Arquitetura Hibrida para Rastreamento e Predi¢ao
de Trajetoria de VANTSs Baseada em Visao
Computacional e Filtro de Kalman

Ighor de Souza Ribeiro!, Rigel Procépio Fernandes ? e Gabriel de Sapienza Luna3
! Centro de Instrucdo Almirante Alexandrino (CIAA), Rio de Janeiro/RJ - Brasil
2Diretoria de Sistemas de Armas da Marinha (DSAM), Rio de Janeiro/RJ - Brasil
3Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), Rio de Janeiro/RJ - Brasil

Resumo— Este trabalho propoe uma arquitetura hibrida para
rastreamento e predicio de trajetoria de veiculos aéreos nao
tripulados baseada na integracio entre o detector YOLO26,
o rastreador local Channel and Spatial Reliability Tracking
(CSRT) e um filtro de Kalman com amortecimento de velocidade.
O detector é utilizado para inicializacio e redeteccio periddica
do alvo, enquanto o rastreador local mantém a continuidade
da trajetoria entre sucessivas correcoes. Os experimentos foram
realizados utilizando as 20 sequéncias do dataset DUT Anti-UAV
Tracking, totalizando 24.804 quadros. Os resultados demons-
traram desempenho de rastreamento proximo aos obtidos por
rastreadores consagrados, com reducio de até 38% no erro de
predicao para horizontes de 30 quadros a frente, indicando que
a combinacio entre redetec¢io periddica, rastreamento local e
estimacio de estado constitui uma alternativa promissora para
sistemas anti-VANT de baixo custo computacional.

Palavras-Chave— Anti-VANT, Rastreamento Visual, Predicao
de Trajetoria

I. INTRODUCAO

A répida disseminacdo dos Veiculos Aéreos Nao Tri-
pulados (VANTSs) em aplicagdes civis e militares ampliou
as preocupagdes relacionadas a protecdo de infraestruturas
criticas e dreas sensiveis de defesa, como as Organizagdes
Militares das Forcas Armadas. Embora sistemas baseados
em radar e radiofrequéncia continuem desempenhando papel
relevante nesse contexto, sua utilizagdo pode ser limitada pelo
custo de implantacio ou pela dificuldade em detectar drones
de pequeno porte operando em baixas altitudes, cuja secdo
reta radar € reduzida [1], [2].

Nesse cendrio, a visdo computacional tem se consolidado
como uma alternativa complementar para aplicagdes anti-
VANT [2]-[5]. Além de permitir operagdo passiva, essa
abordagem pode aproveitar infraestruturas de seguranca ja
existentes, como sistemas de Circuito Fechado de TV (CFTV),
reduzindo custos associados a instalagdo de sensores dedica-
dos. Mesmo assim, detectar e rastrear drones em imagens do
espectro visivel permanece uma tarefa desafiadora. O pequeno
tamanho aparente dos alvos, a presenca de fundos complexos,
as mudancgas de iluminagdo, as oclusdes tempordrias e as
manobras bruscas frequentemente observadas em voo afetam
diretamente o desempenho dos algoritmos de deteccdo e
rastreamento [1], [3]-[9].
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Nesse contexto, este trabalho propde uma arquitetura
hibrida baseada em detec¢do periddica, rastreamento local e
estimagdo de estado para rastreamento e predi¢do de trajetéria
de VANTs, com o fito de reduzir o custo computacional
sem sacrificar a eficicia do rastreamento ou a qualidade
da predicdo, aspecto primordial para futuras aplicagdes que
visam a neutralizagdo do alvo.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

1) A validacdo experimental de uma arquitetura hibrida
YOLO+CSRT+Kalman em base piiblica do espectro
visivel, demonstrando que € possivel manter desem-
penho competitivo de rastreamento, mesmo reduzindo
significativamente a frequéncia de execucdo do detector.

