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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 (NV,.q = 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
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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-
cida pelo YOLO26 e atualizado nos quadros subsequentes.
Para limitar erros acumulados, o rastreador é reinicializado a
cada ciclo de redetec¢do utilizando a posi¢do fornecida pelo
detector.

Além disso, o CSRT opera de forma eficiente em CPU [3],
0 que representa uma vantagem importante em plataformas
que ndo dispdem de GPU dedicada ou cuja GPU é comparti-
lhada com outras tarefas criticas, cenario comum em disposi-
tivos de borda. Essa escolha foi validada experimentalmente
frente a rastreadores locais alternativos (Secdo IV-C).

E. Predicdo com Filtro de Kalman

Além da localizacdo instantanea da posicdo do alvo, o
sistema busca estimar sua trajetéria futura. Para tal, foi empre-
gado um filtro de Kalman baseado em um modelo cinemético
de velocidade constante [27], cujo vetor de estado € definido
por

x=[z,y, & 9], (1

onde x e y representam as coordenadas, em pixels, do
centroide do alvo no plano da imagem, enquanto & e ¥,
correspondentes as derivadas temporais de x e y, representam
as velocidades instantaneas do drone nos eixos horizontal e
vertical da imagem, respectivamente.

A etapa de predi¢do segue a formulacdo classica do filtro
de Kalman,

Xelk—1 = FXp 11, 2
Pijp-1 =FPy_1p 1 FT +Q, 3)

em que P representa a matriz de covaridncia do erro de
estimagdo e QQ a covariincia associada ao ruido de processo.

Considerando a hipétese de velocidade constante entre
observagdes consecutivas e intervalo temporal unitdrio entre
quadros (At = 1), a matriz de transicdo de estados é dada
por

1010
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F= 0 01 0 “)
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Por sua vez, as observacGes sdo compostas apenas pelas
coordenadas do centro do alvo, sendo modeladas pela matriz
de observagdo

100 0
H:[()loo] ©)

As observagdes utilizadas na etapa de correcio correspon-
dem ao centro da caixa delimitadora estimada pelo médulo
de rastreamento. Dessa forma, a atualizacdo do filtro pode ser
realizada tanto a partir das redetec¢des periddicas fornecidas
pelo YOLO26 quanto das posigdes estimadas pelo rastreador
CSRT nos quadros intermediarios.

Embora a hipétese de velocidade constante represente uma
simplificacdo da dindmica real de voo, ela fornece uma
aproximacdo adequada para horizontes curtos de predi¢dao
e estabelece uma base consistente para a avaliagdo das
modificagdes propostas neste trabalho.

1) Kalman Persistente: Na configuracio persistente, o es-
tado e a matriz de covaridncia sdo mantidos ao longo de
toda a sequéncia, sem reinicializacdo e sem amortecimento
das componentes de velocidade. Dessa forma, as estimativas
de velocidade acumuladas pelo filtro sdo preservadas entre
detecgdes, contribuindo para maior estabilidade da trajetéria
estimada e reduzindo oscilagdes decorrentes de pequenas
variagdes nas observagoes.

2) Kalman Damped: Embora o modelo de velocidade
constante apresente bom desempenho em movimentos suaves,
drones frequentemente executam manobras que violam essa
hipétese. Com o intuito de reduzir erros de extrapolacdo
provocados por aceleracdes abruptas, foi introduzido um fator
de amortecimento v = 0,95 aplicado as componentes de
velocidade antes da etapa de predicdo:

Ty = Y, Uk < YUk- (6)

Esse procedimento reduz a influéncia de velocidades eleva-
das acumuladas em instantes anteriores, produzindo previsdes
mais conservadoras para horizontes temporais mais longos.

A Fig. 2 apresenta exemplos das principais etapas executa-
das pelo sistema: a atuagdo do detector global na inicializa¢do
e redeteccdo do alvo, o acompanhamento continuo realizado
pelo CSRT e as estimativas produzidas pelo filtro de Kalman
para diferentes horizontes de predicao.

