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Abstract— Inertial Navigation Systems (INS) alignment problem is the need to find an initial attitude matrix.
Methods traditionally applied in such alignment use gravity, Earth’s rotation rate, and inertial measurements.
However, the noise present in inertial sensors decreases the accuracy and speed of this process. Normally,
conventional solutions implement a two-step process, first it is performed an analytical attitude calculation,
followed by attitude estimation using filters. To investigate an alternative to such methods, this work proposes
a solution in a single step through the use of the REQUEST algorithm. In order to optimize and seeking an
even faster solution, the use of a multi-layer artificial neural network (ANN) with Backpropagation training
algorithm to improve the REQUEST algorithm is also applied. To evaluate the proposed methods, the work
uses data from a commercial INS, and the results obtained are compared with a traditional solution employed
in the literature, using the TRIAD algorithm followed by a Kalman filter. The results obtained showed that the
REQUEST method employed has better estimation than the two-step solution. In addition, the inclusion of the
neural network in the system was promising, significantly improving its performance.

Keywords— Embedded system, Pattern Recognition, Artificial Neural Networks, Inertial Navigation.

Resumo— O problema do alinhamento de Sistemas de Navegação Inercial (SNI) é encontrar uma matriz de
atitude inicial. Métodos tradicionalmente aplicados para realizar o auto-alinhamento utilizam a gravidade, a taxa
de rotação da Terra e as medidas inerciais para isso. No entanto, o rúıdo presente em sensores inerciais diminui a
precisão e a rapidez deste processo. Normalmente, as soluções convencionais implementam um processo de duas
etapas, primeiro realizam um cálculo anaĺıtico da atitude, seguido da estimação da atitude usando filtros. Para
investigar uma alternativa a tais métodos, este trabalho propõem a solução em uma etapa única através do uso
do algoritmo REQUEST. A fim de otimizar e buscar uma solução ainda mais rápida, também é aplicado o uso
de uma Rede Neural Artificial (RNA) multicamada, treinada com o algoritmo Backpropagation, para melhorar
o algoritmo REQUEST. Para avaliar os métodos propostos, o trabalho utiliza dados de um SNI comercial, e
os resultados obtidos são comparados com uma solução tradicionalmente empregada na literatura, através do
algoritmo TRIAD seguido da aplicação de um filtro de Kalman. Os resultados obtidos mostram que o algoritmo
REQUEST apresentou melhor estimativa do que a solução em duas etapas. Ademais, a inclusão da rede neural
no sistema foi promissora, melhorando significativamente seu desempenho.

Palavras-chave— Sistema Embarcado, Reconhecimento de Padrões, Redes Neurais Artificiais, Navegação
Inercial.

1 Introdução

Um sistema de navegação inercial strapdown
(SNIS) é frequentemente usado em aviões, mı́s-
seis, véıculos espaciais e navegação maŕıtima
(Titterton and Weston, 2004). Este é um sistema
Dead Reckoning, que fornece posição, velocidade
e atitude de um véıculo durante seu voo.

Por definição, o auto-alinhamento de um SNIS
é a inicialização antes da navegação sem o auxi-
lio externo (Savage, 2007), ou seja, o sistema de
inicialização deve encontrar a posição inicial e a
atitude inicial do véıculo automaticamente.

Contudo, os erros intŕınsecos dos sensores
inerciais geram um erro significativo no alinha-
mento, assim os SNISs precisam de um alinha-
mento inicial efetivo para uma navegação precisa.
Em várias aplicações, como militares, este pro-
cesso deve ocorrer em um peŕıodo de tempo muito
curto.

Tradicionalmente, o problema de auto-
alinhamento é resolvido em duas etapas, um auto-

alinhamento grosseiro (Oliveira et al., 2013) se-
guido de um fino (Jekeli, 2001). A primeira calcula
a atitude analiticamente utilizando a gravidade, a
taxa de rotação da Terra e as medidas inerciais.
O alinhamento fino é então usado para compensar
erros não inerciais dos sensores.

O alinhamento anaĺıtico grosseiro é tipica-
mente baseado no algoritmo de determinação
de atitude de três eixos (TRIAD) (Shuster and
Oh, 1981). Já para o fino, o filtro de Kalman
tem sido normalmente empregado (Savage, 2007).
A desvantagem deste procedimento em duas eta-
pas é o tempo necessário para que o alinhamento
seja efetivo, normalmente em torno de 20 minutos
(Gao et al., 2011).