2) A andlise do impacto da qualidade do rastreamento
na predicdo de trajetdria, incluindo a avaliacdo de um
modelo de Kalman com amortecimento de velocidade
(Kalman Damped), capaz de reduzir o erro de predig¢do
em horizontes mais longos e melhorar a consisténcia
das estimativas futuras.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma.
A Secio II apresenta os principais trabalhos relacionados ao
tema. A Secdo III descreve a arquitetura proposta e os métodos
empregados. Os resultados experimentais sdo apresentados na
Secdo IV, enquanto as conclusdes e perspectivas de continu-
idade sdo discutidas na Secdo V.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O desenvolvimento de sistemas anti-VANT baseados em
visdo computacional tem sido impulsionado principalmente
pelos avancos recentes em detec¢do de objetos, rastreamento
visual e predicdo de trajetéria. Embora essas linhas de pes-
quisa sejam frequentemente investigadas de forma indepen-
dente, a integracdo dos trés componentes em uma unica
arquitetura pode gerar ganhos expressivos.

Na etapa de deteccdo, arquiteturas da familia YOLO tém
sido amplamente empregadas devido a combinagdo entre
elevada precisdo e baixa laténcia de inferéncia. Trabalhos
recentes demonstraram a viabilidade da detecg@o de drones em
tempo real utilizando diferentes variantes desses detectores,
inclusive em plataformas embarcadas e dispositivos de borda
[2], [4], [5], [10]. Apesar dos resultados obtidos, a execucgdo
continua do detector em todos os quadros representa uma
parcela significativa do custo computacional desses sistemas.
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Como alternativa, diversos autores passaram a explorar
arquiteturas hibridas que combinam detec¢do global e ras-
treamento local. Nesse tipo de abordagem, o detector é
utilizado para inicializag@o e corre¢do periddica da posi¢do do
alvo e o rastreador mantém sua continuidade temporal entre
detecgdes [3], [9], [11]. Estratégias semelhantes também tém
sido empregadas em sistemas de perseguicdo e interceptagao
de drones, evidenciando o potencial dessa colaboragdo para
reduzir o processamento sem comprometer significativamente
a qualidade do rastreamento [12]-[14].

Paralelamente, o rastreamento visual de VANTSs tem
evoluido de métodos baseados em associa¢do por aparéncia,
como DeepSORT e BoT-SORT [15], [16], para abordagens
mais sofisticadas que incorporam mecanismos de atengdo,
memoria temporal e arquiteturas baseadas em Transformers
[6], [17]-[19]. Tais métodos frequentemente apresentam ga-
nhos expressivos em benchmarks especializados, ao passo
que demandam modelos complexos e recursos computacionais
incompativeis com aplicacdes de baixo custo ou sistemas
embarcados.

Além do rastreamento, observa-se um interesse crescente na
predi¢do de trajetéria de VANTSs. Redes recorrentes, arquite-
turas baseadas em Transformers e métodos multimodais tém
sido empregados para antecipar o movimento futuro dos alvos
em cendrios dindmicos [20]-[23], em geral concentrando
esforcos na maximizacdo da acuricia preditiva.

Nesse contexto, permanece em aberto a investigagdo de
arquiteturas capazes de combinar detecgdo, rastreamento e
predicio em uma solu¢do computacionalmente eficiente. Em
particular, ainda sdo limitados os estudos que analisam como
a qualidade e a consisténcia temporal do rastreamento influ-
enciam o desempenho da predicdo de trajetdria em sistemas
Anti-VANT. Este trabalho busca contribuir para essa lacuna
por meio da integracdo entre um detector leve, um rastreador
local e um filtro de Kalman voltado a estimag@o e previsao
do movimento do alvo.

III. METODO PROPOSTO

Esta seco apresenta a arquitetura proposta para detecgdo,
rastreamento e predicdo de trajetdria de Veiculos Aéreos ndo
Tripulados (VANTS). O sistema foi desenvolvido para operar
em cendrios de vigilancia visual utilizando cimeras fixas,
buscando equilibrar precisdo e custo computacional.

A. Definigdo do Problema

O problema abordado consiste na detec¢do e no rastre-
amento visual de um tnico VANT do tipo quadcopter em
sequéncias de video. Considera-se um problema de Single
Object Tracking (SOT), no qual existe no maximo um alvo
de interesse por sequéncia.

O objetivo do sistema € estimar continuamente a posi¢ao do
drone no plano da imagem, manter a consisténcia temporal da
trajetoria observada e fornecer estimativas futuras da posicao
do alvo para horizontes de curto prazo. Essa abordagem
busca aproximar o problema de aplicagdes de monitoramento
perimetral e apoio a decisdo em sistemas anti-VANT no
tocante a solucdo de tiro.

