resulta em trajetórias
erráticas ou incompletas. Portanto, a precisão e a robustez da deteção de objetos são
cruciais para garantir um seguimento preciso e consistente de objetos em diferentes
aplicações.

Como demonstra a figura 2.2 primeiramente, um detetor independente é
aplicado a todos os frames de imagem para obter deteções prováveis de pedestres.
Em seguida, um tracker é executado no conjunto de deteções para realizar a associ-
ação de dados, ou seja, vincular as deteções para obter trajetórias completas.

A deteção de objetos para o seguimento de múltiplos objetos é frequente-
mente realizada por modelos como DPM(Felzenszwalb, Mcallester e Ramanan 2008),
Faster R-CNN(S. Ren, K. He, R. B. Girshick e J. Sun 2015), SDP(F. Yang, Choi e Y.
Lin 2016), RetinaNet(T.-Y. Lin, Goyal, R. Girshick, K. He e Dollár 2017), Center-
Net(X. Zhou, Dequan Wang e Krähenbühl 2019) e YOLO(Redmon e Farhadi 2018).
Métodos de MOT utilizam esses resultados de deteção para melhorar o desempenho
do seguimento.
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Figura 2.2: Abordagem Seguimento por Deteção. Retirado de Leal-
Taixé 2014.

Abordagens baseadas em Transformer no contexto do seguimento de múl-
tiplos objetos, têm tido avanços recentes para a previsão de trajetórias. Especifi-
camente, estudos como C. Yu, X. Ma, J. Ren, Haiyu Zhao e Yi 2020 utilizaram
modelos Transformer para prever trajetórias de objetos com resultados impressi-
onantes. Além disso, investigações pioneiras conduzidas em Meinhardt, Kirillov,
Leal-Taixe e Feichtenhofer 2022; P. Sun, J. Cao, Jiang, R. Zhang et al. 2021 explo-
raram a integração de arquiteturas Transformer em estruturas de MOT.

2.3.2 Single-Tracking vs Multi-Tracking

Nesta secção serão abordadas as principais diferenças entre Single-Tracking
e Multi-Tracking e os principais desafios que representa o seguimento de objetos.
E portanto, como os próprios nomes indicam, a principal diferença entre ambos é
que em SOT o objetivo é especificar um determinado alvo de interesse e portanto
único a seguir, enquanto que em MOT é efetuado o seguimento de múltiplos alvos
de interesse. A escolha de cada abordagem vai depender das intenções do utilizador,
se quer só um alvo ou vários.

Como é , diferentes abordagens para o mesmo problema implicam diferenças
quer de implementação quer de optimização:

• Objetivo: No caso de SOT o objetivo é efetuar seguimento de um alvo e em
MOT de vários;

• Complexidade: MOT será sempre mais complexo, porque terá de lidar com
sobreposições e contagem de objetos enquanto que SOT se preocupa exclusi-
vamente com um objeto;
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• Inicialização: Normalmente SOT é iniciado manualmente (Bolme, Beveridge,
Draper e Lui 2010; Kalal, Mikolajczyk e Matas 2012) e MOT de forma auto-
mática através de deteção;

• Associação: No caso de MOT a associação de objetos é um dos passos impor-
tantes e várias técnicas são utilizadas como é o exemplo dos filtros de Kalman
(Welch, Bishop et al. 1995a), enquanto que em SOT a bounding box é associada
a um único objeto;

• Robustez: Pelos fatores descritos acima, SOT em princípio terá sempre algo-
ritmos mais robustos por não ter que lidar com problemas como sobreposição,
erros de associação e novas aparições;

• Aplicações: SOT é comummente usado em aplicações como seguimento de
veículos, monitorização de tráfego, reconhecimento facial e seguimento de ob-
jetos em vídeos de vigilância, enquanto que em MOT se utiliza em análise
de multidões(Loy, K. Chen, Gong e Xiang 2013), contagem de pessoas(Ye, J.
Shen, G. Lin, Xiang, Shao e Hoi 2021), seguimento de múltiplos veículos em
estradas(Betke, Haritaoglu e Davis 2000) e monitorização de comportamento
de grupo(Rezaei e Yazdi 2021).

Figura 2.3: Diferença entre SOT e MOT. Retirado de Zhongdao
Wang, Hengshuang Zhao, Y.-L. Li, S. Wang, Torr e Bertinetto 2021b.

2.3.3 Inicialização do alvo a seguir

Uma das formas de categorizar um algoritmo de seguimento é em relação
ao método de inicialização. Existem duas opções possíveis, seguimento baseado em
deteção e seguimento sem deteção(W. Luo, J. Xing, Milan, Xiaoqin Zhang, Wei Liu
e T.-K. Kim 2021).

Falando primeiro do mais conhecido e usado, seguimento baseado em dete-
ção, como o próprio nome indica o desempenho do algoritmo neste caso dependerá
diretamente da deteção de objetos. Isto porque, após ser inserido uma sequência
de frames (vídeo) a primeira ação do algoritmo é detetar e só depois conectar as
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deteções a trajetórias. Daí retira-se logo algumas especificidades, o algoritmo para
funcionar terá de ser previamente treinado para um dado número de classes de obje-
tos específicos para que possa efetuar a deteção de forma automática. Ou seja apesar
de conseguir á partida lidar com vários objetos aparecendo e saindo dos frames as
classes sujeitas a análise são limitadas (W. Luo, J. Xing, Milan, Xiaoqin Zhang, Wei
Liu e T.-K. Kim 2021).

Por sua vez o seguimento sem detetor já não necessita de treino prévio. No
entanto é obrigatório para o seu funcionamento que os objetos que o utilizador deseja
manter no algoritmo sejam introduzidos manualmente no primeiro frame (W. Luo,
J. Xing, Milan, Xiaoqin Zhang, Wei Liu e T.-K. Kim 2021). Isto implica que os
objetos apesar de não limitados ao número de classes, são limitados ao números de
objetos a ser seguidos pelo algoritmo, pelo motivo que não existe um detetor para
lidar com aparições de novos objetos em frames seguintes.

2.3.4 Desafios do Seguimento

Comparado com o seguimento de um único objeto (SOT), que se concentra
principalmente em criar modelos sofisticados para lidar com desafios como mudan-
ças de escala e iluminação, o seguimento de múltiplos objetos apresenta desafios
adicionais. Além de determinar o número de objetos em movimento e manter suas
identidades ao longo do tempo, há problemas específicos, como oclusões frequentes,
iniciar e encerrar seguimentos, objetos com aparência semelhante e interações entre
eles.

Para enfrentar esses desafios, várias soluções foram propostas ao longo dos
anos, abordando diferentes aspetos do problema de seguimento de múltiplos objetos.
Essa diversidade de soluções pode se tornar difícil para os pesquisadores, especial-
mente os novatos, entenderem completamente o problema e escolherem a abordagem
mais adequada segundo W. Luo, J. Xing, Milan, Xiaoqin Zhang, Wei Liu e T.-K.
Kim 2021:

• Iluminação: A disposição das fontes de luz pode afetar o tipo de objeto apre-
sentado, e múltiplas fontes de luz podem criar efeitos de iluminação distintos.O
problema da iluminação é definido como o grau de visibilidade ou mudança
de aparência de um objeto sob diferentes condições de iluminação (Ranipa e
Bhatt 2014).;

• Oclusão: As estratégias para combater a oclusão são predominantemente ba-
seadas em métodos de região e são difíceis de serem aplicadas aos modelos
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Figura 2.4: Ilustração de mudanças de aparência difíceis de lidar
em MOT. Retirado de Xi Li, W. Hu, C. Shen, Z. Zhang, Dick e

Hengel 2013.

baseados em pontos. Em contraste, os modelos de duas etapas são todos ba-
seados em regiões, oferecendo condições adequadas para várias contramedidas
eficazes contra a oclusão(Y.-H. Wang, Hsieh, P.-Y. Chen, Chang, So e Xin Li
2024; Ranyang Zhao, Xinyan Zhang e J. Zhang 2024).

• Deformação/Alterações abruptas de aparência: Representa ainda um
grande desafio para seguimento de objetos especialmente por normalmente o
objeto de estudo tratar-se de classes "deformáveis"como pedestres. Apesar
de algumas tentativas em desenvolver modelos de aparência mais robustos o
treino em condições que cubram todas as possibilidades existentes parece ser
o caminho que se tem seguido por enquanto como datasets de larga escala.

• Motion Blur: Na maior parte dos algoritmos não está previsto a presença de
motion blur devido ás sequências de vídeo serem retiradas a partir de câmaras
estáticas. No entanto existem alguns trabalhos que prevêm essa dificuldade(B.
Ma, L. Huang, J. Shen, Shao, M.-H. Yang e Porikli 2016).

• Ruído: Fenómenos físicos, movimentos da câmara e condições ambientais
imprevisíveis, como a presença de poeira, podem causar ruído nas imagens
de vídeo (C.-H. H. Yang, Chhabra, Y.-C. Liu, Kong, Yoshinaga e Murakami
2021).
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• Alterações de ID: Erros na aquisição de informação, no processamento e
na previsão podem levar a dados perdidos ou incorretos durante a associação
de objetos resultando em alterações de identidade em MOT(J. Huang, X. He
e S. Zhao 2023). Modelos de Re-ID(Re-identificação) são implementados e
desenvolvidos em quase todos os trabalhos ultimamente para tentar recuperar
objetos perdidos por vários motivos como oclusões(Aharon, Orfaig e Bobrovsky
2022; Zelin Liu, Xinggang Wang, Cheng Wang, Wenyu Liu e X. Bai 2023;
Meinhardt, Kirillov, Leal-Taixe e Feichtenhofer 2022; Y. Zhang, P. Sun et al.
2021; Y. Zhang, Chunyu Wang, Xinggang Wang, W. Zeng e Wenyu Liu 2020).

• Deteções Imprecisas: Os detetores fornecem aos algoritmos de seguimento
baseados em deteção observações de potenciais localizações de objetos em cada
frame, enquanto que os trackers associam estas deteções ao longo dos frames
para gerar trajetórias.(W. Luo, J. Xing, Milan, Xiaoqin Zhang, Wei Liu e
T.-K. Kim 2021). Daqui se retira, que o desempenho do algoritmo de MOT,
depende diretamente da qualidade e rapidez do detetor. Os erros que ocorrem
numa primeira fase acumulam para a fase de associação.

• Arquiteturas Leves: Apesar da maior parte das soluções depender de arqui-
teturas pesadas, isso se torna contraintuitivo quase se fala de seguimento em
tempo real. Por isso, a relação rapidez/eficiência se torna um desafio quando
implementamos algoritmos mais "leves". Requerem um bom fine tune e os me-
lhores pesos possíveis para um boa inicialização (Yan, H. Peng, K. Wu, Dong
Wang, Fu e H. Lu 2021).

2.3.5 Seguimento Offline e online

O seguimento de objetos pode ser categorizado em seguimento online e
seguimento offline, dependendo se as observações dos frames futuros são utilizadas
ao lidar com o frame atual. No seguimento online, os métodos dependem apenas
das informações passadas disponíveis até o frame atual. Por outro lado, abordagens
de seguimento offline empregam observações tanto do passado quanto do futuro(W.
Luo, J. Xing, Milan, Xiaoqin Zhang, Wei Liu e T.-K. Kim 2021).

