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RESUMO 

Filtros de Kalman estão consagrados na literatura técnica, como uma das formas de prever 

novos estados em sistemas não-lineares, fornecendo uma solução recursiva para o 

problema da filtragem ideal linear. Após 56 anos de sua descoberta, muitas modificações 

e melhorias foram propostas, procurando obter uma maior precisão e velocidade na 

predição de novos estados. Algumas dessas mudanças são utilizadas neste trabalho; 

sendo elas o Filtro de Kalman Estendido (EKF), Unscented Kalman Filter (UKF) e Filtro de 

Kalman de Cubagem Esférica Radial (CKF).O objetivo deste trabalho, divido em três 

partes distintas, porém complementares: Implementação/Análise comparativa da predição 

dos Filtros de Kalman em sistemas complexos (Series), Análise qualitativa das possíveis 

utilizações das variantes do Filtro de Kalman para treinamento de Redes Neurais e 

Determinação de posição e velocidade de um objeto deslocado sobre um plano simulado. 

Possuindo essas análises papel fundamental na fomentação dos estudos citados na 

literatura científica durante o trabalho, e comprovando a possibilidade desses algoritmos/ 

métodos serem utilizados em tarefas de posicionamento em ambientes não estruturados. 

 

Palavras-chave: Filtros de Kalman Adaptativos; Séries Caóticas; Unscented Kalman Filter; Redes 

Neurais; Filtro de Kalman Estendido; Predição de Estado, Ambientes não estruturados. 



ABSTRACT 

Kalman filters are rooted in the technical literature, as a way of predicting new states in 

nonlinear systems providing a recursive solution to the problem of linear optimal filtering. 

Therefore, 56 years after its discovery, many modifications have been proposed in order to 

obtain better accuracy and speed. Some of these changes are used in this work; these 

being the Extended Kalman Filter (EKF), Unscented Kalman Filter (UKF) and Kalman Filter 

Cubature (CKF). This work , divided into three distinct parts: Implementation / Comparative 

analysis of prediction of Kalman filters in complex systems (Series), qualitative analysis of 

the possible uses of the Kalman filter variants for neural network training and position and 

velocity determination a displaced object on a simulated plane with some trajectories 

Having these analyzes key role in fostering the studies cited in the scientific literature , 

proving the possibility of such algorithms and methods are used for positioning in 

unstructured environments . 

 

Keywords: Adaptive Kalman Filters; Chaotic Series; Unscented Kalman Filter; Neural Networks; Extended Kalman 

Filter; State Estimation, Unstructured Environment. 
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Capítulo 1 

 INTRODUÇÃO 

A partir da Revolução Industrial, ocorrida na Inglaterra no século XVIII, houve 

grande demanda por sistemas de manufatura, com maior capacidade de produção e 

qualidade, isto aliado a redução de tempo de produção e segurança durante o 

processo. 

Na resolução dos problemas referentes a tempo e segurança em sistemas de 

manufatura, destacam-se a automação programável, relativa à fabricação em série de 

pequenos e médios lotes de produtos, e a automação flexível, referida à fabricação 

de lotes variáveis de produtos diversos (ROMANO e FERREIRA, 2002). 

Segundo Koren (1985), a grande revolução que ocorreria nas técnicas de 

produção e gestão até o final do século vinte, seria uma fábrica do futuro onde desde 

a concepção do produto até a fabricação, montagem e inspeção de produtos, seria 

monitorado e controlado por computadores e realizada por robôs industriais e 

sistemas inteligentes, se tornando em parte realidade nos dias atuais. 

Num contexto industrial pode se definir a automação como a tecnologia que se 

ocupa da utilização de sistemas mecânicos, eletroeletrônicos e computacionais na 

operação e controle da produção (PAZOS, 2002). 

Exemplos dessa tecnologia de automação incluem máquinas de montagem 

mecanizadas, sistema de controle de realimentação, máquinas ferramentas dotadas 

de controle numérico e robôs (GROOVER, 2010).  
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Os robôs industriais têm sido utilizados nos processos de automação 

programável e flexível, pois são essencialmente máquinas capazes de realizar os 

mais diversos movimentos programados (ROMANO e FERREIRA, 2002). 

No ambiente industrial o uso de robôs se tornou frequente, estes passaram a 

ser identificados como um dispositivo de manufatura na década de 1960, juntamente 

com o projeto auxiliado por computador (CAD) e sistemas de manufatura auxiliada por 

computador (CAM), caracterizou as últimas tendências na automação da manufatura 

de processos, essas tecnologias estão levando automação industrial a um novo 

patamar, cujo alcance é desconhecido (CRAIG, 2005). 

A utilização dos robôs ainda é muito limitada, motivada principalmente, pela 

incapacidade técnica dos mesmos em realizar tarefas em ambientes heterogêneos e 

não estruturados, sendo esses definidos por Vatavu e Nedevschi (2013) e Nemec e 

Zlajpah (2002), como sendo ambientes com medidas incorretas, oclusões, objetos 

deformados, comportamento imprevisível, obstáculos não conhecidos com 

antecedência ou que mudam de posição ao longo do tempo. 

Quando se trabalha com a extração de medidas do ambiente a partir de 

imagens é necessário ter em consideração que as estruturas geométricas devem ser 

confiáveis e bem definidas do cenário a ser visualizado (WARSOP, 2010). 

As estruturas geométricas podem não estar bem definidas em uma ou várias 

imagens devido a problemas no ajuste do foco ou por fatores mais complexos como 

o Motion Blur, observado em imagens obtidas com um tempo de exposição longo ou 

por objetos que se movem rapidamente em relação à câmera. A problemática da 

oclusão também interfere na visibilidade de estruturas geométricas confiáveis, sendo 

esse fator mais crítico na utilização de múltiplas vistas de câmara, pois, dificulta o 

tratamento da correspondência (SILVA, 2010). 

Existem diversos problemas na estimação de posição em ambientes não 

estruturados supervisionados por visão computacional, tais como estruturação 

ambiental em 2D, a falta de parâmetros relacionados com a profundidade dos objetos 

a serem classificados e qualificados os quais trazem dificuldades ao desenvolvedor, 

segundo Weckesse e Dillmann (1998) e Janabi-Sharifi e Marey (2010), uma das 



Capítulo 1 - Introdução 15 

 

soluções para este problema é a utilização de correspondências 2D e 3D para a 

obtenção das geometrias do ambiente estudado. 

O ambiente pode ser estruturado e ser suprimida a falta da variável 

profundidade utilizando sensores complementares a visão computacional como por 

exemplo: Sensores Ultrassom, Lasers, GPS, Sensores Capacitivos, Sensores 

Indutivos, Transdutores de Torque, Impedância e Corrente Elétrica (CHEN, 2012). 

Os Filtros de Kalman tornaram-se uma abordagem padrão na redução dos 

erros intrínsecos associados em sistemas de visão robótica e no uso em medições de 

variáveis advindas de diferentes fontes. Os problemas gerados por erros, ruídos e 

dados incompletos captados por câmeras sem calibração tem como solução a 

utilização de uma regra crucial para o sucesso, a metodologia conhecida como 

Reconhecimento de Padrões (CHEN, 2012) (JANABI-SHARIFI e MAREY, 2010). 

Este filtro se integra de forma simples em sistemas híbridos, que utilizam 

observações de recursos visuais com outras medições de GPS, sensores inerciais ou 

sensores de força. O filtro calcula com precisão a posição relativa e velocidade, 

utilizando uma forma adaptativa de recursos e em tempo real (CHEN, 2012). 

O desenvolvimento do Filtro de Kalman tem início em 1949, quando Norbert 

Wiener revolucionário da teoria de probabilidades, tornou-se um dos nomes mais 

famosos que promoveram a cibernética. Seu grande avanço na matemática, foi a 

extensão da Transformada de Fourier de Energia Finita em função, sendo esta a 

primeira teoria de estimação ideal para sistemas que envolvem processos randômicos 

(GREWAL e ANDREWS, 1993) (WIENER, 1949). 

Porém o Filtro de Wiener, não obtém bons resultados em sistemas com não 

linearidades, desse modo Rudolph Emil Kalman em 1960, derivou a solução para o 

problema de filtragem de Wiener, utilizando o modelo de espaço de estados para os 

processos dinâmicos e aleatórios. Conseguindo soluções mais eficientes em sistemas 

de navegação e de previsão de novos estados, especialmente em aplicações de 

sistemas de navegação autônoma e na previsão de séries temporais (KALMAN, 1960) 

(BISHOP, 2006). 
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Teoricamente ele é um estimador, inicialmente chamado “The Linear-

Quadratic-Gaussian Problem”, com o propósito de estimar instantaneamente o estado 

de um sistema linear dinâmico perturbado por um ruído branco gaussiano, sendo ele 

certamente uma das grandes descobertas na Teoria da Estatística de Previsão 

(GREWAL e ANDREWS, 1993). 

O cerne do Filtro de Kalman é um algoritmo que utiliza uma série de medições 

observadas ao longo do tempo, com ruído (flutuações aleatórias geradas pelo 

sistema), outras imprecisões e falta de dados, para a produção de estimativas de 

variáveis desconhecidas que tendem a gerar informações mais precisas, com base 

em uma única medida (BISHOP, 2006) (HAYKIN, 2001) (GREWAL e ANDREWS, 

1993). 

Esses filtros se firmaram na formulação do espaço de estados em sistemas 

dinâmicos lineares, fornecendo uma solução recursiva para o problema de filtragem 

ideal linear, podendo ser utilizados em sistemas estacionários e não-estacionários, o 

estado é calculado computando o anterior e a nova entrada, somente o estado anterior 

necessita ser armazenado, como todos os dados passados não necessitam serem 

armazenados a eficiência computacional aumenta, ao invés de se  estimar o novo 

estado utilizando todos os dados anteriormente observados, a cada novo passo do 

processo de filtragem (HAYKIN, 2001). 

Muitos estudos têm sido dedicados à melhoria do Filtro de Kalman, ou seja, a 

melhoria da estabilidade numérica, a redução do tempo de computação ou o estudo 

de implementações efetivas no aumento do desempenho (AUGER, HILAIRET, et al., 

2013). 

Alterações no Filtro de Kalman, as quais se referem a estimação da matriz de 

covariância Ramakoti, Vinay E Jatoth (2009), foram noticiadas em 51 anos de 

existência dos Filtros de Kalman, onde foram relatadas mais de 20 variantes para 

aplicações relacionadas a visão robótica (CHEN, 2012). 

 O Filtro de Kalman aborda o problema geral de tentar estimar o estado de um 

processo discreto, que é governado por uma Equação Diferencial Estocástica. Mas o 

que pode ser feito se o processo a ser controlado tem características não lineares, há 

algum tempo atrás, depois de uma intensa pesquisa foi construído uma das mais bem-
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sucedidas alterações do filtro de Kalman, o filtro que lineariza sobre a média e 

covariância que agora é conhecido como o Filtro de Kalman Estendido (EKF) 

(GREWAL e ANDREWS, 1993) (HAYKIN, 2001) (MAYBECK, 1982). 

Assim, o EKF assume que há um ruído branco gaussiano, no entanto, se 

houver ruídos coloridos ou erros sistemáticos no sistema de posicionamento, câmeras 

ou outros sistemas não lineares, o EKF pode não garantir a precisão da estrutura e 

detecção de movimento. Se os erros associados a sensores são desconhecidos, com 

a atualização temporal do filtro pode-se gerar erros que tendem a aumentar 

inesperadamente (JULIER e UHLMANN, 1997). 

Em resposta a esses erros de modelagem e sistemáticos, surgem novas 

modificações dos Filtros de Kalman, nomeados Unscented Kalman Filter (UKF) e 

Cubature Kalman Filter (CKF) (CHEN, 2012). 

A operação vital realizada no UKF proposto por Julier e Uhlmann é a 

propagação de uma variável aleatória gaussiana através da dinâmica do sistema, 

utilizando uma abordagem de amostragem determinística (WAN e VAN DER MERWE, 

2000). 

Utilizando o princípio de que um conjunto de pontos discretamente amostrados 

podem ser usadas para parametrizar o erro e a covariância, o rendimento desse 

estimador tem desempenho equivalente ao Filtro de Kalman para sistemas lineares, 

e ainda generaliza de forma eficiente para sistemas não-lineares, sem os passos de 

linearização exigidos pelo EKF (JULIER e UHLMANN, 1997). 

O Filtro CKF proposto por Arasaratnam e Simon (2009), tem seu cerne baseado 

na regra de Cubagem Esférico Radial, o que torna possível calcular numericamente 

integrais multivariadas, encontradas no filtro Bayesiano não-linear, fornecendo um 

conjunto de pontos de Cubagem escalados linearmente com a dimensão do estado 

vetor. 

O uso dos Filtros de Kalman e suas várias modificações trouxeram grandes 

avanços nas áreas da Robótica e Cibernética. O estudo da previsão de novos estados 

em sistemas não-lineares tem grande utilidade em sistemas de posicionamento em 

ambientes não estruturados (CHEN, 2012). 
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A adição de Redes Neurais (RN) ao Filtro de Kalman e suas modificações, vem 

sendo objeto de estudo por diversos pesquisadores Arasaratnam e Haykin( 2008), 

Haykin (2001), Jeong-Gwan Kang (2010), Stubberud e Owen (1998),Stubberud, 

Lobbia e Owen (1995), Zhan e Wan (2006),Zhong, Zhong e Peng (2013), tentando 

obter um melhor desempenho do filtro de Kalman para sistemas com características 

caóticas ou potencialmente caóticas, essas pesquisas resultaram em modelos com 

alta precisão, velocidade e acurácia. A comparação entre esses modelos se tornou 

um ponto de referência para determinar a sua eficácia e desempenho.  

Desta forma esta proposta aborda de forma sistemática as características 

recorrentes em series potencialmente caóticas e sistemas de servoposicionamento 

e/ou servovisão, as não linearidades inseridas seja por dados incompletos, ruídos ou 

erros aleatórios não previsíveis, tendo como objetivo determinar a melhor modificação 

do Filtro de Kalman a ser utilizada para a Estruturação Ambiental e Treinamento de 

Redes Neurais. 

1.1 Motivação  

De certo modo a apresentação inicial dos problemas relacionados a servovisão 

e a utilização Filtro de Kalman e suas principais modificações para solucionar ou 

mitigar essas falhas, definem o escopo inicial da pesquisa. 

A grande utilização dos Filtros de Kalman ao longo de 51 anos e 

aproximadamente 800 publicações sobre na área de Servovisão (CHEN, 2012), 

demonstram o seu efetivo uso em diversas áreas do conhecimento e a propensão a 

novas abordagens a serem estudadas. 

O uso do filtro de Kalman em sistemas de servovisão com a adição das 

ferramentas da área de inteligência artificial como Algoritmos Genéticos, Redes 

Neurais, Lógica Nebulosa e Algoritmos Bioinspirados, trazem maior eficácia e 

precisão na localização de objetos, posicionamento robótico, filtros de imagem ou 

definição de trajetórias (CHEN, 2012). 
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Os trabalhos propostos por Zhan e Wan (2006), Haykin (2001), Bar-Shalom, Li 

e Kirubarajan (2001), Corke e Good (1993), Särkkä (2007) e Chen (2012), trazem uma 

nova perspectiva para proposição de algoritmos eficientes nessas tarefas. 

Baseando-se que em sistemas de visão existe grande propensão a perda de 

dados e ruídos durante sua aquisição e processamento, sendo também demostrado 

que o Filtro de Kalman em sua forma básica, possui limitação quanto a predição ótima 

em sistemas não lineares, devido a sua ineficiência na linearização de equações 

diferenciais, a proposta de utilizar metodologias da Inteligência Artificial (Redes 

Neurais, Algoritmos Bioinspirados, Fuzzy, etc.) e/ou modificações com maior 

efetividade nas linearizações (EKF,UKF e CKF) , para mitigar estes problemas e 

melhorar a percepção e localização de objetos em sistemas de Servovisão vem sendo 

objeto de intensa pesquisa ao longo dos anos (CHEN, 2012). 

A base racional para a combinação das modificações do Filtro de Kalman e 

Redes Neurais em um sistema hibrido, é o fato de possuírem características 

complementares, no que diz respeito à previsão de novos estados em séries 

temporais ou sistemas de posicionamento, com a presença de ruído e considerando 

características não-lineares, potencialmente caóticas, aleatórias ou estocásticas. 

O método de análise estatística do Filtro de Kalman pode minimizar a influência 

do ruído, pois este trabalha com a variância do ruído nos dados extraídos do sistema 

ruidoso. Este cálculo da variância é utilizado para melhorar o prognóstico, juntamente 

com a matriz de covariância do erro de predição. 

A razão para utilizar o EKF, UKF ou CKF esta no tratamento de não-

linearidades no cálculo numérico do modelo e a possibilidade de interagir com a RN 

na geração da função que descreva o sistema ou serie estudada. 

O principal problema dos métodos ou filtros estatísticos, como EKF, UKF ou 

CKF é a dificuldade de criar uma abordagem complexa da função geradora, pela falta 

de compreensão de certos modelos reais, onde muitas características e parâmetros 

não são conhecidos. Podendo estes problemas serem suprimidos pelo uso de uma 

RN assistente no que diz respeito a função geradora da série ou sistema. 



Capítulo 1 - Introdução 20 

 

Sendo utilizado para posicionamento sensores (Ultrassom, Laser e Doppler) 

em sistemas de posicionamento em ambientes aquáticos, escuros e de difícil 

estruturação ambiental. 

Sendo este um dos principais motivos para determinação de uma metodologia 

eficiente na localização de objetos nesses ambientes de difícil percepção espacial. 

1.2 Objetivos Gerais 

O objetivo desse trabalho é o estudo de uma metodologia que possibilite o 

posicionamento robótico em ambientes não estruturados, isto é, ambientes com 

características que o tornem propenso a ruídos ou erros durante os processos de 

amostragem e/ou posicionamento. 

Nossa pesquisa objetiva avaliar a possibilidade na utilização de Filtros de 

Kalman e suas modificações, em paralelo ou de forma corretiva em Sistemas de 

Posicionamento utilizando Sensores de Rolamento (Angulares), tentando determinar 

a velocidade e trajetória do objeto deslocando-se sobre o plano de trabalho. 

Tentando desse modo obter uma abordagem que resolva com maior 

acuracidade e precisão os problemas abordados em sistemas de posicionamento em 

ambientes não estruturado. 

1.3 Objetivos Específicos. 

 Determinação da Modificação do Filtro de Kalman com maior precisão e 

acuracidade na predição de Séries. 

 Avaliação Qualitativa das Modificações do Filtro. 

 Treinamento das Redes Neurais utilizando filtros de Kalman. 

 Avaliação Qualitativa do Treinamento de Redes Neurais. 

 Simulação em Ambiente Controlado de Posicionamento. 
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 Utilização da Metodologia Bearing Only. 

 Determinar a resposta do método em relação a três tipos de movimentos 

simulados e posição espacial dos sensores, obtendo velocidade e 

posição de um objeto. 

1.4 Organização do Trabalho 

 No Capítulo 2, é apresentado uma revisão teórica inicial com relevância 

sobre o assunto abordado, trazendo ao leitor embasamento teórico ao 

entendimento da pesquisa.  

 No Capítulo 3, trabalhos relevantes efetuados na área de Servovisão e 

Modificações do Filtro de Kalman, baseados em diversas bibliografias, 

exibindo a viabilidade do objeto em estudo. 

 O Capitulo 4 apresenta a proposta para a presente pesquisa, para 

demonstrar os passos até variante do algoritmo em evidência, são 

expostos e exemplificados a fim de demonstrar o caminho a ser seguido 

durante a pesquisa proposta. Os detalhes sobre as metodologias de IA 

a serem utilizadas no processo de construção da variante dos algoritmos 

são também abordadas e definidas. 