B. Visdo Geral do Pipeline

Com o objetivo de atender ao problema definido na se¢do
anterior, foi desenvolvido um pipeline que combina deteccio,
rastreamento e predicdo em uma arquitetura Unica. A es-
tratégia adotada busca reduzir a frequéncia de execugdo do
detector, etapa computacionalmente mais custosa do sistema,
sem comprometer a capacidade de acompanhar o movimento
do alvo ao longo da sequéncia.

A operagdo € iniciada por uma detec¢do global realizada
pelo YOLO26. Nos quadros subsequentes, o acompanha-
mento do alvo é executado pelo CSRT, enquanto redeteccdes
periddicas (Nyreg = 15) corrigem possiveis desvios acumu-
lados. Paralelamente, um filtro de Kalman estima o estado
cinemdtico do alvo e produz previsdes de curto prazo para
sua trajetoria futura.

A Fig. 1 ilustra a arquitetura proposta, composta pelo
detector YOLO26n, rastreador CSRT e filtro de Kalman
(Secao III-E), operando em regime de redeteccdo periddica.

Aplicagao do Filtro de Kalman para Predigdo de Trajetéria

Yolo26n CSRT
Detector Global Rastreador Local

Yolo26n
Redetecgio Global

Frame 1 Frame 2 Frame 14 Frame 15

|

Célculo do Erro de Predigdo para cada Frame

Frame 15

Frame 1

Fig. 1: Fluxo operacional do pipeline proposto, integrando
deteccdo global, rastreamento local e predi¢do de trajetdria.

C. Detector Global YOLO26

Como detector global, foi adotada a variante YOLO26 nano
(YOLO26n) [24], especializada para a classe drone por meio
de fine-tuning no conjunto de detec¢do do DUT Anti-UAV
[25]. A escolha baseia-se no compromisso entre precisao e
velocidade de inferéncia, adequado ao monitoramento visual
em tempo real. Em relagdo as versdes anteriores da familia,
o YOLO26 introduz uma arquitetura end-to-end sem NMS
(Non-Maximum Suppression), reportada como até 43% mais
rapida em inferéncia via CPU, caracteristica relevante para o
regime de redeteccdo periddica em CPU/borda adotado neste
trabalho.

No pipeline proposto, o YOLO26n € acionado para
inicializacdo e redetec¢do periddica do alvo. A cada acio-
namento, somente a detec¢do de maior confianga da classe
drone € utilizada para atualizar o sistema, enquanto os demais
frames sdo processados pelo rastreador.

D. Rastreador Local CSRT

Entre as execugdes do detector global, o acompanhamento
continuo do alvo é realizado pelo rastreador CSRT [26]. O



algoritmo € inicializado a partir da caixa delimitadora forne- 1) Kalman Persistente: Na con gurag persistente, o es-

cida pelo YOLO26 e atualizado nos quadros subsequentieslo e a matriz de covamcia 0 mantidos ao longo de

Para limitar erros acumulados, o rastreaéaeinicializado a toda a seg@ncia, sem reinicializ&p e sem amortecimento

cada ciclo de redeteao utilizando a pos#p fornecida pelo das componentes de velocidade. Dessa forma, as estimativas

detector. de velocidade acumuladas pelo ltr@&s preservadas entre
Além disso, o CSRT opera de forma e ciente em CPU [3{letec§es, contribuindo para maior estabilidade da tomjat

0 que representa uma vantagem importante em plataforresimada e reduzindo oscifdgs decorrentes de pequenas

gue rao dispem de GPU dedicada ou cuja GRltomparti- varia@des nas observaes.