O caminho que a comunidade tem seguido é de cada vez mais desenvolver
algoritmos de um estágio para aplicações em tempo real e são exemplo de segui-
mento online por exemplo os seguintes algoritmos: ByteTrack(Y. Zhang, P. Sun
et al. 2021), SmileTrack(Y.-H. Wang, Hsieh, P.-Y. Chen, Chang, So e Xin Li 2024),
SparseTrack(Zelin Liu, Xinggang Wang, Cheng Wang, Wenyu Liu e X. Bai 2023),
SORT(Bewley, ZongYuan Ge, Ott, Ramos e Upcroft 2016), TransTrack(P. Sun, J.
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Cao, Jiang, R. Zhang et al. 2021), BoT-SORT(Aharon, Orfaig e Bobrovsky 2022),
FairMOT(Y. Zhang, Chunyu Wang, Xinggang Wang, W. Zeng e Wenyu Liu 2020)e
entre muitos outros.

No entanto também existe investigação na área do seguimento offline como
o Trackformer(Meinhardt, Kirillov, Leal-Taixe e Feichtenhofer 2022). Devido a li-
mitações computacionais e de memória, nem sempre é possível lidar com todos os
frames de uma vez. Uma solução alternativa é dividir os dados em clipes de vídeo
mais curtos e inferir os resultados de forma hierárquica ou sequencial para cada lote.

2.3.6 Associação de Objetos

No seguimento de múltiplos objetos, a abordagem de seguimento por dete-
ção consiste em duas etapas distintas. Primeiramente, cada frame de um vídeo é
analisado por um detetor de objetos para identificar as possíveis localizações de todos
os objetos presentes. Em seguida, na fase de associação de objetos, as deteções falsas
positivas são eliminadas e as deteções corretas são vinculadas às identidades corres-
pondentes, gerando assim trajetórias individuais para cada objeto(Ganian, Hamm
e Ordyniak 2021). Este capitulo concentra-se na segunda fase deste processo.

Figura 2.5: Propagação vs Associação. Retirado de Zhongdao
Wang, Hengshuang Zhao, Y.-L. Li, S. Wang, Torr e Bertinetto 2021a.

Como demonstra a figura 2.5, no problema de associação, são fornecidas
observações nos frames anterior e atual, e o objetivo é determinar correspondências
entre os dois conjuntos A forma mais recorrente de colmatar este problema é utili-
zando filtros de kalman(Aharon, Orfaig e Bobrovsky 2022; Bewley, ZongYuan Ge,
Ott, Ramos e Upcroft 2016; Welch, Bishop et al. 1995b; Wojke, Bewley e Paulus
2017; Y. Zhang, P. Sun et al. 2021; Y. Zhang, Chunyu Wang, Xinggang Wang, W.
Zeng e Wenyu Liu 2020).

Os filtros de Kalman(Welch, Bishop et al. 1995b) são utilizados em MOT
para prever a posição dos objetos no próximo frame com base nas regiões encontradas
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no frame atual. Primeiramente, o centro do objeto é identificado e, em seguida, o
filtro de Kalman é empregue para fazer a previsão da posição do objeto no próximo
frame. O filtro de Kalman é um método baseado em regiões que estima o estado do
sistema linear, assumindo uma distribuição gaussiana. Ele consiste em duas etapas
principais: previsão e correção. Durante o processo de previsão, o filtro de Kalman
fornece uma estimativa ótima da posição do objeto em movimento para cada instante
de tempo.

Já em algoritmos mais recentes parece não só haver uma escolha predomi-
nante em utilizar filtros de kalman, mas também o uso de algoritmo húngaro(Y.
Zhang, Chunyu Wang, Xinggang Wang, W. Zeng e Wenyu Liu 2020), IoU (Intersec-
tion Over Union)(Bewley, ZongYuan Ge, Ott, Ramos e Upcroft 2016) e ferramentas
de Re-ID(Re-Identificação)(Y. Zhang, P. Sun et al. 2021).

Trackformer (Meinhardt, Kirillov, Leal-Taixe e Feichtenhofer 2022)) estende
sua eficácia na deteção de objetos para o seguimento de múltiplos objetos ao abordar
o problema como uma previsão sequencial entre frames. Em vez de tratar cada
frame individualmente, ele usa um mecanismo de atenção para associar dados entre
frames, permitindo prever conjuntos de trajetórias ao longo do tempo com base nas
deteções de objetos. Similarmente, o TransTrack (P. Sun, J. Cao, Jiang, R. Zhang et
al. 2021)) utiliza um mecanismo com base no Deformable DETR(Xizhou Zhu, Su, L.
Lu, B. Li, Xiaogang Wang e Dai 2020). No entanto, é importante notar que todas
essas abordagens baseadas em Transformers são computacionalmente intensas, o
que as torna inadequadas para aplicações on-board que exigem tempo real.

2.3.7 Modelação

Para que os algoritmos interpretem e entendam melhor as informações visu-
ais fornecidas é essencial desenvolver modelos que retiram características dos objetos,
com a finalidade de melhorar a precisão e robustez.

Entre estes modelos os mais conhecidos são os de aparência e movimento.
No entanto os algoritmos podem adotar outros ou mesmo desenvolver para deter-
minados benchmarks como é o caso de modelos padrão de movimento de multidões
(Gaidon, Q. Wang, Cabon e Vig 2016), modelos para lidar com oclusão (Posseg-
ger, Mauthner, P. M. Roth e Bischof 2014) e modelos de interação entre objetos
(Bolshakov 2024). Isto deve-se pelo estado de arte na área de seguimento de múlti-
plos objetos seguir datasets de teste que se focam em multidões de pedestres como
é o caso do MOTChallenge (Dendorfer, Osep et al. 2021).
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Similaridade de aparência pode ser benéfico para a re-identificação de ob-
jetos a longo prazo(Y. Zhang, P. Sun et al. 2021).O DeepSORT (Wojke, Bewley
e Paulus 2017) utiliza um modelo de Re-ID próprio para extrair características de
aparência das bounding boxes de deteção.

Dentro dos modelos de aparência existe também alguns avanços que levam
em conta oclusão de objetos. Nomeadamente em Y. Wu, T. Yu e Hua 2003 é
proposto a integração do modelo de oclusão e do modelo de múltiplas ângulos de
visão que resulta em uma rede bayesiana complexa. Também em Specker, Stadler,
Florin e Beyerer 2021 é proposto um sistema de seguimento de múltiplos alvos e
múltiplas câmaras (MTMCT - Multi Target Multi Camera Tracking) que lida com
o desafio da oclusão em vídeos de vigilância. Onde quando um objeto seguido fica
oculto, em vez de encerrar imediatamente sua trilha, o sistema verifica se há outra
trilha ativa com alta sobreposição. Se isso ocorrer, as duas trilhas são consideradas
como um par de oclusão.

No trabalho de Pellegrini, Ess, Schindler e Van Gool 2009 os autores expli-
cam que os modelos dinâmicos convencionais preveem onde cada objeto estará no
futuro com base apenas em sua trajetória passada, sem considerar outros objetos na
cena. Eles só lidam com colisões quando elas realmente acontecem. Essa aborda-
gem não leva em conta aspetos importantes do comportamento humano: as pessoas
planeiam sua rota com antecedência, levando em conta para onde estão indo, o am-
biente ao seu redor e antecipando colisões para ajustar sua trajetória e evitá-las. E
neste âmbito os pesquisadores então introduziram um modelo de comportamento
social dinâmico, inspirado em modelos desenvolvidos para simulação de multidões.

No mesmo contexto de ter em conta todas as trajetórias para prever futu-
ras posições de objetos, no artigo "Discriminative Appearance Modeling With Multi-
Track Pooling for Real-Time Multi-Object Tracking"(C. Kim, Fuxin, Alotaibi e Rehg
2021) os autores afirmam que muitas abordagens modelam cada alvo de forma iso-
lada e não conseguem usar todos os alvos na cena para atualizar conjuntamente.

No artigo "Bayesian Multi-object Tracking Using Motion Context from Mul-
tiple Objects"(J. H. Yoon, M.-H. Yang, Lim e K.-J. Yoon 2015) é descrito um pro-
blema desafiador de seguimento de múltiplos objetos em tempo real com uma única
câmara em movimento, onde os modelos de movimento convencionais em 2D não
são aplicáveis devido ao movimento global da câmara. O artigo propõe o uso de
contexto de movimento de vários objetos para descrever o movimento relativo entre
eles e construir uma Rede de Movimento Relativo (RMN) para eliminar os efeitos
do movimento inesperado da câmara.
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2.3.8 Re-ID

Re-ID (Re-Identificação), é definido como um problema de recuperação de
um objeto detetado anteriormente. Seu objetivo é determinar se o objeto consultado
apareceu em outro lugar em um momento distinto capturado por uma câmara dife-
rente, ou mesmo na mesma câmara em um instante de tempo diferente. No entanto,
vários desafios complicam essa tarefa, incluindo diferentes pontos de vista, baixa
resolução de imagens, mudanças de iluminação, oclusões, entre outros(Ye, J. Shen,
G. Lin, Xiang, Shao e Hoi 2021).

Além disso, há vários conjuntos de dados públicos disponíveis para Re-
ID, como Market-1501(L. Zheng, L. Shen, L. Tian, S. Wang, Jingdong Wang e Q.
Tian 2015), DukeMTMC-reID(Gou, Karanam, Wenqian Liu, Camps e Radke 2017),
CUHK03(W. Li, Rui Zhao, Xiao e Xiaogang Wang 2014), entre outros, que podem
ser usados para experimentar algoritmos de Re-ID e comparar seu desempenho com
outros métodos existentes.

Figura 2.6: Funcionamento básico de um método Re-ID. Retirado
de W.-S. Zheng, Gong e Xiang 2012.

Como demonstra a figura 2.6, se a imagem de consulta for correspondida
a uma pessoa errada (como mostrado pela linha azul tracejada), então a saída está
incorreta. Em uma verificação generalizada de pessoas baseada em conjuntos por
meio de transfer learning, se a imagem de consulta for correspondida a uma das
pessoas-alvo (como mostrado pela linha vermelha), então a saída está correta.
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Em suma, embora a pesquisa em Re-ID tenha feito progressos significativos,
a aplicação prática dessas técnicas enfrenta desafios únicos que precisam ser supera-
dos para alcançar implantações bem-sucedidas em ambientes do mundo real(Leng,
Ye e Q. Tian 2019).

2.3.9 Datasets MOT de Teste

O desenvolvimento de benchmarks em larga escala é fundamental para a
maioria das aplicações relacionadas à inteligência artificial (L. Liu et al. 2023). Esses
benchmarks fornecem conjuntos de dados compartilhados para o treino de modelos
e competições justas na avaliação, promovendo assim o desenvolvimento de algo-
ritmos eficazes de seguimento de múltiplos objetos. É importante ressaltar que o
desenvolvimento desses algoritmos também depende fortemente da disponibilidade
de conjuntos de dados de alta qualidade(Dave, Khurana, Tokmakov, Schmid e Ra-
manan 2020; Dendorfer, Rezatofighi et al. 2020; Milan, Leal-Taixe, Reid, S. Roth e
Schindler 2016; Wen et al. 2019).