 O capítulo 5 apresenta questões da metodologia de funcionamento, 

desenvolvimento do simulador e a aplicação do método.  

 O capítulo 6 apresenta os experimentos realizados e os resultados 

obtidos.  

 O capítulo 7 apresenta a conclusão do trabalho e propostas para 

trabalhos e estudos futuros. 

 

 

 

  



 

 

 

Capítulo 2 

 FUNDAMENTAÇÃO 

TEÓRICA 

2.1 Filtro de Kalman 

Filtro de Kalman é um algoritmo que utiliza uma série de medições observadas 

ao longo do tempo, contendo o ruído (variações geradas aleatoriamente pelo sistema), 

outras imprecisões e falta de dados, produzindo estimativas de variáveis 

desconhecidas que tendem a gerar informações mais precisas do que aquelas com 

baseados em uma medição simples.  

O filtro foi desenvolvido inicialmente tentando resolver o problema do Filtro de 

Wiener (WIENER, 1949), formalmente o filtro de Kalman opera recursivamente em 

fluxos de dados de entrada ruidosos para produzir uma estimativa estatisticamente 

ótima do próximo estado do sistema (KALMAN, 1960) (GREWAL e ANDREWS, 1993). 

Segundo Bishop (2006), as equações especificas para as atualizações das 

medidas e do tempo estão representadas nas Tabelas 2-1 e 2-2. 

Pode-se notar como as equações de atualização de tempo na Equação 2.1 

projeta as estimativas de estados atuais e covariância para a frente a partir do passo 

k-1 até o passo k. As condições iniciais para o filtro serão discutidas nas referências 

anteriores. 
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Tabela 2-1 - Filtro de Kalman Discreto atualização temporal. 

 

𝒙̂𝑘
− = 𝒙̂𝒌−𝟏 + 𝑩𝒖𝒌−𝟏                      (2.1) 

𝑷𝒌
− = 𝑨𝑷𝒌−𝟏𝑨

𝒕 + 𝑸                      (2.2) 

 

 

Tabela 2-2 - Filtro de Kalman Discreto atualização das medições. 

 

𝑲𝒌 = 𝑷𝒌
−𝑯𝒕(𝑯𝑷𝒌

−𝑯𝒕 + 𝑹)−𝟏      (2.3) 

𝒙̂𝒌 = 𝒙̂ 𝒌
− +𝑲𝒌 (𝒛𝒌 −𝑯𝒙̂𝒌

−)       (2.4) 

𝑷𝒌 = (𝟏 − 𝑲𝒌𝑯)𝑷𝒌
−                      (2.5) 

Sendo que: 

𝑥̂ = Estado anterior. 

𝑃𝑘
− = Covariância do erro prévio. 

𝐾𝑘 = Ganho do filtro. 

𝑥̂𝑘 = Estado estimado. 

𝑃𝑘 = Covariância do erro estimado. 

𝐴   = Matriz de Transição de Estados. 

𝐵   = Matriz do Controle das Entradas. 

𝐻   = Matriz de Dados das Medidas. 

𝑄  = Matriz de Covariância do Ruído. 

𝑅  = Matriz de Covariância do Ruído das Medições. 
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A primeira tarefa durante a atualização da medição é calcular o ganho de 

Kalman com a equação dada em Equação 2.3. O próximo passo é realmente medir o 

processo e em seguida gerar uma estimativa de um estado posterior, incorporando a 

medida como em Equação 2.4. O passo final é a obtenção da covariância do erro para 

a posterior estimativa de covariância via Equação 2.5, como pode ser visualizado na 

Figura 2-1. 

 

Figura 2-1 - Operação do Filtro de Kalman 

Adaptado de Bishop (2006). 

 

Após cada período de atualizações e medições, o processo é repetido com o 

dado anterior, as estimativas posteriores são usadas para projetar ou prever as novas 

estimativas. Esta natureza recursiva é uma das características mais atraentes do Filtro 

de Kalman, por fazer implementações práticas muito mais simples que outros filtros 

que tendem utilizar todos os dados coletados para estimativas posteriores, com isso 

tendo grande custo computacional para cada estimativa.  
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2.2 Filtro de Kalman Estendido (EKF). 

Como descrito na seção acima, o Filtro de Kalman aborda o problema geral de 

tentar estimar o estado de um processo controlado em tempo discreto, que é regulada 

por equações lineares de diferença estocástica, mas o que pode ser feito se o 

processo a ser controlado tem características não lineares, tempos atrás após intensa 

pesquisa foi construída umas das mais bem-sucedidas alterações do filtro de Kalman.  

O filtro de Kalman que lineariza sobre a média e covariância atualmente é 

conhecida como Filtro de Kalman Estendido ou EKF (HAYKIN, 2001) (GREWAL e 

ANDREWS, 1993). 

Conforme Bishop (2006), descreve em seu trabalho um processo a ser 

estimado com funções de diferença não lineares, podendo ser escrita com novas 

equações que podem linearizar estas funções, sendo estas descritas em nas 

Equações 2.6 e 2.7. 

 

𝒙𝒌 = 𝒙̃𝒌 + 𝑨(𝒙𝒌−𝟏 − 𝒙̂𝒌−𝟏 ) +𝑾 𝒘𝒌−𝟏 ,                     (2.6) 

𝒛𝒌 = 𝒛̃𝒌 +𝑯(𝒙𝒌 − 𝒙̃𝒌 ) + 𝑽𝒗𝒌 .                                    (2.7) 

 

 

Sendo que: 

𝑥𝑘 and 𝑧𝑘 são o estado atual e os vetores da medição. 

𝑥̃𝑘 and 𝑧̃𝑘 são o estado aproximado e os vetores das equações.  

𝑥̃𝑘 = 𝑓(𝑥̂𝑘−1, 𝑢𝑘−1, 0) e 𝑧̃𝑘 = ℎ(𝑥̃𝑘, 0). 

𝑥̂𝑘 é a próxima estimação de estado a cada passo k. 

𝑤𝑘 and 𝑣𝑘 são variáveis randômicas que representam os ruídos do processo e 

das medições. 
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A é a Matriz Jacobiana das derivadas parciais de 𝑓 com domínio em 𝑥 sendo 

descrita pela Equação 2.8. 

𝑨[𝒊,𝒋] =
𝝏𝒇[𝒊]

𝝏𝒙[𝒋]
(𝒙̂𝒌−𝟏, 𝒖𝒌−𝟏, 𝟎),                      (2.8) 

 

 

W é a Matriz Jacobiana das derivadas parciais de 𝑓 com domínio em 𝑤 sendo 

descrita pela Equação 2.9. 

𝑾[𝒊,𝒋] =
𝝏𝒇[𝒊]

𝝏𝒙[𝒋]
(𝒙̂𝒌−𝟏, 𝒖𝒌−𝟏, 𝟎),                    (2.9) 

 

H é a Matriz Jacobiana das derivadas parciais de ℎ com domínio em 𝑥 sendo 

descrita pela Equação 2.10. 

𝑯[𝒊,𝒋] =
𝝏𝒇[𝒊]

𝝏𝒙[𝒋]
(𝒙̃𝒌, 𝟎),                                   (2.10) 

 

V é a Matriz Jacobiana das derivadas parciais de ℎ com domínio em 𝑣 sendo 

descrita pela Equação 2.11. 

𝑽[𝒊,𝒋] =
𝝏𝒇[𝒊]

𝝏𝒗[𝒋]
(𝒙̃𝒌, 𝟎),                                   (2.11) 

 

Pode-se notar que para simplificação da notação não foi utilizado a variável 

temporal para cada etapa 𝑘 com as matrizes jacobianas A, W, H e V sendo estas 

diferentes a cada etapa da interação temporal. Conforme demonstrado na Figura 2-2. 
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Figura 2-2 - Operação do Filtro Estendido  

Adaptado de Bishop (2006). 

2.3 Filtro de Kalman Unscented (UKF) 

Os autores Julier e Uhlmann (1997), demonstraram os ganhos de desempenho 

substanciais do UKF no contexto da estimação de estados para o controle não-linear. 

Foi estendido o uso do UKF, a uma classe mais ampla de problemas de estimação 

não lineares, incluindo a identificação de sistema não lineares e no Treinamento de 

Redes Neurais. 

A distribuição dos estados é representada por uma GRV (Gaussian Random 

Variable), mas agora é especificada usando um conjunto mínimo de pontos de 

amostragem cuidadosamente escolhidos. Estes pontos de amostra têm como objetivo 

a captura da média real e covariância do GRV (WAN e VAN DER MERWE, 2000). 

As amostras não são sorteadas aleatoriamente, mas sim de acordo com um 

algoritmo determinístico. De modo que os problemas de convergência estatística não 
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tendem a diminuir a informação de alta ordem sobre a distribuição por ser capturada 

utilizando apenas um muito pequeno número de pontos. 

As variáveis aleatórias 𝑋 de tamanho n com médias 𝑥 e covariância 𝑃𝑥𝑥 são 

aproximadas por 2 𝑛 +  1 pontos ponderados dadas por: 

 

𝑿0   =  𝒙                                               𝑊0 =  𝑘/(𝑛 +  𝑘) 

                     𝑿𝑖  =  𝒙̅  +  (√𝑝 (𝑛 +  𝑘)𝑷𝑥𝑥)𝑖       𝑊𝑖 =  1/2(𝑛 +  𝑘)              (2.12) 

𝑿𝑖+𝑛   =  𝒙 − (√𝑝 (𝑛 +  𝑘)𝑷𝑥𝑥)
𝑖
       𝑊𝑖+𝑛  =  1/2(𝑛 +  𝑘) 

 

Quando 𝑘 ∈ ℜ, (√𝑝 (𝑛 +  𝑘)𝑷𝑥𝑥)
𝑖
  é i-ésima linha ou coluna da matriz da raiz 

quadrada de (𝑛 + 𝑘) 𝑷𝑥𝑥  e  𝑊𝑖 é o peso que esta associado com o i-ésimo ponto. 

(JULIER e UHLMANN, 1997) 

 

O procedimento de transformação é o seguinte: 

 

1. Instanciar cada ponto por meio da função para se obter o conjunto de 

pontos sigma transformados; 

 

𝐘𝑖 =  𝐟 [𝐗𝒊].                (2.13) 

 

 

2. A média é dada pela média ponderada dos pontos transformados; 

 

     𝒚̅ = ∑ 𝑊𝑖
2𝑛
𝑖=0 𝐘𝒊              (2.14) 

 

3. A covariância é outro produto ponderado dos pontos transformados; 
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𝐏yy  =  ∑ 𝑊𝑖
2𝑛
𝑖=0 {𝐘𝑖 − 𝐲̅}{𝐘𝑖 − 𝐲}̅

𝑇          (2.15) 

 

Equações do UKF: (WAN e VAN DER MERWE, 2000) 

 

 Inicializar com: 

 

𝒙̂0 = 𝐸[𝒙0]             (2.16) 

𝑷0 = 𝐸[(𝒙0−𝒙̂0)(𝒙0−𝒙̂0)
𝑇]   (2.17) 

𝒙̂0
𝑎 = 𝐸[𝒙𝑎] = [𝒙̂0

𝑇 0 0]𝑇   (2.18) 

𝑃𝟎
𝒂 = 𝐸[(𝒙0−𝒙̂0)(𝒙0−𝒙̂0)

𝑇] = (
𝑃0
0
0

0
𝑃𝑣
0

0
0
𝑃𝑛

) (2.19) 

𝑃𝑎𝑟𝑎 𝑘 ∈ {1,… ,∞}, 

 

 Calcule os Pontos Sigma: 

 

𝑿𝑘−1
𝑎 = [𝒙̂0

𝑎 𝒙̂0
𝑎  ± √(𝐿 + 𝜆)𝑷𝑘−1

𝑎   (2.20) 

 

 Atualização Temporal: 

 

𝑿𝑘|𝑘−1
𝑥 = 𝑭[𝑿𝑘−1

𝒙 , 𝑿𝑘−1
𝒗 ]   (2.21) 

𝒙̂𝑘
− = ∑ 𝑊𝑖

(𝑚)
𝑋𝑖,𝑘|𝑘−1
𝑥2𝐿

𝑖=0    (2.22) 

𝑷𝑘
− = ∑ 𝑊𝑖

(𝑐)
[𝑋𝑖,𝑘|𝑘−1

𝑥2𝐿
𝑖=0 − 𝒙̂𝑘

−][𝑋𝑖,𝑘|𝑘−1
𝑥 − 𝒙̂𝑘

−]𝑇 (2.23) 
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𝒀𝑘|𝑘−1 = 𝑯[𝑿𝑘|𝑘−1
𝑥 , 𝑿𝑘−1

𝑛 ]    (2.24) 

𝒚𝑘
− = ∑ 𝑊𝑖

(𝑚)
𝒀𝑖,𝑘|𝑘−1

2𝐿
𝑖=0     (2.25) 

 

 Atualização das Medidas: 

 

𝑷𝒚̃𝑘𝒚̃𝑘 = ∑ 𝑊𝑖
(𝑐)
[𝒀𝑖,𝑘|𝑘−1

2𝐿
𝑖=0 − 𝒚̂𝑘

−][𝒀𝑖,𝑘|𝑘−1 − 𝒚̂𝑘
−]𝑇 (2.26) 

𝑷𝒙𝑘𝒚𝑘 = ∑ 𝑊𝑖
(𝑐)
[𝑿𝑖,𝑘|𝑘−1

2𝐿
𝑖=0 − 𝒙̂𝑘

−][𝒀𝑖,𝑘|𝑘−1 − 𝒚̂𝑘
−]𝑇 (2.27) 

 

𝐾 = 𝑷𝒙𝑘𝒚𝑘𝑷
−1
𝒚̃𝑘𝒚̃𝑘      (2.28) 

𝒙̂𝑘 = 𝒙̂𝑘
− +𝑲(𝒙𝑘𝒚̂𝒌

−)      (2.29) 

𝑷𝑘 = 𝑃𝑘
− − 𝐾𝑷𝒚̃𝑘𝒚̃𝑘𝐾

𝑇     (2.30) 

 

Quando 𝒙𝑎 = [𝒙𝑇𝒗𝑇𝒏𝑇]𝑇 , 𝑿𝑎 = [(𝑿𝑥)𝑇(𝑿𝑣)𝑇(𝑿𝑛)𝑇]𝑇. 

 

Sendo: 

 

𝝀  = Parâmetro de Escala Composta. 

𝑳 = Dimensão do Estado Expandido. 

𝑷𝑣  = Covariância do Ruído de Processo. 

𝑷𝑛  = Covariância do Ruído das Medidas. 

𝑾𝑖   = Distâncias calculada pela Equações 2.12. 
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Figura 2-3 Representação dos Filtros EKF e UKF. 

      Adaptado de (WAN e VAN DER MERWE, 2000) 
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2.4 Suavizador Rauch Tung Striebel 

O procedimento é baseado principalmente em um algoritmo de duas 

passagens chamado Rauch - Tung- Striebel (RTS), que tem por base de um passo 

para frente utilizando uma das variantes do Filtro de Kalman e uma recursão, 

suavizando os dados. Podendo evitar o ruído no processo de estimação da matriz 

covariância (H. E. RAUCH, STRIEBEL e TUNG, 1965) (HSIAO, 2011) (HAYKIN, 2001) 

(BAR-SHALOM, LI e KIRUBARAJAN, 2001). 

Podendo ser utilizado para calcular a solução do suavizador para o modelo 

dado como uma distribuição, sendo descritas em Hartikainen e Särkkä (2008): 

 

𝑝(𝒙𝑘|𝒚1:𝑇) = 𝑁(𝒙𝑘|𝒎𝑘
𝑠 , 𝑷𝑘

𝑠 )    (2.31) 

 

A média e a covariância 𝑚𝑘
𝑠  e 𝑃𝑘

𝑠são calculadas com as seguintes equações: 

𝒎𝑘+1
− = 𝑨𝑘𝒎𝑘     (2.32) 

𝑷𝑘+1
− = 𝑨𝑘𝑷𝑘𝑨𝑘

𝑇 + 𝑸𝑘    (2.33) 

𝑪𝑘 = 𝑷𝑘𝑨𝑘
𝑇[𝑷𝑘+1

− ]−1     (2.34) 

𝒎𝑘
𝑠 = 𝒎𝑘 + 𝑪𝑘[𝒎𝑘+1

𝑠 −𝒎𝑘+1
− ]   (2.35) 

𝑷𝑘
𝑠 = 𝑷𝑘 + 𝑪𝑘[𝑷𝑘+1

𝑠 − 𝑷𝑘+1
− ]𝑪𝑘

𝑇 ,   (2.36) 

 

Onde: 

 𝒎𝑘
𝑠  e 𝑷𝑘

𝑠  são as estimativas suavizadas para a média e covariância na etapa 

de tempo 𝑘; 

              𝒎𝑘 e 𝑷𝑘 são as estimativas do filtro para o estado média e covariância estado 
na etapa de tempo 𝑘; 
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𝒎𝑘+1
−  e 𝑷𝑘+1

−   são o estado covariância significativo e estado previsto no passo 

de tempo 𝑘 +  1 , as mesmas executadas no Filtro de Kalman; 

𝑪𝑘 é o ganho suavizado em tempo no passo 𝑘 , que informa o quanto as 

estimativas suavizadas devem ser corrigidas nesse intervalo de tempo. 

A diferença entre o Filtro de Kalman e sua versão suavizada, na versão 

suavizada ocorre recursividade para a frente e para trás de forma suave, como pode 

ser visto a partir das equações acima descritas.  

A recursão suavizada tem início a partir do último passo de tempo 𝑇 com 𝒎𝑇
𝑠 =

𝒎𝑇 e 𝑷𝑇
𝑠 = 𝑷𝑇. 

2.5 Redes Neurais 

O estudo de Redes Neurais tem sido motivado pelas diferenças entre o 

funcionamento do cérebro humano e o de um computador digital tradicional. O cérebro 

humano é um sistema de processamento altamente complexo, não-linear e paralelo 

por natureza. A organização do cérebro permite que sejam realizadas certas 

computações (como o reconhecimento de padrões, o controle sensório-motor e a 

percepção) de maneira mais rápida e precisa que os mais poderosos computadores.  

Por exemplo, uma pessoa consegue reconhecer um rosto familiar em uma cena 

não familiar demorando apenas uma fração de segundo, enquanto um computador 

convencional levaria horas ou dias para resolver uma versão simplificada desse 

problema.  

A razão dessa grande capacidade do cérebro é a habilidade de desenvolver 

suas próprias regras, moldando os neurônios e criando o que é chamado de 

"experiência". Os neurônios possuem grande plasticidade, o que permite que o 

cérebro em desenvolvimento se adapte ao ambiente.  

As redes neurais utilizam características de adaptação do cérebro humano e 

podem ser consideradas máquinas para modelar a maneira como o cérebro aprende 

uma tarefa ou função. 
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 As RN são constituídas de neurônios artificiais e podem ser construídas com 

componentes eletrônicos, ou simuladas com computadores digitais. As RN alcançam 

bom desempenho através da interligação maciça de neurônios artificiais, utilizando 

um processo de aprendizagem sobre eles.  

Uma RN pode ser definida como um processador maciçamente distribuído e 

paralelo, constituído de unidades simples de processamento, com a propensão natural 

de transformar conhecimento experimental em conhecimento pronto para uso 

(HAYKIN, 2001a).  

As RN assemelham-se ao cérebro no sentido em que o conhecimento é 

adquirido do ambiente pela rede a partir do seu processo de aprendizagem e pela 

existência das forças de conexão entre os neurônios (pesos sinápticos), utilizadas 

para armazenar o conhecimento adquirido. 