IV. RESULTADOS

Esta secdo apresenta os resultados experimentais obtidos
para os detectores, métodos de rastreamento e estratégias de
predi¢do avaliadas. Sdo discutidos os resultados dos detectores
YOLO26 utilizados no pipeline, comparados os métodos
de rastreamento e, por fim, sdo analisadas as diferentes
estratégias de predicdo de trajetéria baseadas em filtro de
Kalman.

A. Configuracdo Experimental

Os experimentos foram realizados utilizando as 20
sequéncias do dataset DUT Anti-UAV Tracking, totalizando
24.804 quadros. O DUT foi adotado por apresentar predo-
minancia de cameras estiticas, além de contemplar diferentes
condi¢des de iluminagdo, escala do alvo, complexidade do
fundo e padrdes de movimento.

As métricas de acuracia (SA, SR@0.5, IoU médio, AUC) e
de erro de predicdao (HS, H10, H15, H30) foram computadas a
partir das anotacdes do dataset. O tempo de processamento por
quadro e a taxa de quadros por segundo (FPS) foram medidos
primariamente em um dispositivo de borda sem GPU dedi-
cada (Apple M2, MPS), cendrio representativo de sistemas
de vigilancia de baixo custo. Adicionalmente, comparagdes
complementares em uma GPU de datacenter (Tesla T4) sao
discutidas na Secdo IV-D.

Para o rastreamento, adotaram-se as métricas State Accu-
racy (SA), Success Rate (SR@0.5), calculadas a partir da
sobreposicdo entre a caixa estimada e a anotacdo de referéncia
(ground truth). A sobreposi¢cdo é medida pela Intersection
over Union (IoU), definida como

; @)



(a) Deteccao global YOLO26n.

(b) Rastreamento CSRT.

(c) Predi¢oes Kalman.

Fig. 2: Exemplos das principais etapas do pipeline proposto: (a) deteccdo global, (b) rastreamento local e (c) predicdo de

trajetéria com filtro de Kalman.

onde By,.q € By sdo, respectivamente, a caixa predita e a
caixa real. A métrica SA corresponde a média da IoU ao longo
da sequéncia, enquanto SR@0.5 é a propor¢cdo de quadros
com IoU superior a 0,5.

A capacidade de predicdo foi avaliada pelo erro de posicao,
definido como a distancia euclidiana entre o centro previsto
e o centro real do alvo, em pixels:

ey = \/(:EH —xg1)% + (Yu — Ygt)?, (8

em que (zp,ym) ¢ a posicdo estimada para um horizonte H e
(2gt,Yqt) € a posicdo real. Foram considerados os horizontes
HS5, H10, H15 e H30, correspondentes a 5, 10, 15 e 30 quadros
a frente do instante atual.

B. Desempenho dos Detectores

A Tabela I apresenta os resultados obtidos pelas variantes
YOLO26 avaliadas neste trabalho. Observa-se que a variante
medium apresentou desempenho superior em todas as métricas
de detecgdo avaliadas. Entretanto, os ganhos observados foram
relativamente modestos quando comparados ao aumento do
custo computacional associado ao modelo mais complexo.

TABELA I Desempenho dos detectores YOLO26 no dataset
DUT Anti-UAV.

Modelo Precisio  Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
YOLO26n 0.956 0.899 0.944 0.616
YOLO26m 0.969 0.923 0.961 0.662

Considerando o compromisso custo-beneficio, o YOLO26n
foi selecionado para os experimentos seguintes.

C. Comparagdo entre Rastreadores Locais

Para validar a escolha do CSRT como rastreador local, o
componente foi substituido por trés rastreadores alternativos:
KCF [28], MOSSE [29] e MedianFlow [30], mantendo o
restante do pipeline inalterado. A Tabela II apresenta os
resultados.

TABELA I Comparacdo de rastreadores locais no pipeline
proposto

Rastreador SA SR@0.5 FPS H30 (px)

CSRT (adotado)  0.7858 0.8108 66.4 139.92 + 97.44
KCF 0.7394 0.7409 2272 17947 £ 189.35
MOSSE 0.8050 0.8108 4064 191.80 £ 228.68
MedianFlow 0.7226 0.7356 258.8  168.99 + 121.08

O CSRT apresentou o menor erro em H30, embora o
MOSSE tenha obtido maior SA e FPS, com SR@0.5 equiva-
lente. Apesar de operar a 406,4 FPS, o MOSSE apresentou
erro 37% maior em H30 (191,8 vs. 139,9 px) e maior dis-
persdo entre sequéncias (228,7 vs. 97,4 px). Esses resultados
sustentam a escolha do CSRT.