Para contornar tal problema, novos méto-
dos são discutidos na literatura, como: melho-
ria do método de alinhamento, com base no mé-
todo de observação vetorial (Xu et al., 2017; Liu
et al., 2016); pré-filtros digitais (Li et al., 2012);
e alinhamento grosseiro usando Velocity Loci
(Silson, 2011). Ainda assim, a maioria tem al-
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guma desvantagem causada pelo uso de filtros di-
gitais ou pelo tempo de alinhamento (Titterton
and Weston, 2004).

Dessa forma, como alternativa aos estudos
anteriores, esse trabalho propõe o uso do algo-
ritmo REQUEST (Bar-Itzhack, 1996) para en-
contrar a matriz de atitude inicial e realizar
o auto-alinhamento do SNIS. Adicionalmente, o
uso de redes neurais artificiais é ainda analisado
para melhorar a precisão e a velocidade do auto-
alinhamento realizado pelo REQUEST. Assim, o
trabalho apresenta testes, resultados e compara-
ções entre os métodos propostos e a solução tra-
dicional em duas etapas.

Nota-se ainda, que o alinhamento pode ser
considerado em duas condições de SNI strapdown,
o alinhamento quasi-estacionário e alinhamento
em movimento. O sistema quasi-estacionário não
está em movimento total e nem está em repouso
completo, isto é, existem pequenos movimen-
tos causados por vibrações (Titterton and Wes-
ton, 2004). Este trabalho considera um sistema
quasi-estacionário, sendo que os resultados e aná-
lises feitas utilizam dados de um sistema de na-
vegação inercial comercial acoplado a um véıculo
lançador de satélites.

O trabalho está organizado da seguinte forma:
a seção 2 faz uma descrição sobre a técnica tradi-
cional e da proposta, trazendo uma breve abor-
dagem matemática; A seção 3 descreve e discute
todas as simulações realizadas, bem como os re-
sultados dos métodos de auto-alinhamento abor-
dados; por fim, a seção 4 apresenta uma discussão
sucinta dos resultados e expectativas futuras, en-
quanto a 5 as conclusões finais.

2 Metodologia

O objetivo do trabalho é comparar a solução mais
tradicional empregada no problema de alinha-
mento de SNI com a metodologia proposta uti-
lizando os métodos com o algoritmo REQUEST
e sua variação com RNA, denominado NRE-
QUEST. Cada um dos três métodos são apresen-
tados nas seções 2.1, 2.2 e 2.3, respectivamente.

Para a comparação prática dos métodos ante-
riores, foram empregados dados coletados de um
sistema de navegação inercial comercial, acoplado
a um véıculo lançador de satélites. Ao total, foram
utilizadas 56000 amostras, com taxa de amostra-
gem de 100 Hz. Os ângulos de referência de roll,
pitch e yaw são 0, 0 e 180 segundos.

Os dados foram obtidos de um véıculo no he-
misfério sul, sendo que o sistema de coordenadas
considerado adiante é o North, East e Down.

2.1 Solução tradicional

A solução considerada como tradicional, descrita
amplamente por Savage (2007), Oliveira and Leite

Filho (2013), e Ilyas et al. (2012), possui dois es-
tágios discutidos separadamente a seguir.

2.1.1 Alinhamento Grosso

Para o cálculo anaĺıtico da atitude, os vetores da
gravidade local e da taxa de rotação terrestre são
considerados. Estes são dados pelas Equações 1
e 2, respetivamente. Onde g é a magnitude da
gravidade local, Ω a magnitude da taxa de rotação
terrestre e L a latitude local.

gN =
[

0 0 g
]T

(1)

ωNE =
[

ΩN 0 ΩD
]T

(2)

Tal que ΩN = Ω cos(L) e ΩD = −Ω sin(L). As
variáveis fi e ωi são definidas como força espećı-
fica e velocidade angular respectivamente, onde o
ı́ndice i denota os eixos do corpo. Logo, o vetor de
aceleração e taxa de rotação do corpo são obtidos
diretamente pelas Equações 3 e 4.

aB =
[
fx fy fz

]
(3)

ωBE =
[
ωx ωy ωz

]
(4)

Os sistemas de coordenadas do corpo, rB , e
de navegação, rN , são dados pelas Equações 5 e
6, respectivamente. A relação entre os sistemas é
mostrada na Equação 7.

rB =

 aB

ωBE
ωBE × gB

 (5)

rN =

 gN

ωNE
ωNE × gN

 (6)

rN = CNB rB (7)

Portanto, a matriz de transformação CNB =
(CBN )T = (CB)−1 pode ser definida pela Equação
8.