 O procedimento pelo qual as RN aprendem é chamado de algoritmo de 

aprendizagem e serve para modificar os pesos sinápticos da rede, treinando a rede 

para que a mesma trabalhe (reconhecendo os padrões) da forma para a qual foi 

projetada. O aprendizado por modificação dos pesos é a forma tradicional pela qual 

as RN são projetadas.  

As RN são comumente classificadas de várias formas: como subespecialidade 

da inteligência artificial; como uma classe de modelos matemáticos para classificação 

e reconhecimento de padrões; como parte da teoria conexionista de estados mentais 

ou como categoria de modelos em ciência da cognição (KOVÁCS, 2002).  

Embora as RN sejam relacionadas com todas essas categorias, seria muito 

limitante classificá-las em apenas um desses setores. As RN formam hoje uma teoria 

genuína para o estudo de fenômenos complexos.  

No que se refere à estrutura, as redes neurais possuem várias classificações:  

• Relacionado ao número de camadas, as redes podem ser Redes de Camada 

Única ou Redes de Múltiplas Camadas (com a existência de uma ou mais camadas 

ocultas, ou intermediárias);  
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• Relacionado à conectividade, as redes podem ser totalmente conectadas ou 

parcialmente conectadas. Em uma rede totalmente conectada, cada neurônio 

possuirá ligações com todos os neurônios da camada seguinte. Quando a rede for 

parcialmente conectada, algumas dessas conexões não existirão. Em grande parte 

das aplicações as redes apresentam conectividade alta (totalmente ou quase 

totalmente conectadas);  

 

• Relacionado à maneira como os sinais se propagam dentro da rede (se a rede 

possui retroalimentação ou não) as RN podem ser classificadas em alimentadas 

adiante ou recorrentes. Nas redes alimentadas adiante, o fluxo de sinal é apenas em 

um sentido, porem nas redes recorrentes, existe pelo menos um ciclo de 

retroalimentação, em que o sinal retorna para uma camada anterior. As redes 

recorrentes são muito utilizadas em processamento temporal, em que a 

retroalimentação serve para armazenar entradas de tempos anteriores e colocá-las 

novamente na entrada nos instantes seguintes. 

2.5.1 Conceitos 

Uma RN pode ser caracterizada por três aspectos principais:  

 

 O padrão de conexões entre as unidades (arquitetura); 

 O método de determinação dos pesos das conexões (algoritmo de 

treinamento ou aprendizado); 

 Função de ativação. 

 

2.5.2 Importância das Redes Neurais 

As RN possuem a capacidade de generalizar informações, calculando saídas 

adequadas para entradas que não estavam presentes no arquivo de treinamento, 

ainda estão distantes de simularem um cérebro humano inteiro e trabalham apenas 

com subconjuntos de tarefas.  
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Mesmo assim, atualmente as redes neurais já se apresentam com grande 

destaque nas atividades que eram há pouco tempo essencialmente do cérebro e 

geram expectativa de grandes avanços nas próximas décadas. As principais 

vantagens que o uso de RN possibilita são descritos em Haykin (2001):  

 

 Não-linearidade  

 

As RN podem ter neurônios lineares ou não-lineares, a rede que possui ao 

menos um neurônio não-linear é considerada não-linear. A não-linearidade das RN é 

de um tipo especial, distribuída por toda a rede. 

 

 Mapeamento de Entrada-Saída  

 

As RN podem aprender através de exemplos, a partir de amostras rotuladas 

utilizadas no treinamento da rede. Assim a rede aprende com os exemplos a construir 

um mapeamento de entrada-saída para o problema considerado. 

 

 Adaptabilidade  

 

As redes possuem uma capacidade natural de adaptação dos pesos de seus 

neurônios de acordo com modificações no ambiente, podendo ser facilmente 

retreinadas.  

Também existem projetos de redes que conseguem adaptar os seus pesos em 

tempo real, para trabalharem em ambientes não-estruturados. 
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 Informação Contextual  

 

A informação contextual é tratada naturalmente por uma RN pois o 

conhecimento é representado pela sua própria estrutura. Cada neurônio é influenciado 

pela atividade dos outros, formando automaticamente a noção de contexto. 

  

 Tolerância a Falhas  

 

Se um neurônio ou suas conexões falharem (em implementações de redes 

físicas) a rede apresenta apenas uma degradação suave, devido à natureza 

distribuída da informação na rede.  

 

 Uniformidade de Análise e Projeto  

 

Os neurônios são os processadores universais de informação nas RN. Com 

isso é possível o compartilhamento de algoritmos de aprendizagem em diferentes 

aplicações de RN. Também podem ser construídas redes a partir de vários módulos. 

 

 

 Analogia Neurobiológica  

 

O estudo em RN é motivado pela analogia com o cérebro humano. O cérebro 

é uma grande prova de que o processamento paralelo, tolerante a falhas e adaptativo 

é, além de possível, muito rápido e poderoso.  

As pesquisas visam desde auxiliar as ciências humanas e da saúde no 

entendimento dos fenômenos cerebrais, até desenvolver idéias para resolver 
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problemas mais complexos que os resolvidos por técnicas tradicionais, auxiliando as 

ciências exatas e da tecnologia. 

 

2.5.3 Funções de Ativação 

Abaixo são listadas algumas funções de ativação e/ou propagação que podem 

ser utilizadas na construção de Redes Neurais descritos em Zuben (2001). Estas 

funções podem ser vistas na Figura 2.5 e possuem as seguintes definições: 

 

 Degrau (A): 

 

 𝑓(𝑥)  =  ( 1 𝑠𝑒 𝑥 ≥  0 0 𝑠𝑒 𝑥 <  0 ); 

 

 Tangente hiperbólica logística (B):  

 

𝑓(𝑥)  =  
2

1 + 𝑒−2𝑥 
  −  1; 

 

 Linear logística (C): 

𝑓(𝑥)  = {
− 𝑙𝑜𝑔(1 −  𝑥)        se x ≤  0 
𝑥             se 0 <  𝑥 ≤  1
1 + log               se x >  1 ;
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 Sigmoide logística (D): 

 

 𝑓(𝑥)  =  
1

1 + 𝑒−𝑥 
  ; 

 

 Linear pura (E): 

 

𝑓(𝑥)  =  𝑥; 

 

 Base radial (F): 

𝑓(𝑥)  =  𝑒−𝑥 2  ; 

 

 Linear saturada (G): 

 

𝑓(𝑥)  = {
0  𝑠𝑒 𝑥 ≤  0

𝑥  𝑠𝑒 0 <  𝑥 ≤  1
1  𝑠𝑒 𝑥 >  1 ;

 

 Base triangular (H): 

 

 𝑓(𝑥)  =   {
1 − |𝑥|   𝑠𝑒 −  1 ≤  𝑥 ≤  1

0 𝑐𝑎𝑠𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟á𝑟𝑖𝑜 .
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Figura 2-4 Funções de Transferência (ZUBEN, 2001). 
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2.5.4 Treinamento e Arquiteturas de RN 

Os modelos neurais artificiais oferecem um paradigma atrativo, pois 

“aprendem” a resolver problemas através de exemplos, descritos por Mitchel (1997) e 

Zuben (2001), o treinamento de RN's pode ser dividido em:  

•Supervisionado: Em um aprendizado supervisionado, a Rede Neural é 

treinada com auxílio de um supervisor. Para tanto, a rede deverá possuir pares de 

entrada e saída, ou seja, um conjunto de entradas e um conjunto com as saídas 

desejadas para cada entrada. Toda vez que for apresentada à rede uma entrada, 

deverá ser verificado se a saída obtida (gerada a partir dos cálculos efetuados a partir 

dos pesos que a rede possui) confere com a saída desejada para àquela entrada. 

Sendo diferente, a rede deverá ajustar os pesos de forma que armazene o 

conhecimento desejado. Esta interatividade do treino deverá ser repetida com todo 

conjunto de treinamento (entradas e saídas), até que a taxa de acerto esteja dentro 

de uma faixa considerada satisfatória; 

• Não-supervisionado: quando não existe um agente externo indicando a 

resposta desejada para os padrões de entrada, este tipo de aprendizado também é 

conhecido como aprendizado auto supervisionado ou de auto-organização por que 

não requer saída desejada e/ou não precisa usar supervisores para seu treinamento. 

A seguir apresentamos uma lista com algumas das arquiteturas mais conhecidas até 

hoje. A distinção principal entre os modelos citados refere-se ao tipo de treinamento. 

 

Treinamento não-supervisionado:  

Redes recorrentes:  

• Grossberg Aditivo (AG)  

• Adaptive Resonance Theory (ART1)  

• Hopfield Simétrico e Assimétrico (DH/CH)  

• Memória Associativa Bidirecional (BAM)  
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• Memória Associativa Temporal (TAM)  

• Mapa Auto-organizável de Kohonen (SOM)  

• Aprendizado Competitivo  

 

Redes somente com propagação positiva (feedforward):  

 Learning Matrix (LM)  

 Driver-Reinforcement Learning (DR) 

 Memória Associativa Linear (LAM)  

 Counterprogation (CPN)  

 

Treinamento Supervisionado:  

Redes Recorrentes: 

• Máquina de Boltzmann (BM)  

• Mean Field Annealing (MFA)  

• Cascade Correlation Recorrente (RCC)  

• Aprendizado Recorrente em Tempo Real (RTRL)  

• Filtro de Kalman Recorrente (EKF)  

 

Redes somente com propagação positiva (feedforward):  

• Perceptron • Adaline, Madaline  

• Retro-propagação – Backpropagation (BP)  

• Máquina de Cauchy (CM) • Artmap 

• Rede Lógica Adaptativa (ALN)  

• Cascade Correlation (CasCor)  

• Filtro de Kalman (EKF) 

• Filtro de Kalman (UKF) 

• Learning Vector Quantization (LVQ)  

• Rede Neural Probabilística (PNN) 
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2.6 Bearing Only 

 

O problema básico na metodologia Bearing Only Tracking é tentar estimar a trajetória 

de um alvo com dados corrompidos por ruídos, sendo utilizado em problemas como: 

Rastreamento Submarino (Sonar Passivo); 

Vigilância Aeronáutica (Radar Passivo); 

Rastreamento de Objetos (Ultrassom, Doppler, Laser). 

 

 Em um problema do sensor um único sensor, os dados (ângulos) são obtidos 

a partir de um objeto em movimento (BAR-SHALOM, LI e KIRUBARAJAN, 2001). 

O alvo ou objeto esta localizado nas coordenadas ( 𝑥𝑡, 𝑦𝑡), se movendo com 

uma velocidade constante no vetor (𝑥̇𝑡, 𝑦̇𝑡) . 

Conforme descrito em K.Radhakrishnan, Unnikrishnan e Balakrishnan (2010) o 

vetor de estado do alvo pode ser definido como: 

𝑋𝑡 = [𝑥𝑡 , 𝑥̇𝑡 , 𝑦𝑡, 𝑦̇𝑡]𝑇    (2.37) 

 

           Em que (𝑥,𝑦), e (𝑥̇, 𝑦̇) são componentes de posição e de velocidade, o estado 

do observador pode ser definido da mesma forma como: 

𝑋0 = [𝑥0, 𝑥̇0, 𝑦0, 𝑦̇0 ]𝑇   (2.38) 

O vetor do estado relativo é definido como sendo: 

𝑋1 = 𝑋
𝑇 − 𝑋0 = [𝑥,  𝑦̇, 𝑥, 𝑦̇]𝑇  (2.39) 

 

Na pratica, as formas mais comuns de rastreamento ou localização de objetos 

no Plano Cartesiano denotado como (1) na Equação 2.39, é utilizar modelos: 
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Modelo de Velocidade Constante (Constant Velocity Model); 

Modelo de Curva Coordenada (Coordinated Turn Model); 

Modelo de Velocidade de Wiener (Wiener Constant Velocity). 

Os modelos citados podem ser melhor estudados em Bar-Shalom, Li e 

Kirubarajan (2001), K.Radhakrishnan, Unnikrishnan e Balakrishnan (2010) e Simo 

Särkkä (2004). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

  Capítulo 3 

 REVISÃO 

BIBLIOGRÁFICA 

3.1 Revisão Bibliográfica 

 Diversos estudos ao longo dos anos, utilizaram diferentes abordagens para o 

uso de Redes Neurais em adição aos Filtros de Kalman. Em seus trabalhos Stubberud 

e Owen (1998), Stubberud, Lobbia e Owen (1995), descrevem o funcionamento de 

um Filtro de Kalman Estendido Neural Online, enquanto o controle esta sendo 

aplicado, faz-se uso de uma Rede Neural (RN) para prever o erro associado ao EKF.  

Nesses documentos é demonstrada a eficácia de um Neuro Observador 

melhorado, com a atualização de estados preditivos optimizadas do EKF por uma RN, 

podendo esta RN ser considerada como um aproximador de função que rege o 

modelo, sendo utilizado desta forma em diversos trabalhos (BALDI e HORNIK, 1995).

  

Nos sistemas que utilizam EKF mostra-se necessário, em primeiro plano um 

conhecimento avançado do modelo em estudo, computando assim simultaneamente 

a previsão estimada e sua matriz Jacobiana. Quando estes parâmetros são 

desconhecidos ou inseridos incorretamente, ocorrem grandes erros na previsão do 

EKF.  
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A RN tende a aprender o funcionamento dinâmico do sistema, tentando assim obter 

uma melhor função que descreva o sistema, evitando assim erros na modelagem. 

 Em Haykin (2001) é demonstrado o uso do EKF com uma Rede Neural 

Multicamada Recorrente para modelar uma série caótica ou que poderia ser 

potencialmente caótica. Sendo que estes processos são comandados por um conjunto 

de sistemas de equações diferenciais acopladas, sendo sensível às condições iniciais, 

uma perturbação inicial no princípio do deslocamento provoca um deslocamento nas 

predições não sistemático e não linear cumulativo durante o processo de amostragem. 

 Para a avaliação do modelo proposto, o autor utiliza a equação Lorenz, por se 

tratar de sistema caótico complexo de difícil modelagem. Para avaliação do algoritmo, 

o modelo Signal Error Ratio (SER), expresso em decibéis, é definido por 

 

                                𝑆𝐸𝑅 =  10𝑙𝑜𝑔 10  
𝑀𝑆𝑆 

𝑀𝑆𝐸
                              (𝟑. 𝟏) 

 

Onde MSS é o Erro Quadrado Médio dos dados de testes reais e MSE é o Erro 

Médio da predição. Algoritmos com melhor desempenho, como o filtro de UKF podem 

substituir o Filtro de Kalman Estendido, pois o Filtro EKF tem duas desvantagens 

potenciais importantes. 

Em primeiro lugar, as derivações das matrizes Jacobianas, com suas 

aproximações lineares para as funções não-lineares podem ser complexas, causando 

dificuldades de implementação. 

Em segundo lugar, estas linearizações podem levar a instabilidade dos dados, 

se os intervalos na coleta de dados forem demasiadamente curtos, para resolver essas 

limitações, Julier e Uhlmann desenvolveram o UKF, este filtro tornou-se uma alternativa 

viável para EKF para prever novos estados não-lineares. 

A principal justificativa é mais fácil utilizar uma distribuição Gaussiana para 

aproximação de uma função não-linear arbitrária, em comparação a linearização 

usando matrizes Jacobianas, o UKF utiliza-se de uma abordagem de amostragem 
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determinística para capturar a média de variância com um conjunto mínimo de pontos 

de amostra (LIU, SHUI e LI, 2011), (LAVIOLA, 2013). 

O "Neural Network-UKF" é superior ao "Neural Network-EKF" em diversas 

comparações. Sendo discutido também em Zhan e Wan (2006), que tem participação 

de uma RN, obtendo maior capacidade de predição, comparado respectivamente com 

o EKF ou UKF, especialmente na presença de incertezas. Para comparação é usada 

a aproximação da Equação não-linear 3.2: 

 

𝑦 =
2

1+exp
(

1

1+exp(0.1−0.5𝑥)
+

1

1+exp(0.5+0.4 𝑥)
−1)

+0.5 sin(0.5𝑥)+0.5
𝑥

1+𝑥2
.

                  (3.2) 



A Tabela 3.1 demonstra a comparação entre os métodos, se utilizando de erro 

e covariância como parâmetros qualitativos. 

 

Tabela 3-1 - Comparação de diferentes modificações (ZHAN e WAN, 2006). 

Algoritmos 

Erro médio quadrático (MSE) 

Média Variância 

EKF 0.3584 
0,01295 

UKF 0.2661 
 0,00925 

NN-EKF 0.1380 
 0,00696 

NN-UKF 0.0769 
 0,00176 

 

 

 

Comparações sobre EKF e UKF algoritmos são discutidos por Kurt e Yavuz 

(2012), Mallick, Morelande e Mihaylova (2012) e D'alfonso Lucia, et al. (2011), mas ao 

longo do tempo vieram outras variantes do Filtro de Kalman tentando propor melhorias 
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em vários aspectos, tais como velocidade de resposta, precisão e custo 

computacional. 

3.2  Dentre os algoritmos propostos, o Cubature Kalman 

Filter (CKF) utilizando a metodologia matemática 

conhecida como regra de Cubagem Esférica Radial.  

Basicamente derivando o terceiro grau da regra cubagem esférica radial, 

fornecendo assim um conjunto de pontos de cubagem de escala linear com a 

dimensão do estado vetor (HAYKIN, 2001). 

 O trabalho de Crouse (2013), traz grandes avanços estendendo o filtro CKF, a 

fim de comparar os Filtros UKF e CKF tentando determinar uma melhor forma de obter 

a melhor resposta do algoritmo CKF Estendido.      

 Tendo usado um modelo não-linear, um melhor desempenho do filtro CKF de 

quinta ordem ou maior foi obtido, demonstrando uma maior precisão e consistência 

na abordagem do modelo em ambientes com alto ruído angular (cenário difícil), em 

comparação com o UKF. 

 Traçando um paralelo com o trabalho descrito acima Jia, Xin e Cheng, (2012), 

traz para o seu trabalho uma nova proposta para o filtro de alta ordem CKF, obtendo 

excelentes resultados como demonstrado nas Figuras 3-1 e 3-2. 

Os resultados representativos obtidos em Crouse (2013) e Jia, Xin e Cheng 

(2012), sendo motivação para a proposta do trabalho demonstrada posteriormente na 

proposta deste trabalho, a análise inicial de algoritmos EKF, UKF e CKF. 
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Figura 3-1 - Erro Médio Quadrático da Posição. 

 

 

 

Figura 3-2 - Erro Médio Quadrático da Velocidade. 

 

  

  Faz-se necessário o uso do Filtro CKF no estudo preliminar deste 

trabalho, pois o mesmo obteve excelentes resultados no aumento de performance e 
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acuracidade, utilizando de Redes Neurais como assistente na determinação do 

modelo estudado, esta implementação pode ser melhor entendida em sua 

implementação em Arasaratnam e Haykin (2008).  

Os trabalhos citados abaixo, demonstram a busca de diversos autores em 

métodos para estruturação de ambientes, sistemas de posicionamento robótico e 

mapeamento. 

 Esse capítulo expõe os conceitos básicos e abordagens necessárias para 

entendimento do presente trabalho, pautando-se em diversas pesquisas e 

exemplificando de maneira mais detalhada os pontos motivadores da hipótese 

levantada, os trabalhos inicias demonstram a busca por metodologias para as tarefas 

propostas nesse trabalho, a dificuldade encontrada por esses autores culminou na 

determinação e especificação da proposta apresentada no capitulo 4. 

3.3 Trabalhos Correlacionados 

No breve resumo apresentado percebe-se claramente que o Filtro de Kalman 

e suas possíveis modificações, é um tema atualmente abordado e que sofre constante 

alterações e novas propostas, para os mais diversos objetivos. Porém existe na 

literatura um problema frequentemente abordado, a velocidade de computação 

dessas modificações, precisão e acurácia para sistemas com características caóticas 

ou potencialmente caóticas. Vários autores procuram alternativas viáveis para solução 

desses problemas, sendo evidenciado neste trabalho, as soluções para 

servoposicionamento nos mais diversos ambientes, reais ou simulados. 
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3.4 A Survey of Object Recognition Methods for 

Automatic Asset Detection in High-Definition Video 

(WARSOP, 2010). 