A série de MOTChallenge (Dendorfer, Osep et al. 2021; Dendorfer, Reza-
tofighi et al. 2020; Milan, Leal-Taixe, Reid, S. Roth e Schindler 2016) é talvez o
conjunto de benchmarks mais conhecido e utilizado para avaliar desempenho de al-
goritmos de seguimento de múltiplos objetos. É um conjunto de datasets com foco
em imagens estáticas retiradas do ar livre em que existe multidões de pessoas a
caminhar, onde o objetivo é stressar o algoritmo com oclusão e novas aparições.

Figura 2.7: Imagens referentes ao MOT16. Sequência de treino
(superior) e teste (inferior). Retirado de Milan, Leal-Taixe, Reid, S.

Roth e Schindler 2016.

A série de desafios do VisDrone (P. Zhu, Wen, Du, Bian, Fan, Q. Hu e
Ling 2021) também contribui muito para o desenvolvimento e aperfeiçoamento de
algoritmos de MOT nomeadamente aqueles que se focam em imagens captadas por
aparelhos UAV. Apesar das imagens retiradas por um veículo aéreo impactarem no
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desempenho de um algoritmo devido as características inerentes de uma imagem
captada por estas fontes, como explicado na secção 2.1, o emprego de UAVs no
âmbito da vigilância e controlo por exemplo têm sido cada vez mais frequentes e
correspondem ao caminho que a comunidade tende a seguir ao desenvolver cada vez
melhores algoritmos para atuarem em tempo real.

Figura 2.8: Exemplos de imagens referentes ao VisDrone. Retirado
de P. Zhu, Wen, Du, Bian, Fan, Q. Hu e Ling 2021.

O SportsMOT(Cui, C. Zeng, X. Zhao, Yichun Yang, G. Wu e L. Wang 2023)
foca-se em vídeos retirados de uma perspetiva televisiva de 3 desportos: voleibol,
futebol e basquetebol. A proposta é através de 240 vídeos com mais de 15 mil frames
anotados testar algoritmos para que sejam capazes de desenvolver ferramentas de
análise desportiva de forma automática.

O DanceTrack(P. Sun, J. Cao, Jiang, Yuan, S. Bai, Kitani e P. Luo 2022)
é um dataset com imagem estática de concursos de dança desportiva que visa tes-
tar dois aspetos de MOT: aparências semelhantes e padrões de movimento pouco
habituais. No fundo põe á prova as técnicas empregues de modelos de aparência e
movimento existentes.

O WildTrack(Chavdarova et al. 2017) é semelhante ao MOTChallenge po-
rém com menos fontes e com a diferença de este ser multi câmara. O que segundo os
pesquisadores que desenvolveram este projeto, visam testar novos algoritmos para
imagens de diferentes ângulos que se sobrepõem.

O KITTI(Geiger, Lenz e Urtasun 2012) é um dataset que visa a imple-
mentação de sistemas de reconhecimento empregues em aparelhos robóticos como
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Figura 2.9: Á esquerda um exemplo de uma imagem de SportsMOT
num jogo de voleibol e á direita uma imagem do DanceTrack.Imagens
retiradas de Cui, C. Zeng, X. Zhao, Yichun Yang, G. Wu e L. Wang
2023 e de P. Sun, J. Cao, Jiang, Yuan, S. Bai, Kitani e P. Luo 2022

condução autónoma. Contém mais de 200 mil anotações com até 15 carros e 30
pedestres em cada imagem, de inúmeros ângulos de visão.

Figura 2.10: Á esquerda um exemplo de uma imagem de KITTI
e á direita uma imagem do WildTrack.Imagens retiradas de Geiger,

Lenz e Urtasun 2012 e de Chavdarova et al. 2017

Para além disso o TAO (Tracking Any Object) é motivado pela existência
de um outro dataset de deteção muito conhecido, MS COCO (T.-Y. Lin, Maire et
al. 2015). Com a proposta de colmatar a pouca diversidade de classes avaliadas em
outros benchmarks os autores em Dave, Khurana, Tokmakov, Schmid e Ramanan
2020 propõem um dataset com mais de 833 classes em 2907 vídeos.

2.3.10 Métricas de Avaliação

As métricas de avaliação são utilizadas para retirar feedbacks do desempe-
nho dos algoritmos e assim conseguirmos aperfeiçoar ou corrigir os mesmos. As
métricas de avaliação de seguimento de múltiplos alvos que serão estudadas nesta
secção fazem parte de um conjunto de métricas utilizadas pela maior plataforma
de teste de algoritmos de seguimento MOTChallenge (Dendorfer, Osep et al. 2021).
Esta plataforma utiliza as métricas CLEAR-MOT propostas em 2006 (Stiefelhagen,
Bernardin, Bowers, Garofolo, Mostefa e Soundararajan 2006) , adiciona métricas
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Dataset Cenário Nºimagens Classes Anotações Resolução Ano
MOT17 Ar livre 11k 1 900k 1920x1080 2017
MOT20 Ar livre 13k 1 2100k 1920x1080 2020

VisDrone UAV 33k 11 X 3840X2160 2019
TAO Ar livre 88k 833 X 640x480 2020

DanceTrack Desporto 105k 1 X X 2021
SportsMOT Desporto 150k 1 1600k 1280x720 2023
WildTrack Ar livre 2,8k 1 40k 1920x1080 2018

KITTI Ar livre 41k 2 200k 1241x376 2012

Tabela 2.1: Datasets Existentes.

relacionadas á qualidade do seguimento (B. Wu e Nevatia 2006) e acrescenta IDF1
que avalia a trajetória(Ristani, Solera, Zou, Cucchiara e Tomasi 2016). Para além
de ser um conjunto de métricas completas estas são utilizadas pelo grupo de algorit-
mos escolhido para o desenvolvimento desta dissertação, por isso também mais um
motivo para serem abordadas.

Segundo a plataforma MOTChallenge existem 4 tipos de métricas consoante
as características que são avaliadas:

• MOTA - Multiple Object Tracking Accuracy

• MOTP - Multiple Object Tracking Precision

• Precision, Recall e F1

• Métricas de Qualidade

Começando então por MOTA descrito na formula 2.1 abaixo onde t é o
número de frames, GT o número de objetos ground-truth, FN os falsos negativos (ou
seja ou número de ground-truth não detetados pelo método), FP os falsos positivos
(ou seja o número de objetos detetados que não existem nos ground-truth) e IDSW o
número de vezes que a identidade (ID) se altera como por exemplo as vezes que uma
trajetória é associada a diferentes GT. Os valores de MOTA variam entre (-infinito,
100) podendo assim ter resultados negativos se o numero de erros for superior ao
numero de todos os objetos.

MOTA = 1 −
∑

t(FNt + FPt + IDSWt)∑
t GTt

(2.1)

Como se pode absorver desta expressão, esta medida tem em conta três
tipos de erros: falsos negativos, falsos positivos e mudanças de ID.
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Apesar Patrick Dendofer em "MOTChallenge: A Benchmark for Single-
Camera Multiple Target Tracking"(Dendorfer, Osep et al. 2021) reconhecer que esta
medida é por vezes criticada por várias fontes da literatura por não conter diferentes
tipos de erros devidamente balanceados, ainda assim afirma e com fundamento que
é a métrica com mais expressividade no campo de avaliação de desempenho de um
algoritmo de seguimento múltiplo.

Abordando agora MOTP descrito na equação 2.2 logo abaixo

MOTP =
∑

t dt,i∑
t Ct

(2.2)

Esta métrica mede a proximidade (sobreposição) entre as previsões de lo-
calização dos objetos seguidos e suas posições reais ao longo do tempo. A MOTP
é calculada pela média das distâncias entre os objetos seguidos e os alvos reais em
todos os frames de uma sequência. Quanto menor a MOTP, maior a precisão do
seguimento.

Abordando agora as métricas de identificação elas estão divididas em dois
grupos, precision e recall (IDP e IDR respetivamente). Onde o prefixo ID relaciona-
se com a identificação do objeto (ou seja classe e número) e IDTP, IDFP e IDFN,
verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos respetivamente.

E por ultimo IDF1 basicamente junta as duas equações anteriores numa só
como demonstra a equação 2.5.

IDP = IDTP

IDTP + IDFP
(2.3)

IDR = IDTP

IDTP + IDFN
(2.4)

IDF1 = 2 ∗ IDTP

2 ∗ IDTP + IDFP + IDFN
(2.5)

Ristani, em "Performance Measures and a Data Set for Multi-target, Multi-
camera Tracking" (Ristani, Solera, Zou, Cucchiara e Tomasi 2016) propõe uma nova
medida de avaliação de desempenho onde afirma que o desenvolvimento desta medida
teve por motivação complementar as métricas já existentes CLEAR. Argumentando
que seria mais vantajoso para alguns desenvolvedores saber o quão bem o algoritmo
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determina quem e onde os alvos são detetados durante todo o tempo ao invés de
olhar somente aos erros cometidos.

Este conjunto de medidas têm por objetivo avaliar a capacidade de um
algoritmo em preservar IDs ao longo do tempo (Ristani, Solera, Zou, Cucchiara e
Tomasi 2016).

No contexto do seguimento de múltiplos objetos (MOT), as métricas de pre-
cisão (precision), recall e F1 são amplamente utilizadas para avaliar o desempenho
dos algoritmos de seguimento.

Precisão (Precision): A precisão mede a proporção de deteções corretas em
relação ao total de deteções feitas pelo algoritmo. Em outras palavras, indica a
precisão com que o algoritmo identifica corretamente os objetos de interesse, sem
fazer muitos erros de falsos positivos.

Revocação (Recall): A revocação mede a proporção de deteções corretas
em relação ao número total de objetos reais presentes na cena. Ela indica a capaci-
dade do algoritmo de identificar todos os objetos relevantes, minimizando os falsos
negativos.

F1 Score: O F1 Score é uma métrica que combina precisão e recall em
uma única medida, fornecendo uma avaliação geral do desempenho do algoritmo
de seguimento. É calculado como a média harmónica entre precisão e recall e é
especialmente útil quando se deseja equilibrar a importância de ambas as métricas.

2.4 Trabalhos Relacionados
No artigo "Military object detection in defense using multi-level capsule

networks"(Janakiramaiah, Kalyani, Karuna, Prasad e Krishna 2023) é proposta uma
arquitetura de rede neuronal baseada em cápsulas de múltiplos níveis para deteção
automática de objetos militares em imagens. A metodologia proposta envolve várias
etapas, começando com a extração de características usando camadas convolucio-
nais, seguida por camadas de cápsulas primárias e cápsulas de classe. O estudo é
validado usando um conjunto de dados contendo imagens de cinco diferentes objetos
militares e objetos civis semelhantes. Experimentos comparativos são realizados com
métodos tradicionais de classificação, como máquinas de vetores de suporte (SVM) e
redes neuronais convolucionais com transferência de aprendizado (CNN-TL). Os re-
sultados mostram que a arquitetura proposta alcança uma precisão média de 95por
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cento para a deteção de objetos militares, superando os métodos tradicionais em
termos de precisão e eficácia na classificação de objetos.

Em "A Military Object Detection Model of UAV Reconnaissance Image and
Feature Visualization"(H. Liu, Y. Yu, Shengzong Liu e W. Wang 2022) é discutido
métodos para deteção de objetos militares em imagens de reconhecimento de veículos
aéreos não tripulados (UAVs). O artigo destaca os desafios enfrentados nessa tarefa,
como a falta de dados de imagem, imagens de baixa qualidade e objetos pequenos.
Para lidar com esses desafios, os autores propõem uma melhoria no modelo YOLOv5,
criando o UAVT-YOLOv5, e apresentam uma base de dados chamada UAVT-3 para
treino e avaliação do modelo.