CNB = (rTN )−1rTB (8)

Como descrito em Titterton and Weston
(2004), os ângulos de rotação podem ser deduzidos
a partir da Equação 8. O resultado disso é obser-
vado pelas Equações 9 à 11. Além disso, aproxi-
madamente uma média de dois minutos das ob-
servações das medidas inerciais é necessária para
executar o alinhamento grosseiro (Silson, 2011).
Fato que implica significativamente no tempo de
alinhamento total.

Nesse trabalho, utiliza-se a seguinte sequência
de rotações: Rotação de um ângulo φ sobre o eixo
xN (ângulo de rolagem ou roll); Rotação de um
ângulo θ sobre o eixo yN (ângulo de arfagem ou
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pitch); Rotação de um ângulo ψ sobre o eixo zN

(ângulo de guinada, yaw ou heading).

φ = tan−1

(
fy
fz

)
(9)

θ = tan−1

(
−fx√
fy + fz

)
(10)

ψ = tan−1

(
E

D

)
(11)

Tal que, E = sin(φ)ωz − cos(φ)ωy e D =
cos(θ)ωx + sin(θ) sin(φ)ωy + sin(θ) cos(φ)ωz.

Como indicado na Equação 11, o ângulo de
yaw pode ser determinado, através dos ângulos de
roll e pitch definidos na equação 9 e 10, respecti-
vamente.

O ângulo de Yaw, visto na Equação 11, é a
estimativa que converge mais lentamente. Isto
ocorre pois o erro do giroscópio têm maior influên-
cia sobre a precisão do alinhamento no eixo azi-
mute.

Dessa forma, o tempo de alinhamento deste
ângulo determina o tempo de alinhamento total,
visto que os outros erros convergem mais rapida-
mente.

2.1.2 Alinhamento Fino

O alinhamento fino realiza a estimativa de um pe-
queno desalinhamento entre o quadro verdadeiro
e o calculado, este é utilizado para ajustar o re-
sultado do alinhamento grosseiro.

O modelo de erro do SNIS foi derivado usando
o método da perturbação descrito em Titterton
and Weston (2004). Na equação 12, assumi-se a
matriz de modelagem de rúıdo G como uma ma-
triz identidade. Alem disso, considera-se ω o rúıdo
do processo.

ẋ(t) = Ax(t) + Gω(t) (12)

Onde a matriz A e o vetor x(t) são definidos pelas
equações 13 e 14.

A =



0 2ΩD 0 −g 0 c11 c12 0 0 0
−2ΩD 0 g 0 0 c11 c12 0 0 0

0 1
R0+h

0 ΩD 0 0 0 c11 c12 c13

−1
R0+h

0 −ΩD 0 ΩN 0 c21 c22 c23 0

0
−tan(L)
R0+h

0 −ΩN 0 0 0 c31 c32 c33

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0


(13)

Tal que o valor cij indica o valor da linha i e
coluna j da matriz CNB apresentada na equação 8.
Alem disso, h é a altura acima da superf́ıcie e R0

é o raio médio da Terra.

x(t) =



δVN

δVE

δVD

ΨN

ΨE

ΨD

∇x

∇y
ηx
ηy
ηz

 (14)

O vetor de estado de erro x(t) é composto
por δV , Ψ, ∇ e η definidos como velocidade do
erro, erro de attitude, erro de bias e erro de drift,
respectivamente.

z(t) = Hx(t) + v(t) (15)

As equações do Filtro de Kalman utilizadas
nesse trabalho foram descrita detalhadamente em
Ilyas et al. (2012) e Silva et al. (2017). O mo-
delo geral dado pelas Equações 12 e 15, pode
ser representado pelas Equações 16 e 17, tal que
∆t = tk − tk−1. Onde Fk,k−1 =

∑∞
i=0

1
i!A(tk)∆t.

wk e vk são modelados como sequências de rúıdo
branco descorrelacionado.