Para início das apresentações sobre os trabalhos que abordam 

reconhecimento de padrões em ambientes não estruturados, com diferentes 

motivações e tratamento de problemas, considera-se importante o trabalho efetuado 

por Warsop (2010), sendo este contemporâneo, com aprofundado levantamento 

bibliográfico atualizado sobre reconhecimento de padrões citando suas diversas 

metodologias e aplicações. 

Demonstra também a utilização de vários métodos para análise comparativa e 

qualitativa, trazendo também diversas características impeditivas no uso dos mesmos, 

como fatores de iluminação, posição e distância. 

O autor também conclui que todos os diferentes métodos citados em seu 

trabalho podem ser utilizados nas mais diferentes tarefas de reconhecimento em 

diversas distâncias possíveis.  

Os métodos de escala invariante são aplicáveis pelo seguinte pressuposto, que 

os objetos se deslocam ao longo e a frente da câmera, podendo estes alterar seus 

tamanhos, os métodos de distância invariante estão intrinsicamente ligados aos 

métodos de escala invariante, o domínio a serem utilizadas estas metodologias 

dependem diretamente do domínio e distância a serem utilizados. 

 Os sistemas de visão ativa podem utilizar-se de câmeras dotadas de zoom, 

fazendo que os objetos possam ser captados em seu tamanho original. 
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3.5 Road sides recognition in non-structured 

environments by vision (AUFRKRE, AUFRKRE, et al., 

2004). 

Segundo Aufrkre, et al. (2004), as pesquisas relacionadas ao desenvolvimento 

de sistemas autoguiados ou auxiliados por sistemas GPS em ambientes não 

estruturados têm se tornando fonte de inúmeros trabalhos importantes nesta área de 

desenvolvimento. 

O autor se utiliza de três importantes dados iniciais na fase de aquisição, estes 

são as informações de posição advindas do satélite, as imagens do sistema CCD e 

as variáveis referentes a inercia do sistema nos três eixos relacionais, sendo estes 

providos por acelerômetro acoplado ao sistema, este dados são pré-processados e 

enviados para dois algoritmos específicos, tendo como resultado uma interface 

homem máquina, sendo citado pelo autor que posteriormente esta saída será um 

controle de mobilidade robótico. 

No trabalho se torna evidente que estes novos algoritmos, atualizados 

recursivamente tendem a buscar a situação ótima a cada nova interação, os grandes 

benefícios deste processo são a alta acurácia do sistema, a rápida detecção global e 

baixa sensibilidade a oclusões. 
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3.6 Movement-Flow-Based Visual Servoing and Force 

Control Fusion for Manipulation Tasks in 

Unstructured Environments (TORRES, 2005). 

O artigo desenvolvido por Torres (2005), apresenta uma nova abordagem para 

a fusão, das informações advindas de sensores visuais e sensores de força, e sua 

aplicação para tarefas de manipulação em ambientes não estruturados. Utilizando um 

sistema de Servovisão clássico baseado em imagem, em uma trajetória tridimensional 

3D, o posicionamento inicial e as configurações desejadas não podem ser 

especificados, especialmente em casos de grandes diferenças de rotação e na 

maioria das aplicações em que é geralmente utilizada a metodologia ponto a ponto. 

Devido à natureza diferente da magnitude medida com os sistemas visuais e 

de força, um grande número de abordagens vem sendo utilizadas para a fusão destas 

informações, obtendo assim um sistema de controle híbrido. 

Diferentes fases que compõem a estratégia de fusão são aplicadas para a 

tarefa e são demostradas de forma simples e didática no trabalho. Sendo que em uma 

determinada tarefa, o robô deve manter o contato plano com uma força constante que 

esta sendo aplicada entre a garra e a superfície. A Servovisão é baseada no fluxo de 

movimento e utilizado para que a trajetória da imagem desejada, sendo que cada 

característica de deslocamento é observada pela câmera durante a trajetória do robô 

(mantendo o contato com a superfície). 

No entanto, essa trajetória está sujeita a erros e, portanto, deve ser modificado 

de acordo com as informações obtidas a partir do sensor de força. 

O método descrito pelo autor foi aplicado a diferentes tarefas de manipulação 

que exigiam grande precisão. Neste tipo de aplicação, não é necessário somente 

obter características inicias obtidas pela câmera, mas um sistema de 

acompanhamento da trajetória determinada entre os pontos da tarefa, cumprindo as 

restrições espaciais desejadas com auxílio do sensor de força, obtendo dessa maneira 

o correto desenvolvimento da tarefa. 
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3.7 Simple, Robust Autonomous Grasping in 

Unstructured Environments (DOLLAR e HOWE, 

2007). 

A incerteza na relação entre o objeto e a garra torna difícil o controle forças da 

de contato, a tentativa de estabelecer um contato ativo que muitas vezes ocorre em 

tarefas de agarramento ou posicionamento sobre objetos em ambientes não 

estruturados, podem resultar em grandes forças de contato, a menos que a garra seja 

dedicada para este fim. 

O contato com força em demasia ocorre devido à incerteza no posicionamento 

em ambientes não estruturados, mas também pode acontecer em experiências de 

laboratório, particularmente na fase de depuração. Os pesquisadores são muitas 

vezes relutantes na depuração, pelo risco de acidentes com garras de robô com vários 

graus de liberdade, por isso implementações devem ser cuidadosamente validados e 

o escopo experimental deve ser limitado. 

Empiricamente o autor visa demonstrar que podem ser otimizadas as 

movimentações das articulações passivamente, sendo assim o acoplamento 

adaptativo da garra pode permitir que o sistema se adapte a grandes erros de 

posicionamento, que podem ocorrer nesse tipo de tarefa. Para isto, é utilizado em 

conjunto com um modelo aproximado do tamanho do objeto e o local de detecção, 

tornando a tarefa agarrar ainda mais robusta a variações na forma do objeto e posição. 

 O autor ainda cita que graus de orientação adicionais, auxiliam na melhoria do 

desempenho através de uma melhor posição relativa ao objeto. 
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3.8 Probabilistic Scan Matching for Motion Estimation in 

Unstructured environments (MONTESANO, MINGUEZ 

e MONTANO, 2005). 

O objetivo do autor utilizando técnicas de varredura probabilística é calcular o 

movimento relativo do sensor entre duas posições consecutivas, maximizando a 

sobreposição entre as medições do sensor obtidos em cada nova posição. Estas 

técnicas têm sido amplamente utilizadas no contexto de mapeamento, registro de 

dados em 3D, reconhecimento de objetos ou estruturação ambiental. 

Este artigo apresenta um algoritmo de digitalização com varredura 

probabilística para estimar o deslocamento planar de um robô por escaneamento de 

intervalos bidimensionais. A contribuição é uma modelagem probabilística deste 

processo que leva em conta a incerteza da localização do sensor e os ruídos do 

processo de medição. Isto aumenta a robustez do método em cenários reais em 

comparação a métodos geométricos puros. 

Além disso, este sistema captura a translação e rotação simultaneamente, 

tendo como consequência, que o método final proposto é capaz de lidar com grandes 

erros de posicionamento especialmente em relação a rotação, sendo esta a 

dificuldade da maioria das abordagens existentes. 

Os resultados deste trabalho demonstram que os métodos amplamente 

difundidos, podem melhorados quanto na precisão, robustez e convergência, 

utilizando novos cálculos, metodologias ou técnicas adicionais. 
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3.9 Appearance-Based Visual Learning in a Neuro-Fuzzy 

Model for Fine-Positioning of Manipulators (ZHANG, 

SCHMIDT e KNOLL, 1999). 

Tarefas relativamente simples são efetuadas na indústria com manipuladores 

do tipo garra, esse sistema propõe a adição de sistema de coleta de imagens para 

posicionamento ou coleção de objetos de variadas geometrias e localização espacial. 

 Sobre sistema de coleta de imagens e posicionamento existem características 

intrínsecas do processo para geração de falhas como por exemplo calibração do 

sistema, luminosidade do ambiente, sistema de treinamento e aprendizado 

 Sendo proposto que o manipulador robótico detecte simetrias básicas, sem 

treinamento assistido, sem calibração da câmera e sem necessidades de algoritmos 

específicos para cada geometria a ser detectada. 

São aplicadas neste trabalho técnicas de processamento e análise de imagens 

para determinação de posição e geometria, em contrapartida utilizando técnicas de 

aprendizado de máquina, os mesmos obtêm um sistema robusto a variantes externas 

com características otimizadas como ausência de calibração e mapeamento direto a 

um modelo livre de contexto. 

 

3.10 Distributed Multiple View Fusion for Two-Arm 

Distance Estimation (SCHEERING, ZHANG e KNOLL, 

1999). 

Com o objetivo de usar um controlador com aprendizado supervisionado, 

utilizando a relação entre quatro vistas arbitrárias de uma câmera não calibrada e a 

distância de dois braços robóticos. 
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 Para se obter isso, foi construído um Controlador Neuro Fuzzy B Spline tendo 

como função base a produção de um arco de controle dos vértices por uma 

abordagem em Redes Neurais. Geralmente redes neurais ou sistemas Fuzzy tem um 

grande número de variáveis entrada, e estas sofrem do problema erros intrínsecos 

relativos ao processo, como por exemplo luminosidade, velocidade de captura, 

qualidade das lentes, tratamentos matemáticos entre outros.  

Por isso é essencial para reduzir os erros no processo reduzir o índice de perda 

de informações. Explorando a múltipla redundância entre as exibições, o sistema 

proposto permite calcular as distâncias mesmo sem presença de todas as 

sobreposições parciais. O modelo B-Spline serve como um eficiente e não-linear 

interpolador para interpretar regras de controle. As vantagens neste conceito estão 

dispostas abaixo: 

O treinamento pode ser programado que as imagens mais representativas 

sejam quantificadas automaticamente. Esta característica, juntamente com a 

processamento paralelo introduzida no processo de fusão das imagens, torna o 

sistema robusto em o mais rápido possível aprox. 10 Hz. 

Os parâmetros internos e externos da câmera não precisam ser conhecidos 

para estimar a distância, sendo assim a calibração das câmeras é supérfluo. Em um 

trabalho futuro o autor testará o algoritmo com pequenas mudanças de posição na 

câmera e alteração da luminosidade. 

 

 

3.11 Targeted On-line Modeling for an Extended Kalman 

Filter Using Artificial Neural Networks (STUBBERUD 

e OWEN, 1998). 

  O autor demonstra técnicas de implementação de um filtro de Kalman 

Estendido (EKF) sendo auxiliado por uma Rede Neural Artificial, com treinamento on-
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line. A finalidade da RN é obter modelo dinâmico do sistema, que são usados no 

processo do EKF. 

 Usando uma RN que descreva todo o modelo que tem como alvo a dinâmica 

de estados específicos do sistema. A ideia é mostrar que a segmentação estados 

específicos irão reduzir os cálculos, mantendo um elevado grau de eficácia.  

Os resultados preliminares obtidos no trabalho citado demonstram que a 

segmentação das capacidades de modelação do RN no EKF tem um efeito benéfico 

na medida em que pode reduzir o custo computacional do algoritmo. Embora estes 

resultados não são totalmente conclusivos, eles indicam que mais pesquisas no 

direcionamento dos erros do modelo do sistema é uma proposta com grandes 

propensões ao sucesso. 

3.12 Filtros de Kalman e suas aplicações. 

Os trabalhos acima citados descrevem a pesquisa realizada por diversos 

autores tentando definir uma metodologia que obtenha bons resultados nas tarefas de 

posicionamento e ambientação estrutural. 

Chen (2012) descreve diversos metódos utilizando Filtros de Kalman para 

estruturação ambiental e posicionamento, algumas delas estão abaixo descritas na 

Tabela 3-2. 

Informações sobre os autores podem ser consultados no Trabalho de Pesquisa 

de Chen (2012), outros autores relevantes com diferentes metodologias, estão abaixo 

descritos, sendo estes trabalhos utilizados como base em nossa pesquisa. 
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Tabela 3-2 - Trabalhos relevantes realizados utilizando filtros de Kalman. 

Adaptado de Chen (2012) 

PROPÓSITO/TAREFA MÉTODO 

LOCALIZAÇÃO DE ROBÔS MOVEIS EKF para localização de 

Robôs 

NAVEGAÇÃO BASEADA EM VISÃO 

COMPUTACIONAL 

EKF para estimação da 

localização e orientação 

DETECÇÃO DE OBJETOS FK para integração da 

informação e adaptação 

de parâmetros 

ESTABILIZAÇÃO DE IMAGEM EKF para a predição de 

ângulo em tempo real 

LOCALIZAÇÃO EM TEMPO REAL EKF para estimação e 

optimização de 

parâmetros 

SERVO CONTROLE VISUAL UKF para fusão de dados 

EKF com rastreador Multi 

Objetivos 

ESTIMAÇÃO DE POSIÇÃO EKF para compensação 

dos erros 

FUSÃO DE DADOS EKF/UKF 

 

Sendo eles Arasaratnam e Haykin (2008), Auger, Hilairet, et al., (2013), Baldi e 

Hornik (1995), Bar-Shalom, Li E Kirubarajan (2001), Chaumette e Hutchinson (2006), 

Chaumette e Hutchinson (2007), Crouse (2013), D'alfonso, Lucia, et al., (2011), Haykin 

(2001), Hartikainen e Särkkä (2008), Hsiao (2011), Janabi-Sharifi e Marey (2010), 

Zhong, Zhong e Peng (2013), Khan Salman, et al., (2015), Sun, Ma e Li (2015) e Wang 

e Deng (2015). 
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3.13 Considerações Finais 

A citação de alguns artigos e a breve revisão sobre os temas Redes Neurais, 

Servovisão e Filtros de Kalman demonstra a relevância das pesquisas acerca destes 

temas, sendo que surgem novas modificações, propostas e algoritmos para a solução 

de problemas característicos de cada um dos temas abordados. 

Os resultados obtidos por esses diversos autores motivam e dão foco a essa 

proposta, pois a união cooperativa entre os Filtros de Kalman e Redes Neurais voltada 

ao servoposicionamento, podem trazer resultados interessantes, problemas ou 

soluções ainda não tratadas ou abordadas. 

 

 

 

 



 

 

 

Capítulo 4 

 PROPOSTA DO 

TRABALHO  

Esse trabalho apresenta uma proposta de desenvolvimento e testes de 

metodologias para posicionamento em ambientes não estruturados, aplicado em 

operações de rastreamento de objetos. Os testes serão realizados em simuladores e 

validado com diversos tipos de movimentos, afim de validar o modelo. 

 Os estudos, análises e testes devem possibilitar a conclusão se o método 

proposto, pode ou não ser aplicado em uma situação de rastreamento, principalmente 

no rastreamento de objetos com características de movimentação em ambientes de 

difícil percepção espacial. 

O método a ser utilizado no teste das Séries e na implementação da Rede 

Neural, neste trabalho é baseado no livro “Kalman Filtering and Neural Networks” 

(HAYKIN, 2001) e na pesquisa sobre rastreamento e navegação escrito por Bar-

Shalom, Li e Kirubarajan (2001), estas referências e metodologias são utilizadas para 

a avaliação do desempenho do método proposto. 

 Os algoritmos serão implementados utilizando a ferramenta MATLAB 

desenvolvida pela MathWorks ©, com a adição do Toolbox REBEL (WAN e VAN DER 

MERWE, 2000), Dynaest (BAR-SHALOM, LI e KIRUBARAJAN, 2001) e EKF/UKF 

(HARTIKAINEN e SÄRKKÄ, 2008). 
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A verificação e a validação do sistema serão realizadas utilizando a ferramenta 

MATLAB 2015 Student Version, sendo esta baseada nos trabalhos de Aufrkre, et al. 

(2004), Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001), Corke (2011), Simo Särkkä (2004), 

Stubberud, Lobbia e Owen (1995), Hartikainen e Särkkä (2008), Zhan e Wan (2006) e 

Zhang, Schmidt e Knoll (1999). 

4.1 Redes Neurais  

As redes neurais executam as previsões de funções complexas dos sistemas 

estudados. As RN aprendem a partir de amostras dos próprios dados, fazendo ajustes 

de maneira gradual, tentando obter a função geradora que melhor corresponda ao 

sistema proposto.  

Com isso, as RN não necessitam conhecer previamente o modelo estatístico 

gerador das séries. As RN apresentam uma não-linearidade de um tipo especial: 

presente em cada um de seus neurônios.  

A combinação de não-linearidades de vários neurônios de camadas ocultas ou 

de sucessivas camadas torna as RN muito poderosas, proporcionando o tratamento 

de altos graus de não-linearidades nas séries (HAYKIN, 1999). 

A dificuldade existente nas RN encontra-se no fato de que elas, como não 

modelam ruído possam confundir o sinal (função original do sistema) com o ruído.  

A intenção deste trabalho é unir a capacidade de modelagem de ruído 

(presente no Filtro de Kalman), com adaptação a modelos desconhecidos e 

tratamento de não-linearidades (presentes nas RN).  

Foi considerado neste trabalho dois tipos de arquitetura de rede, sendo estes 

melhor discutidos Haykin (1999) e Haykin (2001): As redes sem realimentação 

(feedforward) e sua extensão dinâmica, as redes com realimentação ou recorrentes 

(recurrent). 
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4.2 Análise de Performance do Sistema Neural e 

Posicionamento 

Na proposta para avaliação das metodologias e desempenho do sistema, será 

utilizada a ferramenta estatística, Erro Quadrático Médio (MSE) que segundo 

Lehmann e Casella (1998) é um estimador que utiliza a média dos quadrados dos 

"erros", ou seja, a diferença entre o estimador e o que se estima. MSE é uma função 

de risco, o que corresponde ao valor esperado do erro quadrado perda ou perda 

quadrática. A diferença ocorre devido a aleatoriedade ou porque o estimador não leva 

em conta a informação que poderia produzir uma estimativa mais precisa. 

O MSE incorpora tanto a variância do estimador e quanto sua polarização. Para 

um estimador imparcial, o MSE é a variância do estimador. Tal como a variância, MSE 

tem as mesmas unidades de medida, como o quadrado da quantidade a ser estimado. 

  

Em uma analogia com desvio padrão, tendo a raiz quadrada do MSE produz o 

erro da raiz quadrada média ou desvio da raiz quadrada média (RMSE ou RMSD), 

que tem as mesmas unidades que a quantidade a ser estimado; para um estimador 

imparcial, o RMSE é a raiz quadrada da variância, conhecida como o desvio padrão. 

 

4.3 Testes de Posicionamento em Simulador 

Nas ferramentas REBEL (WAN e VAN DER MERWE, 2000), EKF/UKF Toolbox 

(HARTIKAINEN e SÄRKKÄ, 2008) e Dynaest (BAR-SHALOM, LI e KIRUBARAJAN, 

2001), existe uma vasta documentação sobre sistemas de filtragem e rastreamento 

de objetos com possibilidade de alteração nos códigos fontes. 

Todas essas ferramentas possuem licença gratuita, código fonte aberto, 

desenvolvidas com a linguagem MathScript e possuem recursos para trabalhar com 
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ferramentas de desenvolvimento como no caso proposto por esse trabalho o MATLAB 

2015 Student Version. 

Outra questão é que nos tutoriais e teses que se utilizam das ferramentas 

podem ser encontradas informações para sua instalação, além de links para códigos 

de terceiros que podem ser instalados e utilizados.  