No trabalho "A Benchmark and Simulator for UAV Tracking"(Mueller, Smith
e Ghanem 2016b) é proposto um novo conjunto de dados e uma avaliação de refe-
rência para o seguimento de alvos por UAVs em baixas altitudes, juntamente com
um simulador de UAV foto-realista. Ele destaca a importância crescente do segui-
mento aéreo em diversas aplicações e a falta de conjuntos de dados abrangentes e
benchmarks para avaliar algoritmos de seguimento nessas condições. O conjunto de
dados, chamado UAV123, contém 123 sequências de vídeo anotadas e é projetado
para representar uma variedade de desafios de seguimento aéreo. O simulador per-
mite testar algoritmos de seguimento em cenários sintéticos antes da implantação
em UAVs reais. O artigo contribui para a pesquisa nessa área compilando o UAV123,
realizando uma extensa avaliação de trackers de última geração e desenvolvendo o
simulador de seguimento de UAV.

Figura 2.11: Exemplos de imagens referentes ao simulador utilizado
para testar o uav123. Retirado de Mueller, Smith e Ghanem 2016b.
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Para além do UAV123 também foi proposto em "The Unmanned Aerial
Vehicle Benchmark: Object Detection and Tracking"(Du et al. 2018a) um dataset
de teste chamado UAVDT. Este conjunto de dados trata da criação de um benchmark
para UAVs (Veículos Aéreos Não Tripulados) que visa representar cenários complexos
e desafiadores. O objetivo é impulsionar pesquisas relacionadas ao uso de UAVs em
visão computacional, fornecendo um conjunto de dados que aborda uma variedade
de condições e desafios encontrados em ambientes reais. O conjunto de dados é
composto por aproximadamente 80.000 frames totalmente anotados com bounding
boxes, além de até 14 tipos diferentes de atributos, como condição meteorológica,
altitude de voo, vista da câmara, categoria de veículo e oclusão. Ele é projetado
para apoiar duas tarefas fundamentais de visão computacional: deteção de objetos, e
seguimento de objetos. Os resultados experimentais mostram que os métodos mais
recentes têm desempenho relativamente pior neste conjunto de dados devido aos
novos desafios apresentados em cenas reais de UAV, como alta densidade, objetos
pequenos e movimento da câmara.

Por ultimo no trabalho "Automatic Detection of Civilian and Military Per-
sonnel in Reconnaissance Missions using a UAV "(Santos, Rodrigues, A. B. Pinto
e Damas 2023) desenvolvido por Batista Pinto treinou um modelo (YOLOv3) para
detetar duas classes, militares e civis com um dataset anotado e adquirido pelo pró-
prio em exercícios de treino das Forças de Fuzileiros portugueses empenhados na
Lituânia assim como de exercícios da Escola Naval.

Figura 2.12: Exemplos de imagens referentes ao dataset utilizado
por Pinto. Retirado de Santos, Rodrigues, A. B. Pinto e Damas 2023.
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3.1 Arquitetura do Modelo: ByteTrack
A arquitetura do modelo de seguimento múltiplo de objetos é crucial para

garantir um desempenho preciso e eficiente. Nesta secção, descrevemos a estrutura
da rede neuronal utilizada, incluindo camadas convolucionais, camadas de agru-
pamento (pooling), camadas de seguimento e qualquer outra arquitetura específica
empregue no modelo.

Esta metodologia propõe uma estratégia simples, porém eficaz, que primeiro
realiza a deteção de objetos em um vídeo utilizando um detetor previamente trei-
nado, como o YOLOX (Zheng Ge, Songtao Liu, F. Wang, Zeming Li e J. Sun 2021),
e em seguida, executa as associações entre as deteções para formar seguimentos
contínuos (trajetórias) ao longo do tempo.

Inicialmente, o ByteTrack(Y. Zhang, P. Sun et al. 2021) processa cada frame
do vídeo de entrada utilizando o detetor YOLOX, gera assim as deteções de objetos
juntamente com suas respetivas pontuações de confiança. Em seguida, as deteções
são separadas em duas categorias: caixas de deteção (bounding boxes) de alta pon-
tuação (Dhigh) e caixas de deteção de baixa pontuação (Dlow), com base em um
limiar de pontuação (threshold) de deteção definido.

Após essa etapa inicial de deteção, o ByteTrack adota um filtro de Kal-
man(Welch, Bishop et al. 1995b) para prever as novas localizações dos objetos em
cada frame, com base nos seguimentos existentes. A associação dos objetos ocorre
em dois estágios distintos. No primeiro estágio, as caixas de deteção de alta pontu-
ação são associadas aos seguimentos existentes, utilizando métricas de similaridade
como a sobreposição de caixas delimitadoras (IoU) ou distâncias de característi-
cas de Re-ID. O algoritmo de associação húngara é então aplicado para realizar a
correspondência entre as deteções e os seguimentos.
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Figura 3.1: ByteTrack também aproveita as caixas de deteção de
baixa pontuação como mostra a última linha de frames. Retirado de

LE 2024.

Após a primeira associação, as deteções não associadas e as caixas de dete-
ção de baixa pontuação são analisadas em um segundo estágio de associação. Nesse
estágio, a similaridade entre as deteções e os seguimentos remanescentes é calculada
com base apenas na sobreposição de caixas delimitadoras (IoU), devido à confiabi-
lidade reduzida das características de aparência nas deteções de baixa pontuação.

Figura 3.2: Imagem referente ao IoU assim como a forma que é
calculado. Retirado de LE 2024.

O ByteTrack demonstrou ser altamente flexível e compatível com diferen-
tes métodos de associação. Quando combinado com outros trackers, como o Fair-
MOT(Y. Zhang, Chunyu Wang, Xinggang Wang, W. Zeng e Wenyu Liu 2020), pode
ser facilmente adaptado para incorporar características específicas de cada método.
Essa abordagem robusta e eficaz, aliada ao poderoso detetor YOLOX, estabelece o
ByteTrack como uma referência no seguimento de objetos em tempo real.
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Figura 3.3: Arquitetura completa de ByteTrack. Retirado de LE
2024.

3.2 Teste sem treino
Testar o modelo em um conjunto de dados completamente diferente daquele

usado no treino permite avaliar sua capacidade de generalização. Se o modelo tiver
um desempenho decente no novo conjunto de dados, isso sugere que ele aprendeu
padrões úteis que podem ser aplicados em diferentes contextos. E portanto, um
refinamento numa base de dados dedicada pode trazer um aumento significativo de
desempenho.

3.2.1 Conjunto de dados de teste

O dataset de teste utilizado neste estudo é composto por sete sequências,
conforme apresentado na Tabela 3.1. Cada sequência representa uma série de ima-
gens capturadas em diferentes contextos e condições, abrangendo cenários tanto da
RCA (República Centro-Africana) quanto da Ucrânia.

Conforme ilustrado na figura 3.4, pode-se observar que as sequências pro-
venientes da RCA consistem em dois tipos de classes, pessoas e veículos, e são
compostas por um número variado de anotações e imagens. Essas sequências foram
gentilmente cedidas pela Força Aérea Portuguesa, contribuindo para a diversidade
da base de dados utilizada neste estudo.

Por outro lado, as sequências da Ucrânia apresentam apenas uma classe e
foram capturadas por drones ucranianos em situações reais, refletindo cenários mais
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Figura 3.4: Duas imagens retiradas do dataset referentes ás sequên-
cias da RCA.

próximos de uma implementação prática do estudo em questão. Esses vídeos são
caracterizados por uma maior movimentação de câmara e, devido à transmissão em
tempo real para um posto de comando, a qualidade das imagens é significativamente
inferior em comparação com as sequências da RCA. Essa diferença de qualidade
pode prejudicar os resultados, especialmente devido à presença de borrões (blur)
nas imagens, uma característica mais proeminente nos vídeos da Ucrânia. Exemplos
dessas sequências podem ser observados na figura 3.5 logo abaixo.

Figura 3.5: Duas imagens retirados do dataset referentes ás sequên-
cias da Ucrânia.

Em resumo, o dataset de teste abrange uma variedade de condições e con-
textos, oferecendo uma amostra representativa para avaliar a eficácia do estudo
proposto. A diversidade presente nas sequências contribui para uma análise abran-
gente e robusta dos resultados obtidos. É importante destacar que o dataset difere
significativamente dos benchmarks convencionais, o que implica em resultados dis-
tintos daqueles obtidos pelos modelos estado de arte. O propósito é testar esses
modelos em situações militares realistas, proporcionando insights valiosos sobre sua
eficácia e adequação para cenários específicos.
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Tabela 3.1: Dataset de Teste

Sequências Nº classes Nº Anotações Nº Imagens Resolução Oclusão
RCA 1 2 2177 364 1920x1080 Sim
RCA 2 2 1445 498 1920x1080 Sim
RCA 3 2 1509 139 1920x1080 Sim
Ucrãnia 1 1 500 123 840x560 Não
Ucrãnia 2 1 511 511 840x560 Não
Ucrãnia 3 1 499 306 840x560 Não
Ucrãnia 4 1 785 282 840x560 Não

3.2.2 Modelo pré-treinado em MOTChallenge

Ao comparar os resultados dos testes com os modelos X e NANO em MOT
(Multiple Object Tracking), observamos diferenças significativas nas métricas de de-
sempenho. É importante ressaltar que os modelos X e NANO representam diferentes
tamanhos e complexidades de arquitetura, onde o modelo X é maior e mais com-
plexo, enquanto o modelo NANO é menor e mais simples.

Em relação à métrica MOTA , que avalia a precisão global do seguimento de
objetos, notamos que o modelo X apresenta um desempenho superior em comparação
com o modelo NANO. Isso sugere que o modelo X é mais eficaz em lidar com uma
variedade maior de cenários e condições, devido à sua capacidade de aprendizagem
e representação de características complexas dos objetos.

Tabela 3.2: Teste com modelo X em MOT

SEQ. IDF1 IDP IDR MT PT ML FP FN IDsw FM MOTA MOTP
RCA 1 0.75 0.91 0.63 5 5 1 2 656 11 22 0.69 0.77
RCA 2 0.45 0.84 0.31 1 2 9 0 912 10 20 0.36 0.50
RCA 3 0.53 0.56 0.51 10 2 2 75 220 27 27 0.79 0.56
Ucrãnia 1 0.70 0.94 0.56 0 4 1 0 203 3 9 0.59 0.38
Ucrãnia 2 0.57 0.85 0.43 0 1 0 0 253 1 25 0.50 0.25
Ucrãnia 3 0.19 0.78 0.11 0 2 3 1 431 2 6 0.13 0.30
Ucrãnia 4 0.14 0.81 0.07 0 1 3 0 713 4 7 0.09 0.76

Tabela 3.3: Teste com modelo NANO em MOT

SEQ. IDF1 IDP IDR MT PT ML FP FN IDsw FM MOTA MOTP
RCA 1 0.44 1.00 0.28 0 4 7 0 1569 2 5 0.28 0.34
RCA 2 0.22 0.99 0.12 0 3 9 0 1264 2 7 0.12 0.49
RCA 3 0.42 0.79 0.29 0 10 4 0 962 17 28 0.35 0.40
Ucrãnia 1 0.29 1.00 0.17 0 1 4 0 415 1 5 0.17 0.31
Ucrãnia 2 0.73 0.89 0.62 0 1 0 0 154 1 31 0.70 0.24
Ucrãnia 3 0.14 0.68 0.08 0 2 3 0 440 3 6 0.11 0.37
Ucrãnia 4 0.02 1.00 0.01 0 0 4 0 775 0 0 0.01 0.25
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Por outro lado, ao analisar a métrica MOTP , que mede a precisão espacial
do seguimento de objetos, observamos que o modelo NANO tende a ter valores mais
altos em algumas sequências, enquanto o modelo X se destaca em outras. Isso pode
indicar que a precisão não depende muito do tamanho do modelo.