Dessa forma, as seguintes esperanças devem
ser definidas como E[wk] = 0, E[wkw

T
l ] = Qk,

E[vk] = 0, E[vkv
T
l ] = Rk. Tal que, Rk é a ma-

triz de covariância de rúıdo das medidas e ∆t é o
peŕıodo de filtragem.

xk = Fk−1xk−1 + ∆tk−1wk−1 (16)

zk = Hkxk + vk (17)

A matriz de covariância do rúıdo do processo
Qk é calculada pela Equação 18 assumindo que
M1 = Q∆t.

Qk
∼=
∞∑
i=0

Mj
∆tj

j!
,Mj+1 = AMj + (AMj)

T (18)

A equação 19 determina X̂k,k−1 que repre-
senta o estado propagado no instante tk baseado
nas medidas do instante tk−1.

X̂k,k−1 = Fk,k−1X̂k−1 (19)

Com isso, a covariância de erro de X̂k,k−1 é for-
necida pela equação 20.

Pk,k−1 = Fk,k−1Pk−1F
T
k,k−1 + ∆tk,k−1Qk−1∆t

T
k,k−1 (20)

O cálculo do ganho de Kalman é definido pela
Equação 21.

Kk = Pk,k−1H
T
k (HkPk,k−1H

T
k +Rk)−1 (21)

Finalmente, o estado estimado atualizado e a co-
variância de erro atualizada são dadas pelas Equa-
ções 22 e 23.

x̂k = x̂k,k−1 + kk(zk −Hkxk,k−1) (22)

Pk = (I−KkHk)Pk,k−1(I−KkHk)T +KkRkH
T
k (23)
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2.2 Proposta usando REQUEST

O objetivo do algoritmo REQUEST (Bar-Itzhack,
1996) é encontrar o quatérnion q∗ que minimiza a
Equação 24. Assim, esse trabalho propõe obter a
matriz de transformação CNB em uma única etapa.

J(CNB (q)) =
1

2

k∑
i=1

ai|rBi − CNB (q)rNi |2 (24)

onde ai é um atributo de normalização, rBi é a
medida da coordenada do corpo e rNi é a medida
da coordenada de referencia no instante ti, tal que
i = 1, 2, 3...k.

Portanto, a memoria do sistema até o instante
tk é utilizada para estimar o quatérnion q∗, que
minimiza o erro entre as coordenadas.

Bar-Itzhack (1996) demonstra detalhada-
mente o caminho para calcular o quatérnion q∗.
Basicamente, a solução final é mostrada pela
Equação 26, dependente da relação de γ∗ definida
na equação 25.

γ∗ = [(λ+ σ)I + S]−1z (25)

q∗ =
1√

1 + γ∗
[
γ∗
]

(26)

As variáveis das Equações 26 e 25 dependem
essencialmente das k medidas inerciais até o ins-
tante tk.

Portanto, a estimativa do quatérnion q∗k+1

será baseada no quatérnion q∗k e nas medidas iner-
ciais, isto é, rB e rN .

Início
Coordenadas de 

Referência

i <= N ?Fim

i <= 2 ?

Parâmetros 
Iniciais

Cálculo do
Quatérnion i

Incremento:
i = i +1

Atualização 
Parâmetros

Matriz de 
Atitude e 

Ângulos de 
Euler

Cálculo e 
Análise do 

erro

Sim

Não

Não

Sim

Figura 1: Diagrama de Bloco REQUEST

A figura 1 mostra o calculo dos quatérnions do
algoritmo em forma de diagrama de blocos. Ini-
cialmente, verifica-se que as coordenadas de refe-
rência devem ser definidas. Em seguida, os pa-
râmetros iniciais são carregados. A partir desses

parâmetros iniciais o quatérnion q∗k é computado.
Por fim, novos parâmetros são calculados para de-
terminar o quatérnion atualizado q∗k+1.

2.3 Método REQUEST com redes neurais

Visando melhores resultados do método RE-
QUEST, este trabalho aplica uma Rede Neural
Artificial (RNA) Multilayer Perceptrons (MLPs)
para estimar o quatérnion qk+p a partir de qk+1.
Onde p é o deslocamento desejado a frente do qua-
térnion propagado qk. Com outras palavras, uma
RNA foi treinada para estimar o quatérnion no
instante tk+p.