Com todas as essas características favoráveis apresentadas, os planos de 

trabalho simulado utilizados nesses trabalhos foram construídos com o auxílio da 

ferramenta MATLAB e os Toolboxes REBEL, EKF/UKF e Dynaest, mais informações 

podem ser encontradas em Arasaratnam e Haykin (2008), Bar-Shalom, Li e 

Kirubarajan (2001), Bishop (2006), Corke (2011), Hartikainen e Särkkä  (2008), Haykin 

(2001), Julier e Uhlmann (1997), Lagadic (2013) e Särkkä, Vehtari e Lampinen (2007). 

 

4.4 Resultados Esperados 

Os principais resultados esperados nesta pesquisa são listados a seguir: 

 Concepção de modelos de predição de sistemas de Servovisão sujeitos 

a ruídos e alteração de direção brusca e implementação desses 

modelos. 

 Um estudo qualitativo sobre a semelhança dos sistemas geradores e dos 

gerados pelo modelo proposto e suas variantes. 

 Um estudo qualitativo sobre algumas técnicas de predição utilizando 

Sistemas Estatísticos (Filtros de Kalman). 

 Determinação dos algoritmos a serem utilizados no treinamento de Redes 

Neurais. 

 Determinar a influência do posicionamento cartesianos dos Sensores de 

Rolamento sobre a acurácia da metodologia Bearing Only. 
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4.5 Delimitação do Escopo 

O presente trabalho apresenta um estudo e avaliação de metodologias 

conhecidas para o tratamento de não linearidades em operações de Servovisão 

aplicado em objetos em movimento. Para isso uma simulação é realizada para 

concepção do Sistema de Servovisão e o avaliação do problema. 

Embora na simulação todo o sistema de servovisão será considerado, nessa 

proposta são levados em consideração apenas as não linearidades do sistema, 

desconsiderando outros problemas comuns em Servovisão e outras abordagens 

adicionais como: 

 Aquisição e extração de características da imagem; 

 Calibração da câmera; 

 Configurações da câmera; 

 Reconstrução 3D; 

 Detalhes sobre algoritmos adicionais utilizados ou que podem ser 

encontrados em outros trabalhos; 

 Outros problemas que fazem parte do estudo de Servovisão; 

O único evento inesperado que é considerado nesse trabalho é a ocorrência 

de não linearidades nos movimentos, demais eventos inesperados são 

desconsiderados e uma revisão sobre os demais tópicos podem ser encontradas em 

Corke (2011), Hutchinson, Hager e Corke (1996), Chaumette e Hutchinson (2006) e 

Chaumette e Hutchinson (2007), Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001) e nos artigos 

relacionados, dispostos no Capítulo 3 (Revisão Bibliográfica). 

 

 

 



 

 

 

Capítulo 5 

 IMPLEMENTAÇÃO 

Conforme descrito anteriormente o objetivo desse trabalho é estudar a 

Estruturação Ambiental, sendo implementado métodos para predição de series, 

algoritmos de treinamento de redes neurais e a determinação de posição e velocidade 

de um objeto utilizando a metodologia (Bearing Only)  

5.1 Algoritmo do Filtro EKF 

Para compreender o algoritmo EKF, pode-se assumir um sistema dinâmico 

não-linear, podendo ser descrito por um modelo de espaço de estados, onde 𝑾𝒌 e 𝑽𝒌 

encontrados nas Equações 5.1 e 5.2 são processos de ruído branco gaussiano com 

média zero independente das matrizes de covariância  𝑹𝒌 𝒆 𝑸𝒌.  

A função 𝒇(𝑘, 𝑿𝒌) é uma matriz de transição de uma função não linear, 

provavelmente sofrendo variação ao longo do tempo. A função 𝒉(𝑘,  𝑿𝒌) é uma matriz 

composta por medidas não lineares, podendo ser variantes no tempo (HAYKIN, 2001). 

𝑿𝒌+𝟏  =  𝒇(𝑘, 𝑿𝒌)  + 𝑾𝒌,   (5.1) 

             𝒀𝒌  =  𝒉(𝑘,  𝑿𝒌)  +  𝑽𝒌,  (5.2) 
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A ideia básica do EKF de acordo com Haykin (2001) é linearizar o modelo de 

espaço de estados, sendo definido pelas equações 5.3 e 5.4, de modo que para cada 

instância em função do tempo, os valores atuais estão mais próximos do estimado 

para cada atualização do estado.  

Essa atualização é realizada por 𝑿̂𝑘ou  𝑿̂𝑘
− , a função depende particularmente 

ao problema considerado. 

Uma vez que a representação do modelo linear é obtida a partir da aplicação 

das equações do EKF. Sendo possível dizer que a aproximação realizada pelo filtro 

EKF, pode ser descrita em duas fases distintas: Na primeira fase a construção das 

matrizes descritas nas Equações 5.3 e 5.4; 

 

𝑭𝑘+1,𝑘  =  
𝜕𝒇(𝑘,𝑿) 

𝜕𝑿  
| , 𝑿 =  𝑿̂𝑘     (5.3) 

𝑯𝑘 =  
𝜕𝒉(𝑘,𝑿𝑘) 

𝜕𝑿 
|  , 𝑿 =  𝑿̂𝑘

−    (5.4) 

 

Nesta fase, a entrada ij-ésimo 𝑭𝑘+1,𝑘 é idêntico ao da derivada parcial do 

componente i-ésimo  𝑭𝑘,𝑿 em relação ao componente de ordem j-ésimo de X. 

De igual modo, a entrada ij-ésimo 𝑯𝑘 é idêntica à parte 𝑖 da derivada parcial de 

𝐻 ( 𝑘 , 𝑿) em relação ao componente de ordem j-ésimo de X. 

No primeiro caso, as derivadas de 𝑿̂𝑘 são avaliadas, de modo que no último 

caso, as derivadas serão avaliadas em 𝑿̂𝑘
− . As entradas das matrizes 𝑭𝑘+1,𝑘 e 𝑯𝑘 são 

ambas conhecidas como sendo calculadas por 𝑿̂𝑘 e 𝑿̂𝑘
−, sendo avaliados no momento 

𝑘 (HAYKIN, 2001). 

 Na segunda fase do Filtro EKF, a matriz 𝑭𝑘+1,𝑘e 𝑯𝑘  são avaliadas na 

sequência em que são utilizados na função de primeira ordem de aproximação Taylor 

para realizar funções não lineares 𝑭 ( 𝑘 ,  𝑿𝒌 ) e  𝑯 ( 𝑘 ,  𝑿𝒌 ) rotacionada 𝑿̂𝑘 e 𝑿̂𝑘
− , 

respectivamente. De modo específico 𝑭 (𝑘,  𝑿𝒌 ) e 𝑯 (𝑘,  𝑿𝒌 ) são estimadas da forma 

como segue: 
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𝑭(𝑘, 𝑿𝑘)  ≈  𝑭(𝑿, 𝑿̂𝑘)  + 𝑭𝑘+1,𝑘 (𝑿, 𝑿̂𝑘)   (5.5) 

𝑯(𝑘, 𝑿𝑘) ≈  𝑯(𝑿, 𝑿̂𝑘
− ) + 𝑯𝑘+1,𝑘 (𝑿, 𝑿̂𝑘

− )   (5.6) 

 

Com a estimativa das expressões 5 e 6, podemos realizar o processo de 

aproximação em equações não-lineares 1 e 2, como mostrado abaixo: 

 

𝑿𝑘+1  ≈  𝑭𝑘+1,𝑘 𝑋𝑘  +  𝑾𝑘  +  𝒅𝒌   (5.7) 

𝒀̅𝑘  ≈  𝑯𝑘  𝑋𝑘 + 𝑽𝑘     (5.8) 

 

Esta parte introduz duas novas quantidades a serem calculadas: 

 

𝒀̅𝑘  =  𝒀𝑘  − {ℎ(𝑿, 𝑿̂𝑘
− )  −  𝑯𝑘 𝑿̂𝑘

− }  (5.9) 

𝒅𝑘  =  𝒇(𝑿, 𝑿̂𝑘)  −  𝑭𝑘+1,𝑘 𝑿̂𝑘      (5.10) 

 

As entradas em  𝒀̅𝑘 são todos conhecidos no momento 𝑘, portanto 𝒀̅𝑘  pode ser 

considerado como um vetor de observação no tempo 𝑛 . Da mesma forma, as 

entradas no termo 𝒅𝑘 , são todas conhecidas no momento 𝑘  (Haykin, 2001) . 

 

5.2 Treinamento utilizando o filtro EKF 

No Treinamento de uma Rede Neural utilizando o Filtro EKF, uma MLP é 

utilizada, como mostrado na Figura 5-1. Esta rede é composta por uma camada de 
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entrada, uma camada oculta e uma camada de saída. Os valores de entrada têm sua 

respectiva saída, a partir dos pesos e da função de mapeamento G. 

 

 

Figura 5-1 - Estrutura de uma Rede Neural Multicamadas. 

 

 

Para realizar o treinamento de uma rede neural em primeiro lugar é necessário 

organizar todas as entradas, saídas e os pesos de rede como vetores de estado 

(ZHAN e WAN, 2006) (HARTIKAINEN e SÄRKKÄ, 2008). 

 Em seguida, a rede calcula o EKF e as mesmas ponderações são utilizadas 

para modificar as previsões de estimativa de vetores de estado do filtro, portanto as 

observações são processadas. Para descrever o treinamento da rede, pode-se supor 

um problema de estimação de estados onde você tem as seguintes Equações 5.11 e 

5.12, de dinâmica e observações descritas em IIGUNI (1992). 

 

𝑾𝑘 =  𝑾𝑘−1      (5.11) 

𝒅𝑘 =  𝒀𝒌  +  𝑽𝒌  =  𝒈(𝑾𝒌,  𝑿𝒌)  +  𝑽𝒌   (5.12) 
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𝑊ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑋 =  [𝑥1, 𝑥2,… , 𝑥𝑘, ]𝑇 , 𝑌 =  [𝑦1, 𝑦2,… , 𝑦𝑚]𝑇 ,𝑊 =

 [(𝑊1 )𝑇 , (𝑊2 )𝑇 ]𝑇 ,𝑊1 =  [(𝑊1 1 )𝑇 , (𝑊1 2 )𝑇 , … , (𝑊1 𝐿 )𝑇 ]𝑇 ,𝑊2 =

 [(𝑊2 1 )𝑇 , (𝑊2 2 )𝑇 , … , (𝑊2 𝑀)𝑇 ]𝑇 ,𝑊1 𝑙 =  [𝑊1 𝑙, 1 ,𝑊1 𝑙, 2 , … ,𝑊1 𝑙, 𝑘]𝑇 ,𝑊2 𝑚 =

 [𝑊2 𝑚, 1 ,𝑊2 𝑚, 2 , . . . ,𝑊2 𝑚, 𝐿] 𝑇 , 𝑎𝑛𝑑 1 ≤  𝑚 ≤  𝑀, 1 ≤  𝑙 ≤  𝐿   (ZHAN e WAN, 

2006). 

 

As variáveis 𝒅 e 𝒚 são as saídas desejadas , 𝒗 é o ruído de observação 

aleatória . Vamos assumir um Ruído Branco Gaussiano com média 𝑹 da matriz de 

covariância . 

Por causa de uma série de artigos que descrevem o EKF, o mesmo será 

representado de forma sucinta a seguir: 

 

𝑺𝑘+1  =  𝑯𝑘+1𝑷𝑘𝑯𝑘+1
𝑇  +  𝑹𝑘+1     (5.13) 

𝑲𝑘+1  =  𝑷𝑘𝑯𝑘+1
𝑇   𝑺𝑘+1

−1        (5.14) 

𝑾̂𝑘+1   =  𝑾̂𝑘  +  𝑲𝑘+1[𝒅𝑘 −  𝑔(𝑾̂𝑘, 𝑿𝑘)]  (5.15) 

𝑷𝑘+1  =  𝑷𝑘  − 𝑲𝑘+1𝑯𝑘+1𝑷𝑘    (5.16) 

 

Deste modo 𝑲𝑘 + 1 é o ganho do filtro de Kalman, 𝑷𝒌 é a matriz de covariância 

de erro de aproximação, e 𝑯𝑘 + 1 é a matriz Jacobiana da função G em relação ao 

estado 𝑾 na estimativa corrente 𝑾̂𝒌 . 
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5.3 Algoritmo do Filtro UKF  

O algoritmo UKF utilizando a Unscented Transformation (UT) é uma maneira 

de calcular as estatísticas de uma variável aleatória, que permite uma transformação 

não-linear (JULIER e UHLMANN, 1997). 

Considere-se a propagação de uma variável 𝑿 ( tamanho 𝑛 ) através de uma 

função não linear 𝑌 =  𝑓 ( 𝑋 ) . Assumindo que 𝑿 é significante em 𝑿̅ e na covariância 

𝑷𝐗 . Para calcular as estatísticas 𝒀, na forma de uma matriz composta por 𝜒 até 2𝐿 +

 1 vetores sigma 𝜒𝑖 como se segue: 

 

𝜒0 =  𝑋, 

 𝜒𝑖 =  + (𝑝 (𝐿 +  𝜆)𝑃𝑋)𝑖 , 𝑖 =  1, … , 𝐿,  

𝜒𝑖 =  𝑋  − ( 𝑝 (𝐿 +  𝜆)𝑃𝑋)𝑖 − 𝐿, 𝑖 =  𝐿 +  1, … , 2𝐿, 

                                                                                                  (5.17) 

 

Onde λ ϵ R (Reais), (p (L + λ) PX) i é o i-ésima linha ou coluna da matriz raiz 

quadrada de (L + λ) PX e Wi é o peso que esta associada com o i-ésimo ponto. 

 O procedimento de transformação é o seguinte Julier e Uhlmann (1997): O 

primeiro passo é instanciar cada ponto por meio da função para se obter o conjunto 

de pontos sigma transformados, Yi = f [ Xi ]. 

No segundo passo, a média é dada pela média ponderada dos pontos 

transformados: 

 

𝒀̅  = ∑ 𝑊𝑖𝒀𝑖 .
2𝐿
𝑖=0      (5.18) 
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No terceiro passo, a covariância são os pesos correspondentes a rede neural, 

sendo este outro produto dos pontos transformados: 

𝑷𝑋  = ∑ 𝑊𝑖
2𝐿
𝑖=0  {𝒀𝑖 − 𝒀̅} {𝒀𝑖 − 𝒀̅}

𝑇 .   (5.19) 

 

Após aprender os conceitos da execução da UT, na aplicação do Filtro de 

Kalman durante essas etapas: Para prever um novo estado do sistema  𝑿̅( 𝜆 +  1 | 𝜆 ) 

e sua covariância associada a 𝑷 ( 𝜆 +  1 | 𝜆 ) . Para realizar essa previsão é 

necessário compreender os efeitos do ruído no processo. Predizendo a observação 

esperada 𝒛̂ ( 𝜆 +  1 | 𝜆 ) e a covariância da inovação 𝑷𝒗𝒗 ( 𝜆 +  1 | 𝜆 ) , esta predição 

deve incluir os efeitos do ruído de observação. 

 Finalmente, prevendo a matriz de correlação cruzada  𝑷𝒙𝒛 ( 𝜆 +  1 | 𝜆 ) . 

Estes passos podem ser facilmente alterados, reconstruindo os vetores de 

processos e os modelos de observação de estados.  

Para fazê-lo, o vetor de estados é estendido, com o processo em termos de 

níveis de ruído para um vetor dimensional  𝐿𝑎  =  𝐿 +  𝑞 , em que : 

 

𝑿𝑎(𝜆)  = [
𝑿(𝜆)
𝑽(𝜆)

]    . 

 

O modelo de processo pode ser reescrito em função de 𝑿𝑎 (𝜆) onde, 

𝑿(𝜆 +  1) =  𝒇[𝑿𝒂(𝜆), 𝒖(𝜆), 𝜆]. A transformação UT utiliza-se de 2𝑟𝑡𝑎 + 1 pontos 

sigma, que podem ser descritos da seguinte maneira: 

 

 

𝑿̂𝑎(𝜆|𝜆) =  (
𝑿̂(𝜆|𝜆)
𝑶(𝑞)𝑥(1)

)    𝑒  
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𝑷𝑎(𝜆|𝜆)  = [ 
𝑷(𝜆|𝜆) 𝑷𝑥𝑣(𝜆|𝜆)
𝑷𝑥𝑣(𝜆|𝜆) 𝑸(𝜆)

   ]  .   (5.20) 

 

 

As matrizes no com domínio diagonal são as covariâncias e as não diagonais 

são sub-blocos das correlações entre os erros de estado e os ruídos de processo. 

Embora este método necessite do uso de pontos sigma adicionais, isto significa 

que os efeitos do ruído do processo (em termos de impacto sobre a média e 

covariância) são introduzidos com a mesma ordem de precisão como a incerteza no 

estado (JULIER e UHLMANN, 1997). 

5.4 Treinamento utilizando o Filtro UKF 

O treinamento de uma RN utilizando o algoritmo UKF para a formação de 

acordo com Zhan e Wan (2006) é muito semelhante ao EKF. Da mesma maneira que 

no EKF, os pesos das ligações devem estar dispostos no formato de vetor de estados.  

Para o UKF os estados são calculados pelo Unscented Transform ( UT) . Assim, 

se propagação é realizada de forma analítica do sistema não linear, sem a 

necessidade de realizar a medição da matriz Jacobiana. 

 

O UKF é apresentado a seguir em quatro etapas básicas descritas em Zhan e 

Wan (2006): 
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 Etapa primeira (Inicialização): 

 

𝑊̂0 =  𝐸[𝑊0]      (5.21) 

𝑃0 =  𝐸[(𝑊0 − 𝑊̂ 0)(𝑊0 −  𝑊̂ 0) 𝑇 ].  (5.22) 

 

 Segunda Etapa (Cálculo dos Pontos Sigma): 

 

{
 
 

 
 𝜒0,𝑘−1  =  𝑊̂𝑘 − 1                  𝜔0 =

𝑘

(𝐿+𝑘) 
  

𝜒𝑖,𝑘−1  =  𝑊̂𝑘−1  +  √(𝑝 (𝐿 +  𝑘)𝑃𝑘−1)𝑖      𝜔𝑖 =
0.5

(𝐿+𝑘)
   

𝜒𝑖+𝐿,𝑘−1  =  𝑊̂𝑘−1   −  √( 𝑝 (𝐿 +  𝑘)𝑃𝑘−1)𝑖   𝜔𝑖 + 𝐿 =
0.5

(𝐿+𝑘)
   

                                                                                                                                 

 (5.23) 

 

Onde i = 1,2, ..., L e L é a dimensão do estado. O parâmetro 𝑘 é utilizado para 

controle da matriz de covariância. 

 

 Terceira etapa (Atualização Temporal): 

 

𝜒𝑖,𝑘|𝑘−1  =  𝜒𝑖,𝑘−1       (5.24) 

 

𝑊̂𝑘
− = ∑ 𝜔𝑖𝜒𝑖 , 𝑘|𝑘 −  12𝐿

𝑖=0       (5.25) 

 

𝑃𝑘
− = ∑ 𝜔𝑖 [𝜒𝑖,𝑘|𝑘−1 − 𝑊̂𝑘

−][𝜒𝑖,𝑘|𝑘−1 − 𝑊̂𝑘
−]𝑇  2𝐿

𝑖=0   (5.26) 
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𝛾𝑖,𝑘|𝑘−1 =  𝑔 (𝜒(𝑖, 𝑘|𝑘 − 1), 𝑋𝑘)    (5.27) 

𝑌̂𝑘
− = ∑ 𝜔𝑖𝛾𝑖,𝑘|𝑘−1.