Quanto às métricas IDF1 , IDP e IDR , que avaliam o desempenho do
seguimento de identidades de objetos, o modelo X também tende a superar o modelo
NANO. Isso sugere que o modelo X é melhor em manter e reconhecer a identidade
dos objetos ao longo do tempo.

Em resumo, analisando as tabelas , podemos observar que o modelo X se
destaca principalmente nas sequências "RCA 1", "RCA 2"e "RCA 3". Nessas sequên-
cias, o modelo X apresenta valores mais altos em métricas como IDF1 e MOTA em
comparação com o modelo NANO. Isso sugere que o modelo X tem um desempenho
superior na deteção e seguimento de objetos nestas sequências específicas.

3.2.3 Modelo pré-treinado em MS COCO

Começando com o modelo pré-treinado em MS COCO, podemos ver que ele
alcançou resultados relativamente altos em termos de precisão (IDP), recall (IDR)
e pontuação F1 (IDF1) para a maioria das sequências. Por exemplo, na sequência
"RCA 1", o modelo obteve uma pontuação IDF1 de 0.88, indicando uma alta precisão
e recall na deteção de objetos. No entanto, ao observar a sequência "Ucrânia 1",
vemos uma queda significativa no desempenho, com um IDF1 de apenas 0.55. Isso
sugere que o modelo pode ter dificuldade em lidar com certos tipos de cenários,
objetos específicos ou baixas resoluções de imagem.

Em termos de seguimento de múltiplos objetos, o modelo pré-treinado em
MS COCO obteve resultados variados. Por exemplo, na sequência "RCA 1", ele con-
seguiu efetuar seguimento na maioria dos objetos corretamente (MT = 9), enquanto
na sequência "Ucrânia 1", não conseguiu efetuar seguimento em nenhum objeto con-
sistentemente (MT = 0). Isso pode indicar que o modelo pode não ser tão eficaz em
lidar com movimentos rápidos ou baixas resoluções.

Por outro lado, ao analisar os resultados do modelo pré-treinado em MOT,
vemos uma tendência diferente. Este modelo parece ter um desempenho inferior
em comparação com o modelo MS COCO em termos de precisão e recall. Por
exemplo, na sequência "RCA 1", o modelo alcançou um IDF1 de apenas 0.50, em
comparação com 0.88 do modelo MS COCO. Isso sugere que o modelo MOT pode
ter dificuldade em detetar objetos fora do padrão para o qual foi treinado, no entanto

34



3.2. Teste sem treino

se a deteção é efetuada ele consegue manter as suas identidades por mais tempo de
forma consistente em comparação com os modelos pré-treinados em MS COCO.

Tabela 3.4: Teste com modelo X em MS COCO

SEQ. IDF1 IDP IDR MT PT ML FP FN IDsw FM MOTA MOTP
RCA 1 0.88 0.94 0.82 9 2 0 7 285 9 19 0.86 0.91
RCA 2 0.56 0.78 0.43 1 6 5 8 650 10 17 0.54 0.88
RCA 3 0.63 0.77 0.54 4 8 2 1 451 18 27 0.69 0.89
Ucrãnia 1 0.55 0.94 0.39 0 4 1 0 292 4 9 0.41 0.83
Ucrãnia 2 0.36 0.51 0.28 0 1 0 0 229 3 57 0.55 1.00
Ucrãnia 3 0.18 0.93 0.10 0 2 3 0 444 1 11 0.11 1.00
Ucrãnia 4 0.19 0.69 0.11 0 1 3 19 677 5 11 0.11 1.00

Além disso, o modelo MOT também parece ter dificuldade em efetuar segui-
mento de múltiplos objetos, como evidenciado pela baixa contagem de objetos segui-
dos corretamente (MT) em várias sequências. Por exemplo, na sequência "Ucrânia
2", o modelo só conseguiu seguir corretamente um único objeto (MT = 1), enquanto
na sequência "Ucrânia 4", não conseguiu seguir nenhum objeto corretamente (MT
= 0).

Tabela 3.5: Teste com modelo NANO em MS COCO

SEQ. IDF1 IDP IDR MT PT ML FP FN IDsw FM MOTA MOTP
RCA 1 0.50 0.95 0.34 1 3 7 0 1409 6 10 0.35 0.92
RCA 2 0.37 0.89 0.23 1 4 7 0 1068 7 21 0.26 0.89
RCA 3 0.25 1.00 0.14 1 3 10 0 1297 6 10 0.14 0.83
Ucrãnia 1 0.07 1.00 0.03 0 0 5 0 483 0 2 0.03 0.71
Ucrãnia 2 0.22 0.50 0.14 0 1 0 0 364 4 11 0.28 1.00
Ucrãnia 3 0.03 1.00 0.01 0 0 5 0 492 0 0 0.01 1.00
Ucrãnia 4 0.01 1.00 0.00 0 0 4 0 783 0 0 0.00 1.00

3.2.4 Discussão e escolha do modelo para treino

Com base na proposta de realizar seguimento em tempo real e considerando
os recursos disponíveis para o treino do modelo, a decisão foi escolher o YOLO Nano.
Embora a tabela tenha sido útil para destacar as diferenças de desempenho entre os
diferentes tamanhos de modelos, a escolha final foi influenciada principalmente pela
capacidade do YOLO Nano de realizar o seguimento em tempo real de forma efici-
ente. Com apenas 3 milhões de parâmetros, o YOLO Nano é mais leve e mais rápido
do que os modelos maiores, como o YOLO X e o Byte X. Isso é particularmente
relevante considerando que o treino será conduzido na plataforma Coolab da Google,
que oferece recursos computacionais limitados em comparação com infraestruturas
dedicadas. Para contextualizar, enquanto o YOLO Nano pode executar o segui-
mento em 7ms (142 FPS), o YOLO X, com 68 milhões de parâmetros, leva cerca
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de 200ms (5 FPS) para a mesma tarefa. Além disso, é importante mencionar que a
escolha do YOLO Nano é compatível com a disponibilidade da GPU A100 (com 40
GB de VRAM) na plataforma Coolab da Google. Isso contrasta com os requisitos
de hardware do modelo Byte X, que foram treinados usando 8 unidades NVIDIA
V100. Portanto, a escolha do YOLO Nano alinha-se com a necessidade de realizar
experimentos práticos em cenários militares realistas, garantindo um desempenho
satisfatório dentro das restrições de hardware e de tempo real.

Tabela 3.6: Média das métricas para todos os modelos

Modelo IDF1 MOTA MOTP
BYTE X 0.43 0.38 0.55
BYTE NANO 0.26 0.20 0.41
YOLO X 0.50 0.43 0.89
YOLO NANO 0.21 0.18 0.90

3.3 Conjunto de Dados de Treino
O conjunto de dados de treino desempenha um papel fundamental no de-

senvolvimento de um modelo de seguimento. Nesta secção, detalhamos o conjunto
de dados utilizados, incluindo seu tamanho, a variedade de objetos seguidos e a
qualidade das anotações.

3.3.1 Visdrone

O VisDrone-DET2019 Dataset(P. Zhu, Wen, Du, Bian, Fan, Q. Hu e Ling
2021), é focado na deteção de múltiplas classes. O conjunto de dados consiste em
8.599 imagens capturadas por plataformas de drones em diferentes locais e alturas,
totalizando mais de 540 mil caixas delimitadoras anotadas para dez categorias pré-
definidas. Estas categorias incluem pedestres, pessoas, carros, vans, autocarros,
caminhões, motas, bicicletas e triciclos.

O conjunto de dados é dividido em subconjuntos de treino, validação e
teste, consistindo em 6.471, 548 e 1.580 imagens, respetivamente. Embora as ima-
gens sejam coletadas de diferentes locais, elas compartilham ambientes semelhantes,
garantindo uma representação abrangente dos cenários de deteção como mostra a
figura 3.6.

O conjunto de dados VisDrone foi escolhido como o principal conjunto de
dados para treinar o detetor de objetos, devido à sua relevância e adequação ao
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Figura 3.6: Exemplo de imagens do VisDrone. Retirado de P. Zhu,
Wen, Du, Bian, Fan, Q. Hu e Ling 2021

.

escopo do projeto. O VisDrone se destaca como o único benchmark disponível
para o seguimento de múltiplos objetos (MOT) que utiliza imagens de veículos aé-
reos não tripulados (UAVs). Embora existam outros conjuntos de dados, como o
UAVDT(ResearchGate s.d.) e o UAV123(Mueller, Smith e Ghanem 2016a), esses
são destinados principalmente ao seguimento de objetos únicos (SOT - Single Ob-
ject Tracking), o que limita sua aplicabilidade para o treino de deteção de objetos
em cenários de múltiplos alvos.

3.3.2 Base de dados Escola Naval/ Fuzileiros

Utilizei um dataset de Santos, Rodrigues, A. B. Pinto e Damas 2023 reti-
rado de uma dissertação desenvolvida pelo GMAR Batista Pinto, "Deteção de alvos
terrestres a partir de um UAV, em apoio a Operações Anfíbias". Esse conjunto de
dados contém imagens dos Fuzileiros Portugueses na Lituânia e exercícios da Escola
Naval em Troia, todos capturados com um drone. Exemplos desses dois cenários
podem ser vistos na figura 3.7.

A escolha dessa base de dados se deve à sua especificidade militar, que
o VisDrone não possui por ser voltado para fins civis. Além disso, enquanto o
VisDrone inclui uma variedade de classes além de pedestres, nosso interesse está
focado especificamente em pedestres.

3.3.3 Base de dados militar

Como será evidenciado pelos resultados obtidos nos conjuntos de dados
VisDrone(Wen et al. 2019) e militar da Escola Naval/Fuzileiros(Santos, Rodrigues,
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Figura 3.7: Duas imagens retiradas do dataset militar de Pinto
Santos, Rodrigues, A. B. Pinto e Damas 2023.

A. B. Pinto e Damas 2023), os resultados obtidos até então não foram satisfatórios.
Diante dessa constatação, foi decidido treinar o modelo com mais um conjunto de
dados. Este conjunto de dados militar, obtido de uma plataforma open-source(2
2023), consiste em uma base de dados com 9263 imagens extraídas da plataforma
Roboflow. As imagens abrangem uma ampla variedade de resoluções, ângulos de
visão e ambientes diversos.

Figura 3.8: Duas imagens retiradas do dataset militar do Roboflow
2 2023.

Acredito que essa diversidade, como será demonstrado no próximo capítulo,
pode ter um impacto significativo nos resultados do tracker. Considerando que o
principal problema para o desempenho insatisfatório do tracker parece ser o detetor,
a inclusão deste novo conjunto de dados pode contribuir para melhorar a precisão e
a robustez do seguimento de objetos.