Ihada com outras tarefas'ticas, ce@rio comum em disposi- 2) Kalman Damped: Embora o modelo de velocidade

tivos de borda. Essa escolha foi validada experimentalmeotinstante apresente bom desempenho em movimentos suaves,

frente a rastreadores locais alternativos §ely/-C). drones frequentemente executam manobras que violam essa
hipotese. Com o intuito de reduzir erros de extrapadac

E. Predigo com Filtro de Kalman provocados por aceler@dgs abruptas, foi introduzido um fator
de amortecimento = 0;95 aplicad@as componentes de

Além da localizago instaréinea da pos&p do alvo, o
sistema busca estimar sua traji futura. Para tal, foi empre-
gado um ltro de Kalman baseado em um modelo ciaéoo

velocidade antes da etapa de prédic

de velocidade constante [27], cujo vetor de estadie nido A Xk X Yok (6)
por Esse procedimento reduz a iréacia de velocidades eleva-
das acumuladas em instantes anteriores, produzindo fesvis
x=[xy; x yI; (1) mais conservadoras para horizontes temporais mais longos.

onde x e y representam as coordenadas, em pixels, dé\ Fig- 2 apresenta exemplos das principais etapas executa-
centroide do alvo no plano da imagem, enquanto x ed@s pelo sistema: a atiax;do detector global na inicializag

correspondentess derivadas temporais de x e y, representafn’€deteco do alvo, o acompanhamento canb realizado
as velocidades instéimeas do drone nos eixos horizontal B€I0 CSRT e as estimativas produzidas pelo ltro de Kalman

vertical da imagem, respectivamente. para diferentes horizontes de preiic
A etapa de pred#ip segue a formul@p chssica do Itro
de Kalman, IV. RESULTADOS

Esta sego apresenta os resultados experimentais obtidos

Xkk1 =FX kik1 (2) parg_ 0s det?ctgresga()jdos dc(ja rastreamtlan:jo edeﬁ?;:as de

_ > ) predi@@o avaliadas. iscutidos os resultados dos detectores
Pacr =FP e B2+ Q; 3) YOLC%aZG utilizados no pipeline, comparados osttotos
em que P representa a matriz de co@aia do erro de de rastreamento e, por m,as analisadas as diferentes
estima@o e Q a covafincia associada ao’do de processo. estraégias de pred#p de trajeiria baseadas em Itro de

Considerando a higese de velocidade constante entriéalman.

observades consecutivas e intervalo temporal and entre

quadros (t = 1), a matriz de transi@o de estadogé dada A. Con guragio Experimental

or
? 2 3 Os experimentos foram realizados utilizando as 20
1010 seq@ncias do dataset DUT Anti-UAV Tracking, totalizando
= go 10 (12 ) 24.804 quadros. O DUT foi adotado por apresentar predo-
0 01 ' minancia de ameras eéticas, adm de contemplar diferentes
0 001 condigges de iluminad@o, escala do alvo, complexidade do

Por sua vez, as obsenéms 0 compostas apenas pelaltndo € padses de movimento.

coordenadas do centro do alvo, sendo modeladas pela matr2S Metricas de aciércia (SA, SR@0.5, loU &dio, AUC) e
de observaipo de erro de pred#p (H5, H10, H15, H30) foram computadas a

partir das anotdies do dataset. O tempo de processamento por
1 0 0 0, (5) quadro e a taxa de quadros por segundo (FPS) foram medidos
01 0 0" primariamente em um dispositivo de borda sem GPU dedi-
cada (Apple M2, MPS), cémio representativo de sistemas
de vigilancia de baixo custo. Adicionalmente, compaes;
complementares em uma GPU de datacenter (Tesladal) s

H=

As observages utilizadas na etapa de co@egcorrespon-
dem ao centro da caixa delimitadora estimada petmuto
de rastreamento. Dessa forma, a atuafivago Itro pode ser . . -
realizada tanto a partir das redetdes perddicas fornecidas discutidas na Sép IV-D.

~ . Para o rastreamento, adotaram-se &ricas State Accu-
elo YOLO26 guanto das posies estimadas pelo rastreador ’ .
FC):SRT nos qua(liros intermgtdio(s? P racy (SA), Success Rate (SR@0.5), calculadas a partir da

Embora a hiptese de velocidade constante represente ujl%breposgo entre a caixa estimada e a anatage refeéncia

simpli cacio da dimica real de voo, ela fornece um ground truth). A sobrepos#ip € medida pela Intersection

aproxima@o adequada para horizontes curtos de pfamligover Union (loU), de nida como
Bpred \B gt .

e estabelece uma base consistente para a dmalidas loU = )
modi ca¢Oes propostas neste trabalho. - Bpred [B gt
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