2𝐿
𝑖=0       (5.28) 

 

 Etapa Quatro (Atualização das Medidas): 

 

𝑆𝑘  =  ∑ 𝜔𝑖 [𝛾𝑖,𝑘|𝑘−1  −  𝑌̂𝑘
− ][𝛾𝑖,𝑘|𝑘−1  −  𝑌̂𝑘

− ]𝑇  +  𝑅𝑘
2𝐿
𝑖=0    (5.29) 

 

𝐺𝑘  = ∑ 𝜔𝑖 [𝜒𝑖,𝑘|𝑘−1  −  𝑊̂𝑘
− ][𝛾𝑖,𝑘|𝑘−1  −  𝑌̂𝑘

− ]𝑇2𝐿
𝑖=0      (5.30) 

 

𝑊̂𝑘  =  𝑊̂𝑘
− + 𝐺𝑘𝑆𝑘

−1 (𝑑𝑘  −  𝑌̂𝑘
− )       (5.31) 

 

𝑃𝑘  =  𝑃𝑘
−  −  𝜅𝑘𝑆𝑘𝜅𝑘

𝑇  .       (5.32) 

 

 

5.5  Modelo de Posicionamento usando sensores 

angulares (Bearing Only) 

O estado do objeto na iteração k consiste na posição em coordenadas 

cartesianas bidimensional 𝑥𝑘 e 𝑦𝑘,e a velocidade em direção a esses eixos de 

coordenadas , 𝑥̇𝑘  e 𝑦̇𝑘.  

 

Sendo assim, o vetor de estado pode ser expresso como sendo: 
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𝑥𝑘  =  (𝑥𝑘 𝑦𝑘 𝑥̇𝑘 𝑦̇𝑘)
𝑇                        (5.33) 

A dinâmica do objeto a ser rastreado pode ser modelada de maneira linear, 

discretizado a partir da do Modelo de Velocidade de Wiener. (BAR-SHALOM, LI e 

KIRUBARAJAN, 2001)  (HARTIKAINEN e SÄRKKÄ, 2008). 

 

𝑥𝑘 = (

1 
0

0
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Segundo Hartikainen e Särkkä (2008) quando 𝑞𝑘−1 é um ruído de processo 

gaussiano de média zero e covariância: 
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De modo que 𝑞 é a densidade espectral do ruído a qual é definida como 𝑞 =

0,1 nas simulações. O modelo de medição para o sensor 𝑖 é definido como:   

 

𝜃𝑘
𝑖 = arctan (

𝑦𝑘−𝑠𝑦
𝑖   

𝑥𝑘−𝑠𝑥
𝑖   
) + 𝑟𝑘 

𝑖       (5.36) 

 

Sendo melhor descrito em Simo Särkkä (2004), quando a posição do sensor 𝑖 

e 𝑟𝑘
𝑖  ∼  N(0, σ2 ) , com σ = 0.05 radianos. 
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As derivadas do modelo de medição, sendo estas necessárias à execução do 

EKF, podem ser descritas como sendo as Equações 5.37, 5.38 e 5.39: 

 

𝜕2𝒉𝑖(𝒙𝑘)

𝜕𝑥𝑘𝜕𝑥𝑘
= 

−2(𝑥𝑘−𝑠𝑥
𝑖 )

((𝑥𝑘−𝑠𝑥
𝑖 )
2
+(𝑦𝑘−𝑠𝑦

𝑖 )
2
)
2   (5.37) 

 

𝜕2𝒉𝑖(𝒙𝑘)

𝜕𝑥𝑘𝜕𝑦𝑘
= 

(𝑥𝑘−𝑠𝑦
𝑖 )
2
+(𝑦𝑘−𝑠𝑥

𝑖 )
2

((𝑥𝑘−𝑠𝑥
𝑖 )
2
+(𝑦𝑘−𝑠𝑦

𝑖 )
2
)2

   (5.38) 

 

𝜕2𝒉𝑖(𝒙𝑘)

𝜕𝑦𝑘𝜕𝑦𝑘
= 

−2(𝑦𝑘−𝑠𝑦
𝑖 )

((𝑥𝑘−𝑠𝑥
𝑖 )
2
+(𝑦𝑘−𝑠𝑦

𝑖 )
2
)2

  (5.39) 

 

O objeto tem início de deslocamento com o estado 𝑥0 = ( 0 0 1 0) , e na 

estimativa será definida a distribuição prévia para o estado conforme citado por 

Hartikainen e Särkkä (2008) e Simo Särkkä (2004) como sendo 𝑥0 ∼  𝑁(𝟎, 𝑷𝟎) 

portanto teremos na equação 5.40. 

𝑷0 = (

0.1
0

0
0

0
0.1

0
0

0
0

10
0

0
0

0
10

)    (5.40) 



 

 

 

  Capítulo 6 

 RESULTADOS 

OBTIDOS 

Com o propósito de demonstrar as características do método de treinamento 

de Redes Neurais e Estruturação Ambiental proposto nesse trabalho, esse capítulo 

descreve os experimentos e os testes realizados durante a pesquisa.  

6.1 Avaliação das Modificações do Filtro de Kalman 

A partir de uma composição de funções trigonométricas (principalmente seno e 

cosseno). 

Um sistema de referência, apresentado em Kotecha e Djuric (2003) e Wu Hu, 

et al. (2006), como um desafio para a área de Estimação de Estados não lineares é 

dado pela Equação 6.1: 

 

 

𝑥𝑛  =  𝛼𝑥𝑛 − 1 + 𝛽
𝑥𝑛−1

1+𝑥2𝑛−1
+ 𝛾 cos(1.2(𝑛 − 1)) + 𝑢𝑛  (6.1) 


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

       Para  𝜇𝑛 ~ 𝑁(0, 𝜎𝜇
2) 𝑒 𝜗𝑛 ~ 𝑁(0, 𝜎𝜇

2).  

Nessa comparação preliminar são utilizados os seguintes parâmetros = 1, 𝜎𝑣
2= 

1, x0 = 0.1, α = 0.5, β = 25, y = 8 e N=500. A inserção do termo cosseno na equação 

de transição de estado, simula o efeito de variáveis no ruído temporal. 

Existe dificuldade em prever novos estados, a existência de ciclos muito curtos, 

aumenta a dificuldade proporcionalmente (AUGER, HILAIRET, et al., 2013) (HSIAO, 

2011) (ZHAN e WAN, 2006). 

 A previsão dos sistemas complexos é a justificativa deste trabalho inicial, pois 

diversos autores relataram a dificuldade de previsão de séries temporais, alguns deles 

são Auger, Hilairet, et al. (2013), Hsiao (2011), Zhan e Wan (2006),  Kurt e Yavuz 

(2012), Chen (2012), Corke e Good (1993). 

Para prever essas séries ruidosas é necessária uma metodologia recursiva 

eficiente. Modificações do filtro de Kalman são estudados para esta finalidade.  

Este trabalho comparou várias dessas mudanças, afim de verificar qual é a com 

maior eficiência na detecção de novos estados em uma serie complexa de referência. 

   Sendo oito dessas metodologias testadas utilizando como ferramenta o EKF / 

UKF Toolbox (HARTIKAINEN e SÄRKKÄ, 2008): 

 

Unscented Kalman Filter First Order (UKF 1) 

Unscented Kalman Filter First Order Smoothed (URTS 1) 

Unscented Kalman Filter Second Order (UKF 2) 

Unscented Kalman Filter Second Order Smoothed (URTS 2) 

Extended Kalman Filter (EKF) 

Extended Kalman Filter Smoothed (ERTS) 

Spherical-Radial Cubature Kalman Filter (CKF) 
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Spherical-Radial Cubature Kalman Filter Smoothed (CRTS) 

 

A denominação Kalman Smother (RTS) utilizada nesse trabalho, se refere a 

modificação conhecida como Rauch-Tung-Striebel Smoother (H. E. RAUCH, 

STRIEBEL e TUNG, 1965). 

Segundo Hromkovič (2004) designa-se por método de Monte Carlo (MMC) 

qualquer método de uma classe de métodos estatísticos que se baseiam em 

amostragens aleatórias massivas para obter resultados numéricos, isto é, repetindo 

sucessivas simulações um elevado número de vezes, para calcular probabilidades 

heuristicamente, tal como se, de fato, se registrassem os resultados reais em jogos de 

casino. Este tipo de método é utilizado em simulações estocásticas com diversas 

aplicações em áreas como a física, matemática e biologia.  

O método de Monte Carlo tem sido utilizado há bastante tempo como forma de 

obter aproximações numéricas de funções complexas em que não é viável, ou é 

mesmo impossível, obter uma solução analítica ou, pelo menos, determinística.  

Os resultados de alguns dos métodos de 100 amostragens de Monte Carlo 

serão discutidos a seguir. 

A comparação entre UKF 2 mostrado na Fig. 6-1 e filtro EKF mostrado na Fig. 

6-2, evidencia um melhor desempenho do Filtro UKF 2. 

Este resultado pode ser explicado pela sua eficácia no tratamento de cálculos e 

de linearização de matrizes, é necessária avaliação dos dois Filtros UKF, o de primeira 

e segunda ordem. 

https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/F%C3%ADsica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Matem%C3%A1tica
https://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Solu%C3%A7%C3%A3o_anal%C3%ADtica&action=edit&redlink=1
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Figura 6-1 - Unscented Kalman Filter de Segunda Ordem. 

 

 

Figura 6-2 - Extended Kalman Filter. 

 

Fig.6-3 e Fig. 6-4 avaliam o desempenho de Filtro UKF1 e UKF2 na predição 

de novos estados em sistemas não-lineares, tentando assim encontrar o método que 

resolva de melhor forma o sistema proposto, o Filtro UKF2 demonstra sua precisão e 

melhores resultados em comparação ao Filtro UKF1. 
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Figura 6-3 - Unscented Kalman Filter de Segunda Ordem. 

 

 

Figura 6-4 - Unscented Kalman Filter de Primeira Ordem. 

 

 A Figura 6-5 mostra o resultado obtido com o Filtro CKF, as interações entre 

os estágios 35 e 45 mostram grande discrepância do valor obtido pelo filtro durante a 

simulação. 
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Figura 6-5 - Cubature Kalman Filter. 

 

A Tabela 6-1, evidenciou a eficácia do Filtro de Segunda Ordem UKF, 

comparação com os outros filtros, assim a proposta para encontrar uma metodologia 

eficaz para posterior treinamento de redes neurais e localização espacial em 

ambientes não estruturados, tentando prever novos estados em sistemas de 

posicionamento em ambientes não estruturados foi válida. 

      Filtros utilizando o Rauch-Tung-Striebel Smother obtiveram maior acurácia 

quando comparado aos filtros sem suavização.  

Os resultados gráficos das modificações utilizando suavizador, foram emitidas 

para evidenciar o desempenho dos filtros EKF e UKF de primeira e segunda ordem. 

Em nosso trabalho de pesquisa os algoritmos a serem utilizados nas próximas 

análises serão as modificações do Filtro de Kalman EKF e UKF de primeira e segunda 

ordem e suas formas suavizadas, em função dos resultados obtidos conforme 

descritos na Tabela 6-1. 
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Tabela 6-1 Comparação sobre as diferentes modificações do Filtro de 
Kalman. 

 

Modificações 

Erro Médio  

Quadrático 

(MSE) 

Erro 

UKF 1 45.2114 

URTS 1 41.8783 

UKF 2 29.7576 

URTS 2 25.3343 

EKF 77.3210 

ERTS 65.6581 

CKF 74.5525 

CRTS 73.7685 

 

6.2 Resultados Treinamento das RN’s 

As simulações foram realizadas em na plataforma de desenvolvimento Matlab 

2015 Student Version, utilizando a Biblioteca Recursive Bayesian Estimation Library 

(REBEL) desenvolvida por Wan e Van Der Merwe (2000) em um PC com processador 

AMD Quadricore 3.0- CPU GHz e 8 GB de memória.  

Uma Rede Neural Multicamadas foi utilizada para aproximar a seguinte função 

não-linear: 

 

𝒚 =  𝒙 +  𝟐 𝒄𝒐𝒔(𝒙)(−𝟓)𝒔𝒊𝒏(𝒙) + 𝒙𝟑   (6.2) 

 

A entrada e saída { 𝑥̃𝑘, 𝑦̃𝑘 } da equação 6.2 estão livres de ruídos, sendo 

utilizados para gerar dados ruidosos utilizados no treinamento das RN . 
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Especificamente, 100 conjuntos de dados ruidosos {𝑥̃𝑘 , 𝑦̃𝑘 } foram gerados 

aleatoriamente para treinamento, com 𝑥̃𝑘  =  𝑥𝑘  +  𝛼𝜐𝑘 , 𝑥𝑘  =  𝑥 ~ 𝑁 (0, 1) e 𝑦̃𝑘 =

 𝑦𝑘  +  𝛽𝜂𝑘 , onde 𝑘 é o conjunto de dados do índice, 𝑘 ∈  [1 , 2, . . . , 100] , bem como 

os termos ruidosos 𝜐𝑘 , 𝜂𝑘  𝑁 ~ (0, 1). 

Os parâmetros 𝛼 e 𝛽 são usados para controlar a intensidade do ruído . Foi 

utilizada como função de transferência da RN, a função Log-Sigmóide na camada 

oculta.  

Sendo realizado o teste usando diversos números de neurônios (6, 8 e 10) na 

camada oculta, avaliando o impacto do número de neurônios na camada oculta, em 

função do Erro Quadrático Médio (MSE) obtido durante o treinamento da Rede Neural. 

Na Tabela 6-2, o treinamento foi efetuado utilizando os seguintes parâmetros 

𝛼 e 𝛽 = 10-2 , que são responsáveis pela magnitude do grau do erro nos dados de 

entrada. 

 

Tabela 6-2 - Treinamento / Número de Neurônios 

Neurônios  

 

MSE Tempo (s) R 

UKF EKF UKF EKF UKF EKF 

6 5,48E-02 7,58E-02 0,53219 0,4000 0,9997 0,9994 

8 2,82E-02 6,34E-03 0,70524 0,5162 0,9994 0,9995 

10 6,70-02 6,54E-02 0,8997 0,6787 0,9981 0,9992 

 

 

Nota-se que utilizando 6 ou 10 os neurônios na camada oculta as ocorrências 

de erros aumentam durante o tempo de treinamento. 

A Regressão Linear (R) foi avaliada em função dos dados de treinamento e 

resultados obtidos pela rede neural, indica a garantia de precisão do treinamento 

sendo utilizado como um parâmetro para determinar o número de neurônios ideal na 

camada oculta para um treinamento eficaz e com bom desempenho. 
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Foram utilizados 8 neurônios na camada oculta nos algoritmos de treinamento 

EKF e UKF, os resultados comparativos são mostrados na Figura 6-6. 

 

 

 

Figura 6-6 – Treinamento de RN utilizando o EKF e UKF (α and β = 10−2). 

 

 As comparações acima descritas foram realizadas do mesmo modo para os 

dados contidos na Tabela 6-2 utilizando (6 , 8 e 10) neurônios na camada oculta, 

utilizando os parâmetros α e β = 10-3.  

 Nota-se que o padrão de erros mostrados na Tabela 6-2 e Tabela 6-3 são 

repetidos quando 6 e 10 neurônios são utilizados na camada oculta, no entanto o filtro 

EKF utilizando 6 neurônios na camada oculta, obtém uma melhoria significativa em 

relação a utilização de 8 e 10 neurônios na camada oculta.  
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 Porém optou-se por utilizar 8 neurônios na camada oculta, como meio 

comparador entre os algoritmos de treinamento EKF e UKF apresentados na Figura 

6-7, porque a precisão é melhorada como demonstrado pelo parâmetro de regressão 

linear (R) na Tabela 6-3. 

 

Tabela 6-3 Treinamento / Número de Neurônios 2 

Neurônios  

 

MSE Time (s) R 

UKF EKF UKF EKF UKF EKF 

6 8,31E-02 1,01E-02 0,54224 0,39183 0,9999 0,9998 

8 3,97E-02 1,54E-02 0,72356 0,51939 0,9996 0,9999 

10 9,02E-02 2,44E-02 0,92541 0,62826 0,9997 0,9995 

 

 

A Figura 6-7 demonstra a melhor taxa de aprendizagem Filtro UKF até iteração 

75. Nas iterações 45, 63 e 75, há uma diminuição significativa no erro obtido durante 

o treinamento. 

O EKF tende a obter um desempenho inferior na taxa de aprendizagem em 

comparação ao Filtro UKF até a iteração 70. As oscilações apresentadas na taxa de 

aprendizado, são devido à grande não-linearidades dos dados de entrada de acordo 

com a equação 6.2 utilizada na simulação. 
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Figura 6-7 -Treinamento de RN utilizando o EKF e UKF (α and β = 10−3). 

 

A Figura 6-7 evidencia o filtro UKF mais rápido aprendizado até iteração 

30. A partir da iteração 35, os dois Filtros de treinamento tendem a ter uma boa 

generalização da função, e o erro seguem próximos até a iteração 100.  

Fica claro que um determinado dado de entrada com ruído de baixa 

ordem, as taxas de aprendizado do algoritmo de treinamento tendem a 

aumentar. 

 Os menores erros foram obtidos pelo filtro UKF nas iterações 45, 63 e 

75, confirmando o melhor desempenho do filtro de UKF no treinamento de 

Redes Neurais para a predição em sistemas não lineares. 

Portanto nota-se que o treinamento de redes neurais utilizando Filtros 

de Kalman é viável, como citado por Arasaratnam e Haykin (2008), Haykin 

(1999), Haykin (2001), Jeong-Gwan Kang (2010), Stubberud e Owen (1998). 



Capítulo 6 - RESULTADOS OBTIDOS 89 

 

Sendo necessário esforços para avaliar sua viabilidade no 

posicionamento em ambientes não estruturados, sendo objetivado nesse 

trabalho a comparação dos métodos em função do treinamento. 

6.3 Resultados Estruturação Ambiental (Bearing Only) 

O objetivo desses experimentos é proporcionar dados que permitam uma 

análise um pouco mais próxima das condições reais de sistema de rastreamento de 

objetos por Servovisão, enquanto que no primeiro tipo de experimento o objeto é 

avaliar a capacidade de previsão do objeto também em diferentes tipos de 

deslocamento. 

Para as demonstrações de resultados das simulações foram utilizados o RMSE 

em 500 iterações de Monte Carlo. 

Nos três tipos de experimentos o objeto é rastreado de forma planar (eixos x e 

y), sendo a predição de dados referentes a posição e velocidade realizadas por dois 

sensores com retorno angular. 

 As três formas deslocamento utilizando o MathScript são descritas a seguir: 

 Deslocamento linear com curvas; 

 

a(1,50:150)  = pi/2/51/dt + 0.01*randn(1,101);  

a(1,300:400) = -pi/2/51/dt + 0.01*randn(1,101); 

 

 Deslocamento Circular; 

 

a(1,1:500)  =pi/2/100/dt + 0.01*randn(1,500);  

 

 

 Deslocamento com variações bruscas de direção. 
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 a(1,50:55)  = pi/2/4/dt + 0.01*randn(1,6);  

 a(1,150:155) = -pi/2/5/dt + 0.01*randn(1,6); 

 a(1,250:255)  = pi/2/4/dt + 0.01*randn(1,6);  

 a(1,400:405)  = pi/2/5/dt + 0.01*randn(1,6);  

 

 

Posicionamento dos sensores: 

 Posição 1 

S1= (0;-2).        

S2=(0;1). 

 

 Posição 2 

S1=(-1;-2).  

S2=(1;-2). 

 

 Posição 3 

S1=(-1;1).  

S2=(1;1). 

 

 Posição 4 

S1=(-1;-2).  

S2=(1;1). 

 

 

Esses três tipos de movimentos permitem analisar o método estudado nesse 

trabalho em condições próximas a movimentação real, o rastreamento circular permite 

analisar situações de curvas e o deslocamento com variações bruscas permite 

verificar alterações drásticas na movimentação do objeto. 