Exemplos de imagens retiradas desse dataset podem ser observados na figura
3.8.
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O dataset tem apenas uma classe anotada cujo autor deu o nome de "soldier-
person", ou seja tanto militares e pessoas são anotadas numa única classe só, o que
vem de em conta com o objetivo do trabalho de detetar qualquer pedestre nas
sequências de vídeo.

3.4 Configurações de Treino do detetor
As configurações de treino, como taxa de aprendizagem, número de épocas

de treino, tamanho do lote (batch size), algoritmo de optimização e outros hiper-
parâmetros, são cruciais para o sucesso do modelo de seguimento. Nesta secção,
fornecemos uma visão geral das configurações de treino utilizadas.

Tabela 3.7: Parâmetros de Treino

Parâmetro Valor
Epochs 300
Batch 16
Imgsz 640
Pretrained true
Optimizer auto
Learning Rate 0.01
Augment false
Plots true
Val true

Apartir da tabela 3.1 vamos explicar a escolha de cada argumento para o
treino:

• Épocas: O número total de épocas de treino é 300. Uma época é uma passa-
gem completa pelos dados de treino.

• Batch size: O tamanho do lote de treino é 16. Isso significa que 16 amostras
são processadas antes de atualizar os pesos do modelo.

• Tamanho da Imagem: O tamanho da imagem de entrada é 640x640 pixels.

• Pré-Treino: O modelo está pré-treinado, o que significa que os pesos do mo-
delo foram inicializados com pesos de outro modelo treinado em um conjunto
de dados semelhante.

• Optimizador: O optimizador é definido como "auto", o que pode significar
que o optimizador será escolhido automaticamente com base no modelo e na
tarefa.
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• Taxa de aprendizagem: A taxa de aprendizagem inicial é 0.01 e é ajustada
automaticamente durante o treino.

• Aumento: O aumento de dados durante o treino está desativado (false).
O aumento de dados é uma técnica comum para aumentar a diversidade do
conjunto de dados de treino, o que pode ajudar a melhorar a generalização do
modelo.

• Plots: Os gráficos de treino serão gerados durante o treino (true), o que pode
ser útil para monitorizar o progresso do treino.

• Validação: O conjunto de validação será usado durante o treino (true), o que
permite avaliar o desempenho do modelo em um conjunto de dados separado.

3.5 Avaliação do Modelo durante o Treino
Durante o treino do modelo de seguimento, é importante avaliar seu desem-

penho para garantir que esteja progredindo na direção desejada. Esta secção discute
as métricas de desempenho utilizadas para avaliar o modelo durante o treino, como
perda (loss), precisão (accuracy), recall e outras métricas relevantes.

A curva de precisão e recall é gerada variando o threshold de decisão do mo-
delo e calculando a precisão e a recall correspondentes para cada valor de threshold.
Geralmente, o threshold é ajustado para controlar o equilíbrio entre precisão e recall,
já que aumentar um geralmente leva à diminuição do outro. A área sob a curva de
precisão e recall (Area Under the Precision-Recall Curve - AUC-PR) é frequente-
mente usada como uma medida do desempenho do modelo, onde valores mais altos
indicam um desempenho melhor.

Abordando agora as métricas de perda avaliadas no conjunto de validação,
elas são essenciais para monitorizar o desempenho do modelo em dados nunca vistos
durante o treino e para evitar o sobre-ajuste (overfitting), garantindo que o modelo
generaliza bem para novos dados.

• Loss de caixas (Validação): Esta curva representa a perda associada à pre-
dição das coordenadas das caixas delimitadoras (bounding boxes) no conjunto
de validação. Assim como na métrica de treino correspondente, a perda de
caixas no conjunto de validação é calculada com base na diferença entre as
coordenadas das caixas previstas pelo modelo e as coordenadas verdadeiras
das caixas no conjunto de validação;
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• Loss de Classificação (Validação): Esta curva representa a perda associ-
ada à predição das classes dos objetos contidos nas caixas delimitadoras no
conjunto de validação. Similarmente à métrica de treino correspondente, a
perda de classificação no conjunto de validação é calculada com base na dife-
rença entre as probabilidades previstas para cada classe e as classes verdadeiras
dos objetos no conjunto de validação;

• Loss de Filtragem dinâmica (Validação): Esta curva representa a perda
associada à aplicação de filtros dinâmicos no conjunto de validação durante o
treino do modelo. A perda de filtragem dinâmica no conjunto de validação é
calculada com base na diferença entre as predições filtradas e as caixas ver-
dadeiras no conjunto de validação, da mesma forma que na métrica de treino
correspondente.

As métricas mAP50 e mAP50-95 são variações da métrica de Average Pre-
cision (mAP) usadas para avaliar o desempenho de modelos de deteção de objetos
em tarefas de deteção de múltiplas classes. No caso da mAP50, esta métrica calcula
a média da precisão para cada classe de objeto em um determinado intervalo de
confiança, geralmente definido em 50 por cento, considera apenas as deteções cuja
confiança está acima de um limiar específico (50 por cento deste caso). No caso da
mAP50-95, esta métrica calcula a média da precisão para cada classe de objeto em
um intervalo de confiança variável, geralmente de 50 a 95 por cento.

3.5.1 Visdrone

Para o dataset Visdrone foram realizadas todas as 300 épocas de treino.
Como se pode observar pela figura 3.10 os valores de mAP obtidos para cada classe
são distintos (entre 0.095 e 0.768). Isso se deve em princípio ao número de instâncias
em que as classes são treinadas, ou seja existe muitos mais dados na classe carro
(140 mil) do que na classe bicicleta (10 mil). No entanto a classe a ter em conta
será apenas a de pedestres que obteve 0.366 mAP.

Nas próximas figuras logo abaixo, nomeadamente as figuras 3.11 e 3.12 o
objetivo, da primeira é verificar se o comportamento do modelo durante o treino
é adequado. Ou seja se os valores de perda(loss) vão diminuindo ao longo das
épocas de treino. Pela análise da figura 3.11, ao chegar perto das 300 épocas se
verifica que houve sim um aumento o que indica um ligeiro overfitting. No entanto,
durante o treino são sempre guardados dois pesos, o último e o com melhor avaliação
(mAP). Resumindo o gráfico indica que treino adicional não melhoraria os resultados
adquiridos.
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Figura 3.9: Imagem referente aos gráficos de precision e recall ao
longo das épocas no dataset Visdrone.

Figura 3.10: Imagem referente ao gráfico de de curva Precision-
Recall no dataset VisDrone.
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Figura 3.11: Imagem referente aos gráficos de validação ao longo
das épocas no dataset VisDrone.

A mesma lógica se verifica na figura 3.12, próximo da época 200 o modelo
atinge um plateou e desce os valores de mAP ligeiramente no final das 300 épocas, o
que indica mais uma vez que não é necessário mais treino para melhores resultados.

Figura 3.12: Imagem referente aos gráficos de mAP do dataset
VisDrone.

3.5.2 Base de Dados Escola Naval/Fuzileiros

Passando agora á base de dados de GMAR Batista Pinto e adaptada para
esta dissertação foram realizados ao todo 300 épocas de treino. Pela leituras das
figuras 3.13 e 3.14 verificamos que o treino no dataset militar de Pinto, obteve
melhores resultados. Apesar do treino ter sido efetuado apenas para uma classe e
que isso possa ser uma das justificativas para melhores resultados, o valor de mAP
obtido, 0.931, é consideravelmente superior. O que não indica que necessariamente
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representará um bom desempenho nos testes de seguimento abordados no próximo
capítulo.

Figura 3.13: Imagem referente aos gráficos de precision e recall ao
longo das épocas no dataset escola naval/fuzileiros.

Figura 3.14: Imagem referente aos gráficos de precision e recall ao
longo das épocas no dataset escola naval/fuzileiros.

Abordando agora os gráficos da figura 3.15 referentes ás curvas de loss ou
validação, o objetivo é verificar se existe um overfitting ou sobre ajuste. Como os
valores de loss, vão diminuindo ao longo das 300 épocas isso indica que não houve
treino desnecessário. Mesmo os melhores pesos não tendo sido obtidos após a última
época de treino, mais treino poderia por ventura trazer um melhor resultado, mas
nada de muito substancial, analisando o comportamento dos gráficos estes aparen-
tam ter atingido um plateou.
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Figura 3.15: Imagem referente aos gráficos de validação ao longo
das épocas no dataset escola naval/fuzileiros.

Por fim, como demonstra a figura 3.16, os valores obtidos para mAP50 e
mAP50-95 foram respetivamente, 0.931 e 0.590. Como já referido, foram resultados
mais satisfatórios que os anteriores obtidos no VisDrone.

Figura 3.16: Imagem referente aos gráficos de mAP do dataset
escola naval/fuzileiros.

3.5.3 Base de Dados Militar

Ao todo foram realizadas 270 épocas de treino, tendo em conta que se não
houver nas últimas 50 épocas um valor superior de mAP o treino é interrompido
automaticamente.
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Começando pelos gráficos de precisão e recall representados pela figura 3.17,
o valor máximo de precisão atingido foi de 0.86 na época 59, enquanto que o do recall
o seu pico deu-se apenas por volta da época 200 com 0.77.

Figura 3.17: Imagem referente aos gráficos de precision e recall ao
longo das épocas no dataset militar.

Passando agora á curva de Precisão-Recall, como seria de esperar, o au-
mento de uma representa a diminuição da outra, e portanto o gráfico representa o
comportamento esperado para o treino. Sendo assim o resultado do mAP onde as
duas métricas se relacionam melhor de 0.811 considerando uma confiança a partir
de 0.5.

Passando agora aos gráficos de validação representados pela figura 3.19, o
importante é verificar se existe o overfitting ao fim de algumas épocas de treino, isso
pode ser observado pela subida do gráfico ao longo das épocas. Perto das 300 épocas
já se pode observar uma leve subida mas como o algoritmo por si só interrompe o
treino ao fim de 50 épocas sem melhorias, não existe esse problema.

Por fim na figura 3.20 é possível visualizar os resultados para mAP50 e
mAP50-95 ao longo das épocas. Os valores obtidos foram de 0.811 e 0.545 respeti-
vamente.
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Figura 3.18: Imagem referente ao gráfico da curva Precision-Recall
ao longo das épocas no dataset militar.

Figura 3.19: Imagem referente aos gráficos de validação ao longo
das épocas no dataset militar.
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Figura 3.20: Imagem referente aos gráficos de mAP do dataset
militar.
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Capítulo 4

Apresentação e Discussão dos
Resultados

Neste capítulo, faremos uma análise em detalhe dos resultados obtidos após
treino adicional, comparando-os com os resultados obtidos com o ByteTrack inici-
alizado com o MS-COCO, e descritos na secção 2.4.10. Além disso, compararemos
o desempenho do nosso modelo com os resultados de outros trabalhos relaciona-
dos, para contextualizar sua eficácia em relação ao estado da arte no seguimento de
múltiplos objetos.

4.1 Desempenho do Modelo após treino adicional
Como descrito no capítulo anterior, o detetor inicial foi tentativamente me-

lhorado através do treino com três conjuntos de dados representativos de imagens de
UAV, incluindo dois com imagens de militares. Analisamos de seguida os resultados
obtidos após treino com cada um desses conjuntos.