D. Comparagdo entre Métodos de Rastreamento e Predigcdo

A Tabela III retine o desempenho de rastreamento (SA,
SR@0.5, ToU médio, AUC) e de predicdo de trajetéria para
todos os métodos comparados neste trabalho, incluindo dois
rastreadores baseados em Transformer (OSTrack [32] e OD-
Track [33], inicializados a partir da anotacdo do primeiro qua-
dro de cada sequéncia), além de DeepSORT [15] e ByteTrack
[31]. O ODTrack foi selecionado por ser apontado por Qiao et
al. [34] como o método de maior precisdo entre os avaliados
especificamente no dataset DUT Anti-UAV, tornando-o um
baseline de estado da arte relevante para este trabalho. Para
padronizar a avaliacdo da predi¢do, as trajetdrias obtidas
por todos os métodos foram submetidas ao mesmo filtro de
Kalman persistente, sem amortecimento.

Observa-se que o ByteTrack obteve a maior SA, enquanto
o ODTrack apresentou os maiores valores de SR@0.5, IoU
médio e AUC. O pipeline hibrido manteve desempenho
préximo aos métodos avaliados, mesmo executando o detector
apenas em intervalos periddicos.

Em uma GPU de datacenter (Tesla T4), o BoT-SORT
(YOLO26n) atinge 23,7 FPS contra 12,0 FPS do Hibrido.
No Apple M2/MPS, sem GPU dedicada, a relacdo se inverte:
42,7 FPS para o BoT-SORT contra 66,4 FPS para o Hibrido.

Embora o ODTrack tenha apresentado a maior acuricia
instantinea, seu erro em H30 (167,3 px) foi superior ao do



TABELA 1I: Comparacdo dos métodos de rastreamento e predi¢do de trajetéria no dataset DUT Anti-UAV Tracking (Erro em
H30 em pixels, média + desvio-padrio entre sequéncias e FPS medido em Apple M2/MPS).

Método SA SR@0.5 IoU médio AUC H30 (px) Ganho (%) FPS (M2)
BoT-SORT (YOLO26n) 0.828  0.832 0.659 0.662 226.2 + 303.6 - 427
DeepSORT [15] 0.830 0.834 0.662 0.664 261.9 + 446.0 -15.8 4.5
ByteTrack [31] 0.833  0.836 0.660 0.663 269.1 £+ 463.3 -19.0 58.7
OSTrack [32] 0.803 0.831 0.668 0.672 204.3 £+ 2064 +9.7 13.7
ODTrack [33] 0.819  0.860 0.707 0.709 167.3 £ 160.8 +26.0 7.3
Hibrido (proposto) 0.789 0.811 0.645 0.647 1399 + 974 +38.2 66.4

Hibrido (139,9 px), assim como o do OSTrack (204,3 px). O
resultado sugere que métricas instantaneas de rastreamento,
isoladamente, ndo sdo suficientes para caracterizar a qualidade
da predi¢do de trajetdria.

E. Impacto das Modificacées do Filtro de Kalman

Com o objetivo de avaliar individualmente a contribuicdo
das modifica¢des propostas para o filtro de Kalman, foram re-
alizados experimentos comparando a configuragdo persistente
(sem amortecimento) e a versdo com amortecimento (Kalman
Damped), mantendo fixos o detector, o rastreador CSRT e o
regime de detec¢do periddica.

A Fig. 3 compara o erro médio de predicdo das duas
configuracdes. O amortecimento reduziu o erro em todos os
horizontes avaliados: em H30, a reducdo foi de 139,9 para
109,1 px, correspondente a 22%, além de reduzir o desvio-
padrdo de 97,4 para 68,8 px. No dataset avaliado, o ganho foi
mais expressivo nos horizontes longos.