Detalhes sobre o método estudado nesse trabalho e utilizado junto a esses 

simuladores são discutidos nas sessões seguintes. 
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Na fase para as simulações, será utilizada uma metodologia clássica de 

filtragem, que nesse trabalho será utilizada para estruturação ambiental, sendo melhor 

descrita em Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001), que tem como objetivo determinar a 

velocidade e posição de um objeto com sensores, que medem apenas os rolamentos 

(ou ângulos) do objeto.  

Há um objeto em movimento na simulação e dois sensores angulares para 

determinar o seu percurso. Resolver este problema é importante, porque vários 

problemas de rastreamento e posicionamento, muitas vezes de caráter mais geral 

pode ser dividido em subproblemas, em que as metas individuais são controladas 

separadamente (SÄRKKÄ, VEHTARI e LAMPINEN, 2007). 

6.3.1 Resultados (Deslocamento linear com curvas) 

 Trajetória 1 Posição 1 

Na Figura 6-8 é demonstrada a trajetória real utilizada na estimativa do método, 

estando representada a trajetória e posicionamento dos sensores, referente as 

simulações que se seguem. 

 

Figura 6-8 - Trajeto com curvas e sensores. 
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As simulações descritas na Figura 6-9, tem como principal característica o 

posicionamento dos sensores, e sua provável influência sobre o método proposto e 

os sistemas de filtragem. 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

 

S1= (0;-2)  

S2=(0;1) 

 

Nota-se durante a execução do algoritmo EKF na Figura 6-9, a dificuldade em 

determinar a velocidade durante as curvas efetuadas na primeira trajetoria proposta 

para estudo. 

Com a utilização do suavizador durante a execução, pode-se garantir uma boa 

generalização da predição sobre a posição do objeto no plano, porém as informações 

referente ao objeto em relacão a velocidade demontram uma menor efetividade do 

método. 

A posição dos sensores pode se tornar algo crucial para melhora durante a 

predição, caso este que será estudado durante as simulações. 

Durante a execução do algoritmo EKF de segunda ordem na Figura 6-10, pode-

se notar uma melhor adaptabilidade do algoritmo as curvas da trajetória, e uma melhor 

predição referente a posição corrente do objeto na trajetória. 
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Figura 6-9 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 1 e Pos.1). 

  

Figura 6-10 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 1 e 
Pos.1). 
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A execução do algoritmo sobre curvas no trajeto proposto, nota-se uma menor 

deriva do algoritmo em relação ao algoritmo EKF de primeira ordem, sendo este 

conseguido pela boa generalização e melhor predição de Filtros de ordem mais alta. 

Com suavização realizada pelo algoritmo, verifica-se uma predição bem 

próxima a trajetória proposta no estudo, ficando evidente o menor desvio em relação 

as medições quando realizada curvas durante a trajetória proposta. 

A execução do Filtro UKF (Figura 6-11) mesmo sem a suavização, demostra uma 

menor estabilidade da previsão em relação a trajetória proposta, essa situação pode 

ser explicada pela posição dos sensores no plano de simulação, pois na maioria dos 

trabalhos consultados durante a pesquisa, a superioridade do filtro UKF em relação 

ao EKF é evidenciada. 

 

Figura 6-11 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 1 e Pos.1). 
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Deve-se observar melhor essas falhas durante a predição no próximo trajeto a ser 

estudado, pois pode evidenciar uma pré-disposição ao melhor desempenho do EKF 

nos problemas de rastreamento utilizando sensores com informações angulares 

(Bearing Only). 

Na Tabela 6-4 estão dispostos os erros associados a cada variante do filtro 

durante a execução do algoritmo no trajeto, percurso ou deslocamento do objeto 

proposto, no plano de trabalho simulado.  

Tabela 6-4 - Erros Posicionamento (Trajetória 1 e Pos.1) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,0766 

ERTS  0,0485 

EKF 2 0,0739 

ERTS 2  0,0393 

UKF 0,0741 

URTS 0,0445 

 

O Filtro EKF de segunda ordem e sua variante suavizada obtiveram o melhor 

resultado na simulação, porém deve ser melhor analisado outros posicionamentos dos 

sensores no plano de trabalho simulado, para evitar possíveis interpretações errôneas 

devido a características do modelo. 
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 Trajetória 1 Posição 2 

 

Foi realizada uma nova simulação alterando a posição dos sensores no plano 

de trabalho simulado, sendo que estas alterações podem provar uma forte 

dependência do modelo a posição espacial dos sensores, podendo estes influenciar 

em uma melhor ou pior predição do deslocamento do objeto no plano cartesiano. 

 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

S1=(-1;-2)  

S2=(1;-2) 

 

Durante a execução nota-se na Figura 6-12 ocorre o mesmo problema no filtro 

EKF durante as curvas propostas no trajeto, mesmo sendo utilizando o suavizador, o 

resultado se torna bem próximo ao EKF executado com os sensores na posição 1, 

inicialmente descartando a influência da posição dos mesmos. 

A influência da posição dos sensores nas Figuras 6-12 e Figura 6-13, 

horizontalmente ou paralelamente ao trajeto proposto até o presente momento, 

demonstram pouca variação sobre resultados dos algoritmos EKF de primeira e EKF 

de segunda ordem e seus respectivos suavizadores. 

Nota-se também grande estabilidade do movimento previsto sobre o trajeto 

proposto, mesmo nas previsões iniciais do modelo indicando forte propensão do 

modelo ao sucesso na predição desse tipo de problema de rastreamento. 
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Figura 6-12 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 1 e 
Pos.2).

 

Figura 6-13 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 1 e 
Pos.2). 
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O Filtro UKF na Figura 6-14 e seu suavizador durante a execução nessa 

determinada posição dos sensores sobre o plano, evidência as propriedades de 

adaptabilidade do filtro e forte generalização do mesmo sobre o algoritmo e o trajeto 

proposto. 

Porém nota-se uma maior propensão ao erro do Filtro UKF durante as curvas, 

fenômeno esse que pode ser explicado pelo posicionamento espacial dos sensores. 

 

 

Figura 6-14 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 1 e Pos.2). 

 

  Na tabela 6-5 pode ser visto a proximidade dos resultados entre os 

Filtros EKF de primeira ordem e o UKF sendo fator determinante da escolha do melhor 

algoritmo para a situação proposta, os suavizadores de cada um dos Filtros e seus 

resultados, melhor resultado esse obtido pelo filtro UKF na sua forma suavizada. 

 

Tabela 6-5 - Erros Posicionamento (Trajetória 1 e Pos.2) 
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Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,0730 

ERTS  0,0333 

EKF 2 0,0735 

ERTS 2  0,0334 

UKF 0,0730 

URTS 0,0331 

 

 

 

 Trajetória 1 Posição 3 

Os sensores foram dispostos no sentido oposto ao realizado anteriormente 

comparando se existem diferenças durante as previsões iniciais e finais do trajeto ou 

percurso proposto. 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

S1=(-1;1)       

S2=(1;1) 

 

Durante a execução do Filtro EKF de primeira ordem descrito na Figura 5-15, 

a influência dos sensores e do deslocamento do objeto, se mostram de forma mais 

clara havendo diferenças entre a execução com os sensores na Posição 2 e Posição 

3.Na Figura 5-16 pode ser visualizado o baixo desempenho do filtro EKF de segunda 

ordem, com maior erro durante as predições realizadas nas curvas da trajetória e o 

juste do deslocamento previsto sobre o deslocamento do objeto. 



Capítulo 6 - RESULTADOS OBTIDOS 100 

 

 

Figura 6-15 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 1 e 
Pos.3). 

 

Figura 6-16 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 1 e 
Pos.3). 
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Na Figura 5-17 durante a execução do Filtro UKF a influência da posição 

escalar dos sensores sobre a melhor ou pior propensão a previsões mais corretas e 

melhor ajuste do modelo sobre o deslocamento proposto sobre o plano de trabalho 

simulado.

 

Figura 6-17 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 1 e Pos.3). 

 

Ocorrem erros de predição até sobre pontos do percurso do objeto com 

deslocamento praticamente linear, a baixa performance do algoritmo UKF e seu 

respectivo suavizador, traz à tona um problema desconsiderado por diversos autores, 

a influência do trajeto cartesiano proposto e a posição relativa dos sensores com 

retorno angular. 

Observando a Tabela 6-6, visualiza-se o baixo desempenho dos Filtros durante 

essa simulação. 
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Tabela 6-6 - Erros Posicionamento (Trajetória 1 e Pos.3) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,0790 

ERTS  0,0508 

EKF 2 0,0792 

ERTS 2 0,0505 

UKF 0,0788 

URTS 0,0504 

 

Provando a grande susceptibilidade do modelo a alteração das posições dos 

sensores, comparativamente se formos analisar a performance dessa variante em 

relação as duas efetuadas anteriormente. 

 

 

 Trajetória 1 Posição 4 

Durante a última execução do algoritmo para o primeiro percurso proposto no 

trabalho, podemos concluir ao final, as dependências do modelo em relação as 

variáveis alteradas (posição dos sensores), e qual algoritmo de filtragem a ser utilizado 

para prever a posição escalar do objeto deslocado sobre o percurso simulado no 

ambiente de trabalho. 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

 

S1=(-1;-2)  

S2=(1;1) 
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Durante a execução do filtro EKF de primeira ordem (Figura 6-18), nota-se um 

aumento do erro associado a predição, durante todo o trajeto proposto, grandes 

derivas são associadas principalmente durante o início e fim do trajeto. 

 

 

Figura 6-18 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 1 e 
Pos.4). 

 

Filtro EKF de segunda ordem (Figura 6-19), obtém uma performance inferior ao 

Filtro EKF de primeira ordem, fato este que não ocorreu nas três primeiras simulações, 

tornando clara a influência da posição dos sensores no modelo. 
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Figura 6-19 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 1 e 
Pos.4). 

  

Nota-se também a baixa acurácia do modelo e relação ao trajeto ou 

deslocamento proposto, a posição dos sensores foi determinada de forma arbitraria, 

mesmo assim demonstrou uma fragilidade do modelo de rastreamento utilizando 

sensores de referência angular (Bearing Only).  

O filtro UKF sendo citado nos trabalhos de Chaumette e Hutchinson (2006), 

Chen (2012), Crouse (2013), Janabi-Sharifi e Marey (2010), Haykin (2001) como uma 

solução viável em diversos sistemas de predição com performance superior ao EKF 

de primeira e segunda ordem, conforme a Figura 6-20, porém com baixo desempenho 

durante o percurso inicial do trajeto proposto e durante a execução do algoritmo sobre 

o primeiro trajeto proposto. 
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Figura 6-20 -  Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 1 e Pos.4). 

 

Na tabela 6-7, o maior erro associado a execução de todos os Filtros propostos, 

vem à tona demonstrando essa peculiaridade e fragilidade do modelo quanto a 

posição espacial dos sensores no modelo. 

 

Tabela 6-7 -Erros Posicionamento (Trajetória 1 e Pos.4) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,1168 

ERTS  0,0546 

EKF 2 0,1198 

ERTS 2  0,0536 

UKF 0,1156 

URTS 0,0542 
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Os Trajetos 2 e 3 propostos devem ser analisados, a fim de verificar essa 

predominância em boa parte das execuções do modelo, ou apenas ocorre sobre o 

Trajeto 1 simulado sobre o plano de trabalho. 

Na Figura 6-21 serão expostos os valores dos erros associados a execução de 

cada Filtros em função da posição dos sensores com retorno angular. 

 

 

Figura 6-21 - Comparação entre a Posição dos Sensores contra Erros (Trajetória 1). 

 

Nota-se que durante a execução da filtragem Tabelas 6-4, 6-5, 6-6, 6-7, afim de 

obter posição e velocidade do objeto deslocado sobre o plano de trabalho simulado, 

o melhor desempenho nas 4 posições definidas para os sensores de rolamento, é o 

Filtro UKF com suavização seguido pelo Filtro EKF de segunda ordem com 

suavização. 
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Tendo o pior desempenho no primeiro trajeto vem o Filtro EKF de primeira ordem 

e sua variante suavizada. 

Tomando como variável posição dos sensores de rolamento, pode-se concluir que 

na Posição 4, os Filtros oferecem desempenho inferior e perda de acurácia durante 

sua execução, denotando uma tendência a erros associados a posição dos sensores. 

6.3.2 Resultados (Deslocamento Circular) 

 Trajetória 2 Posição 1 

Na Figura 6-22 é demonstrada a trajetória real utilizada na estimativa do 

método, estando representada a trajetória e posicionamento dos sensores, referente 

as simulações que se seguem. 

 

Figura 6-22 - Trajeto Circular 

 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 
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S1= (0;-2)   

S2=(0;1) 

 

Durante a execução do Filtro EKF de primeira ordem em um trajeto circular, 

nota-se claramente na Figura 6-23, a baixa acuracidade da predição e pouca precisão 

na determinação da posição e velocidade do objeto no trajeto simulado. 

 

Figura 6-23 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 2 e 
Pos.1). 

 

 

Algo que não foi tão perceptível nas simulações anteriores sobre o trajeto linear 

com curvas, fato que pode estar ocorrendo pela dificuldade de predizer a velocidade 

do objeto sobre o percurso e/ou trajeto simulado. 

Pode ser visualizado na Figura 6-24 a dificuldade da predição do Filtro EKF de 

segunda ordem durante sua execução, durante o início do percurso pode se notar 

erros associados na determinação da trajetória do objeto. 
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Figura 6-24 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 2 e Pos.1). 

 

Porém a variante suavizada do Filtro EKF conseguiu obter uma boa 

generalização do percurso realizado pelo objeto, obtendo acurácia na determinação 

da velocidade e posição. 

Os resultados das primeiras simulações trazem à tona uma peculiaridade do 

modelo utilizando sensores angulares, o percurso tem forte influência sobre a previsão 

realizada pelos filtros. 

A execução do Filtro UKF conforme mostrado na Figura 6-25, expõe a 

dificuldade do filtro em generalizar e determinar a posição e velocidade do objeto, com 

erros associados a determinação do percurso. 
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Figura 6-25 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 2 e Pos.1). 

 

Como a trajetória não tem perfil completamente circular, devido a sua 

construção isso pode estar influenciando sobre a previsão. 

A interação dos parâmetros posição dos sensores e trajetória deve ser melhor 

analisada durante as outras execuções, tentando evidenciar uma relação entre esses 

dois parâmetros e a predição do trajeto proposto.  

Na tabela 6-8 pode ser verificado o melhor desempenho do Filtro UKF e sua 

variante suavizada, porém as Figuras 5-23, 5-24 e 5-25 expõem, a baixa 

adaptabilidade dos Filtros EKF de primeira e segunda ordem e UKF na determinação 

do trajeto proposto em função da velocidade e posição do objeto. 
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Tabela 6-8 - Erros Posicionamento (Trajetória 2 e Pos.1) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,0951 

ERTS  0,0328 

EKF 2 0,1040 

ERTS 2 0,0405 

UKF 0,0948 

URTS 0,0316 

 

Sendo necessário a utilização do Filtros em suas formas suavizadas, a fim de 

obter generalização do trajeto e bom ajuste dos dados filtrados em comparação a 

trajetória simulada.  

 

 

 

 Trajetória 2 Posição 2 

 

Foi realizada uma nova simulação alterando a posição dos sensores no plano 

de trabalho simulado, sendo que estas alterações podem comprovar uma forte 

dependência do modelo a posição espacial dos sensores, podendo estes influenciar 

em uma melhor ou pior predição do deslocamento do objeto no plano cartesiano. 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

S1=(-1;-2)  

S2=(1;-2) 
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Na filtragem realizada pelo EKF de primeira ordem, nota-se erros ocorrendo na 

aproximação do modelo quanto a trajetória (Figuras 6-26), podendo ser explicado pelo 

fato do modelo não conseguir uma boa aproximação do modelo em relação a 

velocidade do objeto quando em deslocamento circulares. 

 

Figura 6-26 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 2 e 
Pos.2). 

 

Durante a realização da simulação utilizando o Filtro EKF de segunda ordem, os 

mesmos padrões de erros associados a predição do modelo quanto ao deslocamento 

do objeto ocorrem como pode ser visto nas Figuras 6-26 e 6-27 mesmo com os 

sensores localizados a 90º. 
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Figura 6-27 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 2 e 
Pos.2).

 

Figura 6-28 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 2 e Pos.2). 
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Porém a variante dos Filtros EKF de primeira e segunda ordem suavizados, obtém 

boa generalização da velocidade e posição do objeto como pode ser observado nas 

Figuras 6-26 e 6-27, fato esse explicado pela facilidade do RTS (H. E. RAUCH, 

STRIEBEL e TUNG, 1965) com sua característica bayesiana estatística, em se utiliza 

de dois Filtros (Cálculo inverso do modelo dinâmico posterior e cálculo anterior a 

filtragem utilizando o modelo dinâmico). 

Na tabela 6-9 é demonstrado o melhor desempenho do Filtro EKF de primeira, 

tendo resultado aproximados as variantes EKF de segunda ordem e UKF. 

Fato esse que comprova a boa generalização dos algoritmos na tarefa de 

determinação deposição e velocidade. 

 

Tabela 6-9 - Erros Posicionamento (Trajetória 2 e Pos.2) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,0639 

ERTS  0,0263 

EKF 2 0,0641 

ERTS 2  0,0265 

UKF 0,0641 

URTS 0,0263 
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 Trajetória 2 Posição 3 

Os sensores foram dispostos no sentido oposto ao realizado anteriormente 

comparando se há diferenças durante as previsões inicias e finais do trajeto ou 

percurso proposto. 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

S1=(-1;1)    

S2=(1;1) 

 

Na execução do EKF de primeira ordem com os sensores posicionados 

paralelamente no sentido oposto da posição 2, pode-se visualizar claramente na 

Figura 6-29 um maior erro associado a aproximação durante a realização da previsão 

do trajeto no meio do percurso. 

Sendo as trajetórias previstas nas Figuras 6-29, 6-30, 6-31 compostas por 

sistemas com acelerações, ela não é completamente circular sendo composta por 

arcos, essas composições da trajetória a ser prevista, aliado a posição dos sensores 

com retorno angular formam um componente crítico na predição do trajeto proposto. 

Mesmo o Filtro EKF de segunda ordem exibido na Figura 6-30 oferece um baixo 

desempenho na previsão dessa trajetória proposta, os arcos componentes da 

trajetória e diferentes acelerações causadas voluntariamente durante a criação do 

percurso causam grande problemas e trazem à tona a uma fragilidade do modelo em 

determinar velocidade de objetos em percursos com variação de velocidade ao longo 

do trajeto. 

 



Capítulo 6 - RESULTADOS OBTIDOS 116 

 

Figura 6-29 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 2 e 

Pos.3).
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Figura 6-30 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 2 e 

Pos.3). 

 

As variantes do filtro EKF de primeira e segunda ordem, novamente obtém bons 

resultado na generalização e aproximação do modelo e do percurso trajeto, 

conseguindo obter boa performance na estimação da velocidade e posição do objeto. 

Pode-se notar mesmo na execução do Filtro UKF na Figura 6-31 a dificuldade 

na predição do deslocamento do objeto com erros no meio do percurso proposto ao 

objeto sobre o plano de trabalho simulado. 

Porém existe um bom ajuste do modelo utilizando o Filtro UKF com suavizador 

na predição da trajetória e/ou percurso realizado pelo objeto, tornando a filtragem um 

bom recurso a ser utilizado nas tarefas de rastreamento. 

 

Figura 6-31 -Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 2 e Pos.3). 
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Na tabela 6-10 são expressos os erros de cada um dos Filtros utilizados, o 

menor erro foi obtido pelo Filtro EKF de primeira ordem e sua variante suavizada, 

seguido bem próximo pelo Filtro UKF e sua variante suavizada, realizando novas 

simulação devido à proximidade dos valores, essas performances podem ser 

alternadas, tendo outro filtro elencado como tendo obtido melhor desempenho na 

estimação. 