4.1.1 Visdrone

Ao analisar os resultados obtidos no modelo nano (pré-treinado em MS
COCO) treinado no Visdrone, podemos identificar uma variedade de desempenhos
nas diferentes sequências avaliadas como se pode ver na tabela 4.1.

Começando pela sequência RCA 1, observamos um IDF1 relativamente
baixo, indicando uma precisão e recall deficientes. Isso pode ser atribuído ao alto
número de falsos negativos (FN), sugerindo que o modelo teve dificuldade em detetar
corretamente objetos e em classificá-los adequadamente.

Na sequência RCA 2, embora o IDF1 seja um pouco mais alto do que
na sequência anterior, ainda é consideravelmente baixo. Especificamente, a taxa
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de deteção (IDR) é notavelmente baixa, indicando que muitos objetos não foram
detetados pelo modelo.

Por outro lado, na sequência RCA 3, observamos uma melhoria significativa
no IDF1 em comparação com as sequências anteriores. Embora ainda existam áreas
onde o modelo pode ser aprimorado, especialmente em termos de atribuição de
identidades aos objetos seguidos, como indicado pelo alto número de mudança de
ID (IDsw).

Infelizmente, não temos dados disponíveis para as sequências da Ucrânia
(Ucrânia 1, 2 e 3), dificultando qualquer análise específica dessas sequências, pelo
que o modelo não foi capaz de fazer seguimento com as poucas deteções que obteve.

Tabela 4.1: Resultados obtidos com treino no Visdrone

SEQ. IDF1 IDP IDR MT PT ML FP FN IDsw FM MOTA MOTP
RCA 1 0.08 1.0 0.04 0 1 10 0 2085 1 3 0.04 1
RCA 2 0.11 1.0 0.6 0 1 11 0 1364 0 1 0.06 0.89
RCA 3 0.39 0.93 0.25 1 5 8 0 1109 12 26 0.26 0.87
Ucrânia 1 X X X X X X X X X X X X
Ucrânia 2 X X X X X X X X X X X X
Ucrânia 3 X X X X X X X X X X X X
Ucrânia 4 0.51 0.55 0.47 1 3 0 132 254 21 16 0.48 0.82

Por fim, na sequência Ucrânia 4, vemos um IDF1 relativamente melhor
em comparação com as sequências RCA. No entanto, ainda há uma quantidade
considerável de falsos positivos e falsos negativos, destacando áreas onde o modelo
ainda precisa ser refinado.

Em resumo, as pontuações de MOTA variaram entre as sequências avali-
adas, refletindo os desafios enfrentados pelo modelo. Nas sequências RCA 1, 2 e
3, observou-se baixas pontuações de MOTA, indicando dificuldades em manter o
seguimento preciso dos objetos devido a falsos positivos, falsos negativos e erros
na atribuição de identidades. Por outro lado, na sequência Ucrânia 4, onde foram
obtidos dados de deteção, houve uma pontuação relativamente melhor de MOTA,
sugerindo um desempenho mais robusto do modelo nessa configuração específica.
No entanto, ainda há espaço para melhorias, especialmente na redução de falsos
positivos e falsos negativos.

4.1.2 Base de dados Escola Naval/Fuzileiros

Ao analisar os resultados obtidos no modelo nano treinado no dataset da
escola naval/fuzileiros, observamos uma variedade de desempenhos nas diferentes
sequências avaliadas, conforme apresentado na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2: Resultados obtidos com treino no dataset Escola Na-
val/Fuzileiros

SEQ. IDF1 IDP IDR MT PT ML FP FN IDsw FM MOTA MOTP
RCA 1 0.57 0.99 0.40 1 4 6 0 1301 4 11 0.40 0.97
RCA 2 0.14 0.97 0.07 0 1 11 3 1340 2 7 0.07 0.96
RCA 3 X X X X X X X X X X X X
Ucrânia 1 0.24 1.0 0.13 0 2 3 0 433 1 2 0.13 0.99
Ucrânia 2 0.01 0.4 0.00 0 1 0 0 506 2 2 0.01 0.91
Ucrânia 3 0.49 0.35 0.86 1 4 0 732 1 4 1 -0.48 0.99
Ucrânia 4 0.57 0.58 0.56 1 3 0 153 183 24 16 0.54 1.00

Ao analisar os resultados apresentados na tabela, é evidente que enfrenta-
mos desafios significativos em algumas das sequências avaliadas. Na sequência RCA
3, por exemplo, não foi possível realizar o seguimento. Isso sugere que pode haver
problemas ou limitações específicas relacionadas a essa sequência que impossibilita-
ram a avaliação do desempenho do modelo.

Além disso, observamos um número relativamente elevado de falsos negati-
vos em todas as sequências, o que implica que muitos objetos não foram detetados
pelo modelo. Isso é preocupante, pois os falsos negativos afetam diretamente a ca-
pacidade do modelo de realizar o seguimento correto dos objetos ao longo do tempo.

Por outro lado, nas sequências Ucrânia 3 e 4, observamos um número consi-
derável de falsos positivos, representados pelos valores nas colunas "FP". Isso indica
que o modelo detetou erroneamente objetos que na verdade não estavam presentes
na cena.

Além disso, a maioria dos objetos em todas as sequências foram classificados
como "PT"(parcialmente seguidos) ou "ML"(principalmente perdidos), indicando que
o modelo teve dificuldade em manter o seguimento consistente de muitos objetos ao
longo do tempo. Isso sugere a necessidade de melhorias no algoritmo de seguimento
para lidar com essas situações.

Por fim, ao observarmos as pontuações de MOTA, notamos que a sequência
Ucrânia 3 registou uma pontuação negativa (-0.48) nesta métrica. Isso é incomum
e sugere um desempenho muito pobre do modelo nesta sequência específica, o que
requer uma investigação mais aprofundada para entender as causas subjacentes desse
resultado negativo.

É possível obter valores negativos na métrica MOTA quando a soma dos
falsos negativos (FN), falsos positivos (FP) e mudanças de identidade incorretos
(IDsw) é maior do que o número total de objetos presentes nas imagens de referência
(GT). Isso pode ocorrer quando o sistema de seguimento comete muitos erros, como
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falhas na deteção de objetos, deteções incorretas e erros na atribuição de identidades
aos objetos seguidos.

4.1.3 Base de Dados Militar

Ao comparar os resultados obtidos nos três conjuntos de dados (Visdrone,
Escola Naval/Fuzileiros e Militar), podemos observar que os resultados do conjunto
de dados Militar são consistentemente superiores em várias métricas.

Primeiramente, notamos que no conjunto de dados Militar, o número de
objetos maioritariamente seguidos (MT) e parcialmente seguidos (PT) é significati-
vamente maior do que nos outros conjuntos de dados, indicando um melhor desem-
penho na tarefa de seguimento de objetos. Isso sugere que o modelo foi capaz de
acompanhar mais objetos ao longo do tempo, o que é uma métrica importante para
aplicações práticas como pode ser observado na tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultados obtidos com treino no dataset Militar

SEQ. IDF1 IDP IDR MT PT ML FP FN IDsw FM MOTA MOTP
RCA 1 0.81 0.80 0.83 8 2 1 280 211 19 15 0.77 0.95
RCA 2 0.49 0.63 0.41 2 8 2 78 587 33 36 0.52 0.96
RCA 3 0.52 0.81 0.39 1 8 5 1 785 19 40 0.47 0.89
Ucrânia 1 0.31 0.89 0.19 0 3 2 0 394 4 10 0.20 0.91
Ucrânia 2 0.89 0.84 0.94 1 0 0 90 30 0 12 0.77 0.87
Ucrânia 3 0.54 0.96 0.37 0 4 1 0 307 1 17 0.38 1.00
Ucrânia 4 0.49 0.56 0.43 1 3 0 106 295 17 24 0.47 0.96

Além disso, o número de falsos negativos (FN) no conjunto de dados Militar
é menor em comparação com os outros conjuntos de dados, o que significa que houve
menos objetos não detetados. Isso é crucial para o sucesso do seguimento de objetos,
pois falsos negativos podem resultar na perda de objetos de interesse.

As métricas de precisão (IDP) e recall (IDR) também são notavelmente
melhores no conjunto de dados Militar, indicando uma maior precisão nas deteções
e um maior sucesso em recuperar objetos verdadeiros. Isso significa que o modelo
no conjunto de dados Militar teve um desempenho mais equilibrado entre a precisão
das deteções e a capacidade de encontrar todos os objetos verdadeiros.

Além disso, é importante destacar que todas as sequências no conjunto de
dados Militar obtiveram resultados, enquanto nos outros não. Isso demonstra uma
consistência maior no desempenho do modelo no conjunto de dados Militar.
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Globalmente, os resultados do conjunto de dados Militar parecem ser mais
consistentes e robustos, o que se reflete na métrica MOTA, indicando um desempe-
nho geral melhor na tarefa de seguimento de objetos em comparação com os outros
conjuntos de dados.

4.2 Discussão
Como visto na secção anterior, os resultados obtidos após treino adicional

com os dados do Visdrone e os da Escola Naval e Fuzileiros foram piores do que
os resultados iniciais. Assim sendo, considera-se que não vale a pena usar estes
dados para treino. No entanto, os resultados obtidos após treino com o "Dataset
Militar"foram melhores e por isso usaremos estes para comparar com resultados
obtidos com os modelos padrão (de origem) sem treino.

4.2.1 Comparação com os modelos Pré-treinados

Com base nos resultados obtidos com o modelo treinado com o dataset mili-
tar, podemos observar uma melhoria significativa em relação aos valores anteriores.
Utilizando o modelo YOLO NANO pré-treinado no conjunto de dados COCO como
ponto de partida, o desempenho melhorou em todas as métricas avaliadas como
demonstra a tabela 4.4.

Tabela 4.4: Média das métricas para todos os modelos no dataset
de teste

Modelo Dataset treino Fine-Tuning IDF1 MOTA MOTP
YOLO X MS COCO X 0.50 0.43 0.89
YOLO NANO MS COCO X 0.21 0.18 0.90
YOLO X MS COCO MOT17 e CH 0.43 0.38 0.55
YOLO NANO MS COCO MOT17 e CH 0.26 0.20 0.41
YOLO NANO MS COCO Dataset Militar 0.58 0.53 0.93

Começando pela métrica IDF1, que representa a média harmónica de pre-
cisão (IDP) e recall (IDR), observamos um aumento para 0.58 em comparação com
os 0.21 obtidos com o modelo YOLO NANO pré-treinado no COCO. Isso indica
uma melhoria na capacidade do modelo em encontrar e identificar corretamente os
objetos, o que é essencial para tarefas de deteção de objetos.

A métrica MOTA, também apresentou uma melhoria substancial, subindo
para 0.53 em comparação com os 0.18 do modelo pré-treinado no COCO. Isso sugere
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que o modelo treinado com o dataset militar teve menos falsos positivos e erros de
correspondência, o que é crucial para um sistema de seguimento confiável.

Por fim, a métrica MOTP, como se pode ler pelos gráficos tem valores muito
elevados o que é mau para a tarefa de deteção. No entanto é explicado na subsecção
4.2.2 o motivo destes valores obtidos.

Considerando que o dataset MS COCO possui 80 classes diferentes e o
dataset militar avaliado aqui se concentra exclusivamente na classe de pedestres, os
resultados indicam que o treino foi eficaz, mesmo com uma tarefa mais específica.
Além disso, é importante notar que o modelo treinado com o dataset militar superou
os resultados do modelo mais robusto, YOLO X, o que mostra que treino específico
pode ser mais eficaz para tarefas específicas.