B Kalman Persistente (sem amortecimento)

2501 mmm Kalman Damped (com amortecimento)

200 -

1501

1001

Erro médio de predigao (px)

50 A

H5 H10

H15
Horizonte de predigao (quadros)

Fig. 3: Erro médio de predicdo do filtro de Kalman com e sem
amortecimento (damping) em fungdo do horizonte temporal,
com barras de erro indicando o desvio-padrdo entre as 20
sequéncias avaliadas.

F. Sintese: Rastreamento vs. Predigcdo

A Tabela IIT mostra que o pipeline Hibrido apresentou
erro de 139,9 px em H30 sob a configuracdo persistente,
uma reducdo de 38,2% em relacdo ao BoT-SORT. Com a
introdu¢do do amortecimento, avaliada especificamente no
pipeline Hibrido, o erro foi reduzido para 109,1 px, o menor
valor obtido pelo sistema proposto, com desvio-padrao de 68,8
px. Para referéncia, a largura média dos drones no dataset € de
~70 px, de modo que o erro alcancado em H30 corresponde
a cerca de 1,5x a dimensdo tipica do alvo.

Os intervalos de confianca de 95% para H30 foram [94,3;
185,5] px para o Hibrido e [84,1; 368,3] px para o BoT-
SORT. A menor dispersio observada no Hibrido indica maior
consisténcia entre sequéncias. Assim, os resultados sugerem
que métricas tradicionais de rastreamento, isoladamente, nao
sdo suficientes para caracterizar a qualidade da predicao de
trajetdria.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma arquitetura hibrida para ras-
treamento e predicdo de trajetéria de VANTSs baseada na
integracdo entre um detector YOLO26, um rastreador local
CSRT e um filtro de Kalman. A proposta reduz a dependéncia
da execucgdo continua do detector por meio de redetec¢des
periddicas, mantendo o acompanhamento do alvo entre elas.

Os resultados demonstraram que o pipeline hibrido manteve
desempenho competitivo de rastreamento em relacdo aos
métodos avaliados e apresentou menor erro de predi¢do em
H30 sob o protocolo comum de Kalman persistente. O erro
foi de 139,9 px, contra 167,3 px do ODTrack e 226,2 px do
BoT-SORT, enquanto o processamento atingiu 66,4 FPS no
Apple M2/MPS.

No pipeline Hibrido, a introdu¢do do amortecimento de
velocidade reduziu o erro em H30 de 139,9 para 109,1 px,
uma reducao de 22%, com desvio-padrao de 68,8 px. Esse foi
o melhor resultado obtido pelo pipeline proposto no dataset
avaliado, indicando que a atenuacdo da velocidade estimada
pode melhorar a predi¢do, particularmente em horizontes mais
longos.

De forma geral, os resultados sugerem que arquiteturas
hibridas constituem uma alternativa vidvel para sistemas anti-
VANT baseados em visdo computacional, oferecendo um
compromisso entre rastreamento, predicdo e custo computaci-
onal. Os resultados também indicam que métricas tradicionais
de rastreamento, quando analisadas isoladamente, ndo sdo
suficientes para caracterizar sistemas cujo objetivo inclui a
predi¢do da trajetoria.

A. Trabalhos Futuros

Como continuidade desta pesquisa, busca-se investigar a
extensdo da arquitetura proposta para cenarios de Multiple
Object Tracking (MOT), permitindo o acompanhamento si-
multineo de multiplos VANTs. Também constitui uma pers-
pectiva relevante a avaliacdo de outros métodos de rastrea-
mento e de técnicas mais avangadas de predicdo de trajetoria,
incluindo abordagens baseadas em aprendizado profundo e
arquiteturas fundamentadas em mecanismos de atengao.



Outra etapa importante consiste na validacdo da arquite-
tura em condigdes reais. Embora os experimentos realizados
sobre o dataset DUT Anti-UAV tenham permitido comparar
os métodos em um ambiente controlado e reproduzivel, a
aplicacdo do pipeline em sistemas reais de Circuito Fechado
de TV (CFTV) ainda permanece em aberto.

Por fim, a integrag¢do da arquitetura com sistemas de apoio
ao engajamento, capazes de utilizar as estimativas de trajetoria
para auxiliar mecanismos de apontamento, acompanhamento
automatico ou futuras contramedidas, representa uma dire¢ao
promissora para ampliar a aplicabilidade pratica da solucdo
proposta.
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