 

Tabela 6-10 - Erros Posicionamento (Trajetória 2 e Pos.3) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,0680 

ERTS  0,0267 

EKF 2 0,0681 

ERTS 2  0,0269 

UKF 0,0682 

URTS 0,0267 

 

 

 Trajetória 2 Posição 4 

Durante a execução do algoritmo para o segundo percurso proposto no 

trabalho, pode-se concluir inicialmente uma forte tendência do modelo a erros quando 

as dependências do modelo em relação as variáveis alteradas (posição dos sensores) 

e concluir qual a melhor posição e algoritmo de filtragem a ser utilizado para prever a 

posição escalar do objeto deslocado sobre o percurso simulado no ambiente de 

trabalho. 

 

 S1=(-1;-2)   

 S2=(1;1) 
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Na Figura 6-32, pôde ser verificada a execução do Filtro EKF de primeira ordem 

e segunda ordem e suas variantes suavizadas, ocorre nessa simulação um aumento 

significativo do erro na predição da trajetória do objeto, erro este que pode ser 

explicado pela dificuldade do algoritmo em prever a trajetória do objeto para 

determinar sua posição e velocidade dada a posição dos sensores de rolamento 

(angulares). 

 

 

Figura 6-32 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 2 e 
Pos.4). 

 

Os filtros nas Figura 6-33 e 6-34 denotam a grande influência da posição 

cartesiana dos sensores, influência esta pouco representativa nas simulações 

anteriores. 
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Figura 6-33 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 2 e 
Pos.4). 

 

A dificuldade na predição da trajetória com características circulares 

demonstrada nas simulações efetuadas anteriormente, estavam demonstrando uma 

característica do modelo em ter dificuldade em predições nesse tipo de trajetória. 

Porém as informações sobre os erros estavam se mantendo próximas, a partir 

da simulação realizada com o sensor na posição 4, foi notada grande influência da 

posição sensorial sobre o percurso realizado pelo objeto. 
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Figura 6-34 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 2 e Pos.4). 

 

A Tabela 6-11 corrobora as informações descritas acima na influência da 

posição dos sensores sobre o modelo de predição, a posição 4 traz consigo um 

aumento significado do erro na predição. 

 

Tabela 6-11 - Erros Posicionamento (Trajetória 2 e Pos.4) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,1522 

ERTS  0,0620 

EKF 2 0,1419 

ERTS 2  0,0678 

UKF 0,1375 

URTS 0,0601 
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A dificuldade na predição pode ser visualizada durante as simulações, as 

variações da trajetória durante a formação do trajeto simulado, torna as determinações 

de posição e velocidade do objeto imprecisas. 

 

Figura 6-35- Comparação entre a Posição dos Sensores x Erros (Trajetória 2). 

 

Na Figura 6-35 nota-se que segunda trajetória demonstrou uma falta de 

acurácia na previsão de deslocamento sobre percursos circulares pelo Filtros EKF de 

primeira e segunda ordem, porém com o suavizador de ambos os filtros, foi 

conseguido pelo método bom ajustes do modelo ao trajeto simulado. 

Inicialmente foi descartada a influência da posição dos sensores de rolagem 

como um dos fatores determinantes quanto a eficácia da previsão do modelo, durante 

a simulação ficou evidenciado na Posição 4 uma forte tendência ao erro na 

determinação de posição e velocidade do objeto deslocado sobre o percurso proposto.  
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6.3.3 Resultados (Deslocamento com Mudanças 

Bruscas de Direção). 

 Trajetória 3 Posição 1 

Na última simulação realizada durante este trabalho, o trajeto simulado é 

composto por mudanças bruscas de direção, com componentes de aceleração nas 

curvas, sendo visualizado o trajeto simulado do objeto na Figura 6-36 

 

Figura 6-36 – Trajeto com mudanças bruscas de direção. 

 

O principal objetivo dessa simulação é determinar performance do método em 

determinar a posição e velocidade do objeto no plano de trabalho tendo um trajeto 

composto de difícil percepção e diferentes posições dos sensores de rolamento 

(ângulos). 
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Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

S1= (0;-2)   

S2=(0;1) 

 

Na Figura 6-37 pode ser notada a boa generalização realizada pelo Filtro EKF 

de 1 ordem e sua variante suavizada em determinar a posição do objeto sobre a 

trajetória proposta. 

 

 

Figura 6-37 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 3 e 
Pos.1). 
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Houve um menor índice de acerto do modelo no início do trajeto, fato esse 

devido a adaptação inicial das covariâncias do Filtro. 

Durante a execução do Filtro EKF e EKS de segunda ordem, foi notado as 

mesmas características do filtro de primeira ordem, a determinação das velocidades 

do objeto após a realização das mudanças de direção tem se mostrado com 

performance inferior a determinação da posição do objeto pelos Filtros visualizado na 

Figura 6-38. 

 

Figura 6-38 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 3 e 
Pos.1). 

 

Os Filtros UKF e UKS tiveram uma baixa performance na determinação da 

posição e velocidade do objeto durante metade do trajeto proposto como exibido na 

Figura 6-38. 
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Figura 6-39 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 3 e Pos.1). 

 

No geral pode ser notado na Tabela 6-12 o desempenho similar dos Filtros, com 

uma leve queda de performance do filtro EKF de segunda ordem. 

 

Tabela 6-12 - Erros Posicionamento (Trajetória 3 e Pos.1) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,0756 

ERTS  0,0518 

EKF 2 0,0775 

ERTS 2  0,0605 

UKF 0,0785 

URTS 0,0519 
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 Trajetória 3 Posição 2 

A mudança de posição agravou os erros no ajuste do modelo ao trajeto 

simulado, durante a fase inicial do percurso (Figura 6-39 e Figura 6-40), a difícil 

adaptação do Filtro EKF e EKS durante esta parte da trajetória.

 

Figura 6-40 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 3 e 
Pos.2). 

 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

S1=(-1;-2)     

S2=(1;-2) 

 

Porém no geral houve boa generalização e adaptação do modelo, tornando 

cada vez mais clara a dependência do modelo em relação a posição espacial dos 

sensores. 
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Figura 6-41 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 3 e 
Pos.2).

 

Figura 6-42 - Posicionamento utilizando o UKF e URTS (Trajetória 3 e Pos.2). 
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A dificuldade inicial em estimar o percurso inicial durante a utilização dos 

sensores na Posição 2, tem relação direta a posição espacial dos mesmos, deve ser 

analisado em um estudo futuro a possibilidade em determinar a melhor posição para 

os sensores de rolamento. 

Durante boa parte do estudo o Filtro UKF (Figura 5-41) mostrou-se com maior 

acurácia em comparação ao Filtro EKF, porém na utilização do trajeto com mudanças 

repentinas de direção o filtro EKF obteve desempenho melhor ou similar ao UKF.  

A Tabela 6-13 representa claramente essa similaridade de performance entre 

os Filtros testados. 

 

Tabela 6-13 - Erros Posicionamento (Trajetória 3 e Pos.2) 

 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,0778 

ERTS  0,0367 

EKF 2 0,0776 

ERTS 2  0,0365 

UKF 0,0773 

URTS 0,0368 
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 Trajetória 3 Posição 3 

Com os sensores localizados na Posição 3 como na Figura 6-43, um fato 

interessante ocorre, a dificuldade na determinação da velocidade não ocorre mais no 

início do trajeto, evidenciando a clara dependência do modelo a posição dos sensores. 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

S1=(-1;1)  

S2=(1;1) 

Sendo esta uma lacuna a ser estuda sobre o método de estruturação ambienta 

utilizando sensores de rolamento, em um futuro estudo pode ser viabilizado uma forma 

analítica ou empírica de determinar a melhor posição dos sensores sobre o plano de 

trabalho em função a trajetória percorrida. 

 

Figura 6-43 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 3 e 
Pos.3). 
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Nas figuras 6-43 e 5-44 que demonstram a execução dos Filtros EKF e EKS de 

primeira e segunda ordem, sendo exibido o padrão de previsão dos mesmos sobre o 

trajeto, a determinação de posição e velocidade do objeto tem um aumento do erro no 

fim do percurso, erro este associado claramente a posição espacial dos sensores. 

 

Figura 6-44 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 2º ordem (Trajetória 3 e 
Pos.3). 

 

Pensando em casos reais durante a exploração do fundo do mar por sensores 

ultrassônicos ou efeito Doppler, o correto posicionamento dos sensores será fator 

preponderante no bom desempenho do estudo utilizando o método Bearing Only 

descrito em Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001). 

Durante a execução do Filtro UKF e UKS (Figura 6-45), ocorre uma situação 

interessante o Filtro tem uma baixa performance na predição sobre o trajeto simulado. 
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Figura 6-45 - Posicionamento utilizando o UKF e UKS (Trajetória 3 e Pos.3). 

 

Fato este que não ocorreu durante as simulações executadas anteriormente como 

exibido na Tabela 6-14, a dependência do modelo em relação a posição espacial dos 

sensores e trajetória simulada são fatores preponderantes nesta ocorrência. 

 

Tabela 6-14 - Erros Posicionamento (Trajetória 3 e Pos.3) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,0890 

ERTS  0,0484 

EKF 2 0,0890 

ERTS 2  0,0483 

UKF 0,0910 

URTS 0,0505 
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 Trajetória 3 Posição 4 

 

O Filtro EKF e EKS de primeira ordem obtiveram a pior performance durante todo 

o estudo na Posição 4 em relação aos sensores.  

A disposição diagonal dos sensores em relação ao percurso proposto em todas 

a simulação foi fator agravante no aumento do erro. 

Os sensores estão posicionados no plano cartesiano de trabalho simulado em: 

 

S1=(-1;-2)     

S2=(1;1) 

 

A dificuldade na predição da velocidade e posição do objeto durante as últimas 

simulações do método comprova a dependência da posição escalar dos sensores em 

relação a trajetória e/ou percurso a ser realizado por determinado objeto. 

Podendo ser este um novo campo de estudo afim criar uma heurística de busca 

na solução otimizada para esse problema de rastreamento conforme mostrado na 

Figura 6-46. 
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Figura 6-46 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 3 e 
Pos.4). 

 

Sendo apontado nas Figuras 5-47 e 5-48, a baixa performance de todos os 

filtros, foi um fato surpreendente durante o estudo, fato este que não ocorreu durante 

as simulações iniciais. 

O aumento dos erros ocorridos durante esta execução do modelo utilizando 

todos os métodos de filtragem propostos, exibem a fragilidade do modelo Bearing Only 

quanto a determinação errônea da posição dos sensores pelo experimentador, 

podendo ser este fator determinante entre o sucesso ou fracasso da pesquisa, sendo 

representativo esse fato nas Figuras 6-46, 6-47, 6-48. 
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Figura 6-47 - Posicionamento utilizando o EKF e EKS de 2º ordem (Trajetória 3 e Pos.4).

Figura 6-48 - Posicionamento utilizando o EKF e ERTS de 1º ordem (Trajetória 3 e 
Pos.4). 
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A Tabela 6-15 demonstra a menor eficácia dos filtros na predição dessa 

trajetória, a mudança repentina de trajetória e a disposição dos sensores tem papel 

fundamental nesse baixo desempenho. 

Tabela 6-15 - Erros Posicionamento (Trajetória 3 e Pos.4) 

Filtros Erro (RMSE) 

EKF 0,2591 

ERTS  0,0942 

EKF 2 0,2653 

ERTS 2  0,1721 

UKF 0,2733 

URTS 0,0960 

 

Na figura 6-49 fica evidente que a posição 4 referente aos sensores oferece um 

ambiente propício a erros e pouco favorável a correta predição do sistema. 

 

Figura 6-49 - Comparação entre a Posição dos Sensores x Erros (Trajetória 3). 
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6.4 Considerações Finais 

Durante os resultados de nossa pesquisa ficou evidente a dependência do 

modelo quando a disposição espacial dos sensores angulares, os autores estudados 

ao longo do trabalho não descreveram esse problema. 

Nota-se pelas Figuras 6-46,6-47,6-48 e 6-49, o aumento do erro que ocorre 

quando a simulação é realizada utilizando os sensores na posição 4, sendo 

demonstrado nos três trajetos proposto. 

Esses resultados podem ser de grande valia na determinação da posição 

espacial dos sensores, cabendo aos pesquisadores e desenvolvedores abordar novas 

estratégias para determinação destas posições. 

Especialmente no início do deslocamento nas trajetórias propostas ocorre 

grande dificuldade em determinar a real posição, isso é causado pela grande incerteza 

em relação a velocidade inicial, após o deslocamento inicial os algoritmos obtêm 

respostas similares. 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

Capítulo 7 

 CONCLUSÃO 

 

Os assuntos abordados nesse trabalho estão divididos em três pesquisas 

distintas e complementares, Filtros de Kalman e sua performance na previsão de 

series, Filtros de Kalman para o treinamento de Redes Neurais e Filtros de Kalman 

para determinação de Velocidade e Posição de Objetos utilizando a metodologia 

Bearing Only. 

O primeiro trabalho baseado em Filtros de Kalman e sua efetividade na 

predição de series, obtendo resultados promissores e norteando trabalhos 

posteriores. 

  O trabalho comparou algumas das modificações do Filtro de Kalman, todas com 

importância em diversos campos do conhecimento e com seu estado da arte bem 

definido na literatura acadêmica.  

  Os bom desempenho obtido durante as tarefas executadas em outros trabalhos 

relacionados foram das variantes EKF, CKF e UKF necessitando de uma comparação 

para evidenciar potenciais características positivas de cada método, obtendo melhor 

desempenho na tarefa proposta em nosso trabalho a variante UKF. 

Os resultados demonstraram o desempenho de cada variante, com ênfase no 

desempenho dos Filtros EKF e UKF, sendo utilizado posteriormente em nosso 

trabalho os Filtros EKF, UKF e suas variante de ordem maior e/ou suavizadas. 
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A avaliação do desempenho se fez necessária para ratificar trabalhos 

anteriores e demonstrar aos leitores a viabilidade do trabalho proposto. 

Durante a segunda parte do trabalho foi implementado/analisado, 

qualitativamente e quantitativamente duas metodologias de treinamento de Redes 

Neurais utilizando os Filtros UKF e EKF como metodologia. 

O resultado obtido mostrou a viabilidade de se utilizar os métodos e suas 

características, relacionadas ao tempo de treinamento, quantidade de iterações 

necessárias para aprendizado, curva de desempenho e erro associado. 

A maior contribuição desse segundo trabalho foi demonstrar de forma empírica, 

uma forma de determinar a quantidade de neurônios na camada oculta que resultaria 

em um melhor desempenho no treinamento, fato este não analisado pelos autores 

citados acima e desenvolvedores dos métodos. 

Os resultados desse trabalho fomentaram a ideia de trabalho futuros que 

possam utilizar o Filtro de Kalman e Redes Neurais de forma cooperativa, paralela 

e/ou corretiva durante tarefas de posicionamento, rastreamento e predição. 

Com os resultados das pesquisas efetuadas anteriormente e as lições 

aprendidas, foi realizado o trabalho com maior importância em nossa pesquisa e tema 

central de nossos esforços. 

Sendo este trabalho tema de grande discussão entre pesquisadores, pois a 

metodologia Bearing Only pode ser utilizada para posicionamento e determinação 

deposição e velocidade em objetos localizado em ambientes não estruturados, com a 

adição de Sensores (Doppler, Ultrassom, Lasers), podendo ser utilizado em 

ambientes aquáticos, industriais, aéreos e espaciais, sendo este uma de suas 

principais vantagens. 

Foram utilizados movimentos baseados em deslocamento com acelerações ao 

longo do percurso, sendo eles Deslocamento Linear com curvas Suaves, 

Deslocamento com perfil Circular e Deslocamento com mudanças bruscas de Direção 
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 Tendo como caraterística da avaliação utilizar posições espaciais, pré-definidas 

para os sensores de rolamento, tentando obter parâmetro empírico que justifique este 

posicionamento dos sensores no plano pelo experimentador. 

Os resultados demonstraram que no deslocamento Linear com Curvas suaves 

obteve boa generalização dos algoritmos quanto a posição e velocidade do objeto em 

estudo, e forte influência do posicionamento dos sensores no plano comparado a 

razão da performance dos algoritmos na predição do sistema, tendo a Posição 4 dos 

sensores o pior desempenho na tarefa de predição proposta para o Trajeto 1. 

A trajetória com percurso circular obteve um rendimento menor por parte dos 

algoritmos, as acelerações iniciais e durante o percurso trazem dificuldade do 

algoritmo de predizer o movimento, aliado à disposição espacial dos sensores que 

tende a elevar a complexidade da percepção espacial do modelo. 

Porém o sistema obteve bons resultados sendo necessário estudos mais 

aprofundados no cerne do método a fim de identificar o viés que causa essas derivas, 

podendo ser fonte de estudo em trabalhos futuros, a trajetória completamente circular 

tem pouco impacto em rastreamento de objetos em sistemas de deslocamento: 

Industrial (Esteiras Transportadoras) e Aquáticos (Sistemas de Soldagem em Águas 

Profundas). 

O rastreamento de objetos com variações bruscas durante o movimento, tem 

um papel importante nesse trabalho, pois tem foco nas tarefas de posicionamento, 

rastreamento, detecção, criação de mapas e estruturação ambiental como um todo. 

Os algoritmos e métodos atingiram excelentes resultados, comprovando a real 

dependência do modelo em relação a disposição espacial dos sensores no plano de 

trabalho simulado e trouxeram à tona um problema a ser estudado em sua extensão. 

Todas as metodologias e algoritmos foram eficientes em suas tarefas e cada 

qual com sua característica acentuada para determinados trajetos, localização 

espacial e a determinação de velocidade e posição do objeto. 

Portanto pode concluir que a posição dos sensores no plano de simulação tem 

um papel fundamental no desempenho dos algoritmos sendo fator decisivo no 

sucesso da aplicação seja ela simulada ou aplicada em ambientes reais, cabendo ao 
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desenvolvedor intensa pesquisa desse ponto crucial, tendo o ambiente simulado 

grande valia neste processo. 

Os algoritmos e métodos demonstraram a possibilidade de serem aplicados em 

quaisquer tipos de movimentação relacionado aos ambientes acadêmicos e industrias 

respeitando os limites de deslocamento sobre o plano XY. 

Baseado nos resultados obtidos pela nossa simulação, é observado que o 

método pode ser aplicado em ambientes reais (sendo necessárias testes em 

ambientes reais com sensores de forma controlada), podendo ser avaliado deste 

modo, ruídos e outras formas de distorção dos sinais que não foram avaliadas durante 

as simulações. 
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7.1 Trabalhos Futuros 

Algumas pesquisas e propostas de trabalhos futuros podem ser realizadas a 

partir do método proposto, podendo ser: 

 Implementação do Método Neuro-Estatístico com utilizando as redes 

Elman (ELMAN, 1990), conforme descrito em (ZHONG, ZHONG e 

PENG, 2013), podendo ser testado esse Filtro de Kalman assistido e/ou 

associado as Redes em Elman em sistemas de predição on-line, 

portanto sem a necessidade de treinamento inicial para conhecimento 

do modelo ou sistema proposto. 

 Implementação do método proposto em um ambiente real controlado. 

 Implementar o método proposto em hardware de alto desempenho. 

 Desenvolvimento de um sistema conjunto utilizando Redes Neurais e 

Filtros de Kalman para o posicionamento utilizando a metodologia 

Bearing Only. 

 Avaliar os métodos propostos em sistemas que se utilizam de sensores 

de rolamento (Ultrassom, Doppler, Laser) para posicionamento em 

ambientes de difícil percepção espacial e/ou não estruturados. 
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