4.2.2 Análise de Erros

Através das tabelas 4.2 e 4.1 é possível observar que algumas sequências não
obtiveram resultados de seguimento nomeadamente para os modelos treinados nos
conjuntos de dados Visdrone e Escola Naval/Fuzileiros. O primeiro passo será obser-
var se está a ser efetuada deteção nestas sequências em específico antes de procurar
resolver qualquer problema no tracker. Após averiguação prática nas sequencias de
vídeo é possível verificar que os modelos treinados em praticamente todos os frames
executam a deteção mas por algum motivo não conseguem manter as IDs ao longo
do tempo.

Daqui só pode ser uma de duas opções: o detetor está a efetuar a deteção
mas a sobreposição está abaixo do limiar definido por defeito 0.5 e portanto não é
considerado deteção, ou as deteções são consideradas mas a posição prevista para o
frame seguinte (através do filtro de kalman) não atinge o mínimo de sobreposição.
Ou seja, ou temos que ajustar o limiar de deteção ou o limiar de correspondência
(seguimento). Por norma primeiro se avalia o desempenho do detetor antes de passar
ao tracker, e esse foi o rumo tomado. Mesmo com o limiar de deteção elevado para
0.9 ou seja só 10 por cento dos objetos precisariam se sobrepor aos seus ground
thruths, verificou-se que muitas sequencias sem resultados passaram logo a obter
resultados mais satisfatórios nas métricas de MOTA e IDF1.

Ou seja sabemos então que se forem dadas deteções ao algoritmo de segui-
mento ele é capaz de atribuir IDs e mantê-los ao longo do tempo por mais que as
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deteções sejam imperfeitas. E portanto saí os valores de MOTP serem extrema-
mente elevados porque praticamente foram consideradas todas as deteções, com o
propósito de avaliar o tracker.

Se voltarmos á tabela 4.2, especificamente na sequencia "Ucrânia 3"foi ob-
tido um valor negativo para MOTA (-0.48). Ora se analisarmos a fórmula de MOTA
presente na subsecção 2.4.10 do capitulo 2, resultados negativos para MOTA só são
possíveis se o somatório de falsos positivos com falsos negativos e mudanças de ID
for superior ao número total de Ground Truths. Ou seja existem mais erros do que
deteções e associações corretas. No entanto apenas os número de falsos positivos
está fora do normal 732, comparativamente com os falsos negativos (1) e mudanças
de ID (4). Ao analisar a tabela 3.1 vemos realmente que a sequencia em causa ape-
nas tem 499 anotações (ground truths) o que vai de em conta com o valor negativo
obtido em MOTA.

4.2.3 Robustez

Para avaliar a robustez do modelo de seguimento, será realizado um com-
parativo entre os resultados obtidos em dois conjuntos de sequências: o conjunto de
sequências da Ucrânia e o conjunto de sequências da RCA.

No conjunto de sequências da RCA, os vídeos apresentam uma qualidade
superior e estão mais próximos dos alvos. Essa proximidade proporciona uma visua-
lização mais clara e detalhada dos objetos em movimento. No entanto, é importante
ressaltar que essa condição é aplicável apenas a operações que não dependem de
fatores surpresa ou que não sejam afetadas pela aproximação do drone ao alvo. Em
cenários onde a aproximação do drone pode influenciar o desfecho da operação, a
qualidade e proximidade dos vídeos podem não ser tão relevantes.

Por outro lado, os vídeos do conjunto de sequências da Ucrânia apresentam
uma qualidade inferior devido à maior altura de captura. Essa característica pode
resultar em uma menor capacidade de visualização dos objetos em movimento. No
entanto, essa altura também pode ser vantajosa, pois pode reduzir a probabilidade
de deteção pelo alvo e permitir a transmissão de informações a longas distâncias
sem a necessidade de uma conexão de alta velocidade, como o 5G, para transmitir
em tempo real.

Considerando essas diferenças nos conjuntos de sequências, é esperado que
o modelo enfrente mais desafios na deteção e seguimento de objetos nos vídeos com
características semelhantes aos da Ucrânia.
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Tabela 4.5: Valores médios das métricas para os conjuntos de
sequências da RCA e da Ucrânia

Conjunto IDF1 MOTA MOTP
RCA 0.607 0.586 0.933
Ucrânia 0.557 0.455 0.935

Os resultados apresentados na Tabela 4.5 indicam que o desempenho do
modelo de seguimento permanece praticamente constante ao mudar de cenários,
representados pelos conjuntos de sequências da RCA e da Ucrânia.

Além disso, os valores médios de MOTA (Multi-Object Tracking Accuracy) e
MOTP (Multi-Object Tracking Precision) também mostraram estabilidade. Embora
haja uma pequena diferença entre os conjuntos da RCA e da Ucrânia, com MOTA
de 0.586 e 0.455, respetivamente, e MOTP de 0.933 e 0.935, respetivamente, essas
diferenças são relativamente pequenas e podem ser atribuídas a variações naturais
nos dados ou características específicas dos cenários.

4.2.4 Aplicação Prática

Um ponto destacável é o tempo de resposta do modelo, que foi de 7 mi-
lissegundos, correspondendo a uma taxa de 142 quadros por segundo (FPS). Esse
tempo de processamento rápido é fundamental para aplicações em tempo real, como
o seguimento de alvos em UAVs militares, garantindo uma resposta rápida e eficiente
do sistema.

No entanto, é importante destacar que a viabilidade prática do modelo tam-
bém depende da infraestrutura de comunicação disponível para transmitir os dados
do drone para o posto de comando. Além disso, a capacidade de processamento
disponível no posto de comando também é um fator determinante.

Com base nos testes realizados no artigo "Intelligent UAV Based Flexible
5G EmergencyNetworks: Field Trial and System Level Results"(Y. Gao et al. 2020),
considerando a velocidade de movimento do drone (180km/h), a distância da base
(4km) e a taxa de transmissão(390Mbps), é viável transmitir um vídeo de até 4K
para o posto de comando através de um drone. Os resultados da simulação mos-
traram que o sistema UAV 5G foi capaz de satisfazer a demanda de transmissão de
vídeo em diferentes resoluções, incluindo 4K, mesmo em altitudes elevadas e com
velocidades consideráveis.
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Mas não é necessário qualidade 4K para fins militares e operacionais, ao
invés disso, se fizermos uma simples estimativa com base na resolução de entrada, a
resolução aplicada nestes testes foi de 640x640, uma imagem Full HD (1920x1080)
representa 5 vezes mais pixels para serem processados. O que poderia significar a
princípio uma velocidade de processamento de 28fps ao invés de 142fps o que já é
bom, muito perto dos 30fps ideais para exibição de um vídeo.

Além dos desafios enfrentados durante os testes, é importante reconhecer
que algumas condições ideais para operações militares não foram abordadas nos
cenários de teste. Por exemplo, operações noturnas com imagens infravermelhas e
condições climáticas adversas, como chuva, não foram incluídas nos testes realizados.

No entanto, isso não parece ser um problema intrínseco à tecnologia em
si, mas sim uma questão de disponibilidade de dados de treino adequados. Com
um dataset abrangente e diversificado, é possível treinar modelos capazes de lidar
com uma ampla gama de condições, incluindo aquelas encontradas em operações
militares durante a noite e em condições climáticas desfavoráveis.

A tecnologia presente já demonstrou sua prontidão para ser implementada
em aplicações militares como apresentado nas sequências da Ucrânia, oferecendo
soluções eficazes de seguimento de alvos em tempo real. O principal desafio reside,
portanto, na aquisição de dados de treino o mais vastos e diversificados possíveis.
A disponibilidade de um conjunto de dados representativo e abrangente é essencial
para permitir que o modelo aprenda com uma variedade de situações e condições.
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Capítulo 5

Conclusão

Neste capítulo falamos sobre algumas considerações finais do trabalho, as
limitações que foram surgindo ao longo do desenvolvimento, e com base nisso apre-
sentamos propostas para trabalhos futuros na área de seguimento de objetos mili-
tares.

5.1 Limitações
Primeiramente, para a avaliação do algoritmo, foi utilizada uma GPU Nvi-

dia L4 com 22,5 GB de VRAM, o que pode limitar os resultados obtidos neste
trabalho. Apesar de ter atingido a velocidade mínima para processamento de ima-
gem em tempo real, outras configurações com modelos mais robustos poderiam ter
trazido resultados mais próximos daqueles que se observam no estado de arte.

Outra limitação a ser considerada é a escolha dos conjuntos de dados. Em-
bora o modelo tenha sido treinado e testado em um dataset específico pertinente
ao contexto militar, a representatividade desses dados em relação a uma variedade
maior de cenários pode ser limitada, o que pode afetar a generalização do modelo
para situações diversas. Por exemplo transpondo este trabalho para uma operação
militar seria ideal ter sequencias de vídeo retirados com câmaras infravermelhas para
operações noturnas, que são ideias para estas situações.

5.2 Propostas para trabalhos futuros
Considerando as limitações e os resultados deste estudo, há várias direções

para trabalhos futuros que podem aprimorar e expandir o modelo proposto. Algumas
propostas incluem:
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• Aquisição de Novos Dados para Treino: A expansão do conjunto de
dados de treino pode aumentar a capacidade do modelo de generalizar para
uma variedade maior de cenários. A inclusão de mais dados relevantes para
o contexto militar permitirá que o modelo seja mais eficaz em situações do
mundo real;

• Implementação em Sistemas UAVs: Uma proposta interessante é a im-
plementação do algoritmo em sistemas de Veículos Aéreos Não Tripulados
(UAVs). Isso permitirá a utilização do modelo em operações militares, pro-
porcionando vigilância aérea e seguimento de objetos em tempo real;

• Teste em Tempo Real com Conexão 5G: A possibilidade de testar o
modelo em tempo real, por exemplo, por meio de uma conexão 5G entre o dis-
positivo aéreo e um servidor, para realizar o processamento, é uma proposta
que visa avaliar o desempenho do modelo em condições reais. Isso permitirá
uma validação mais precisa e confiável do algoritmo em ambientes operacio-
nais.

A realização dessas propostas de trabalhos futuros proporcionará avanços
significativos no campo do seguimento de objetos no contexto militar, permitindo o
desenvolvimento de soluções mais eficazes e adaptáveis às necessidades específicas
das operações militares.

5.3 Considerações finais
Esta dissertação visou avaliar métodos de seguimento de múltiplos alvos

utilizando veículos aéreos não tripulados (UAVs) para apoio a operações militares.
A principal contribuição deste estudo foi a implementação de algoritmos avançados
(ByteTrack) de seguimento que demonstraram eficácia em cenários complexos e
dinâmicos, mesmo que os resultados não sejam promissores, com as justificações
apresentadas anteriormente concluímos sim que é possível fazer seguimento com
os meios atuais tendo ao nosso dispor capacidade computacional e bases de dados
extensas e diversificadas.

Os objetivos propostos no inicio deste trabalho, na nossa perspetiva foram
atingidos, porque foi feita uma investigação do estado de arte acerca algoritmos de
seguimento , houve uma escolha ponderada de qual se adequaria melhor ás capaci-
dades computacionais assim como possível empregabilidade numa situação militar,
otimização do algoritmo e aquisição de base de dados e utilização de já existentes.
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