A RNA utilizada possui uma camada escon-
dida com 10 neurônios e uma função de ativação
sigmoid, a quantidade de neurônios foi escolhida
empiricamente. Essa configuração foi aplicada,
visto que ela é conhecida por ter um baixo erro
de propagação (Haykin, 1999).

A função de ativação sigmoid ordena a sua
resposta dentro de valores 0 a 1, de acordo com a
equação 27. Tal que, a matriz de pesos sinápticos
da primeira camada é representado por V.

σ
(
VTxk

)
=

1

1 + e−VTxk
(27)

O treino usou o quatérnion qk+1 e qk+p como
entrada e sáıda desejada respectivamente. Além
disso, o algoritmo de aprendizagem backpropaga-
tion foi aplicado neste treinamento. As quantida-
des de amostras utilizadas para treinar, testar e
validar a RNA foram 20000, 13000 e 13000 res-
pectivamente.

A RNA é descrita pela Equação 28, onde W
é a matriz de pesos da camada de sáıda.

y (xk) = WTσ
(
VTxk

)
(28)

As matrizes V e W, também denominadas pe-
sos sinápticos, possuem memória obtida a partir
de um padrão de amostras. Portanto, esta condi-
ção é aproveitada para melhorar o desempenho do
algoritmo REQUEST.

O diagrama de blocos na Figura 2 mostra a
diferença entre o algoritmo REQUEST e NRE-
QUEST. Como pode ser visto, o método empre-
gado para o NREQUEST possui uma rede neural
entre o quatérnion k e quatérnion k + 1. Por-
tanto, uma memória de experimentos anteriores
sob as mesmas condições ambientais é adicionada
pela RNA.

3 Resultados

A partir de dados reais provenientes dos sensores
inerciais de um SNI comercial, os resultados fo-
ram gerados e apresentados individualmente para
cada um dos métodos. A seção 3.1 mostra os re-
sultados para o método em duas etapas, enquanto
as seções 2.2 e 2.3 os resultados do REQUEST e
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Ínicio
Coordenadas de 

Referência

i <= N ?Fim

i <= 2 ?

Parâmetros 
Iniciais

Cálculo do
Quatérnion i

Incremento:
i = i +1

Atualização 
Parâmetros

Matriz de 
Atitude e 

Ângulos de 
Euler

Cálculo e 
Análise do 

erro

Sim

Não

No

Yes

Estimação do 
Quatérnion i+p 

pela Rede 
Neural

Figura 2: Diagrama de blocos do NREQUEST

NREQUEST, respectivamente. Estas duas últi-
mas seções já apresentam também as vantagens
em relação aos métodos anteriores. É importante
notar que as ilustrações do erro de cada ângulo
foram modificadas para melhorar a visualização,
visto que cada método e ângulo têm escalas dife-
rentes.

O alinhamento grosseiro foi realizado utili-
zando 2 minutos de amostras, com isso o tempo de
alinhamento tradicional total é soma desse tempo
com o resultado demonstrado na seção 3.1.

3.1 Solução tradicional

Os resultados para o método tradicional, após o
alinhamento fino, são vistos nas Figuras 3 e 4. A
primeira representa os ângulos de Pitch, Roll e
Yaw, enquanto a segunda os respectivos erros.

0 100 200 300 400
−100

0

100

Tempo (Segundos)

Â
ng

ul
o 

(º
)

 

 

Ângulo de Roll

0 100 200 300 400
−100

0

100

Tempo (Segundos)

Â
ng

ul
o 

(º
)

 

 

Ângulo de Pitch

0 100 200 300 400

−250

−200

−150

Tempo (Segundos)

Â
ng

ul
o 

(º
)

 

 

Ângulo de Yaw

Figura 3: Ângulos fornecidos pelo alinhamento
fino.
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0
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Erro de Pitch
Limite de Pitch

50 100 150 200 250 300 350 400 450
−1

0

1

Tempo (Segundos)

E
rr

o 
(º

)

 

 

Erro de Yaw
Limite de Yaw

Figura 4: Erro dos ângulos fornecidos pelo alinha-
mento fino.

Ao analisar a convergência do ângulo de Yaw,
verifica-se que o tempo, nesse caso, é maior do que
quatrocentos segundos. Portanto, os erros de ali-
nhamento fino de Pitch, Roll e Yaw, convergem em
400 segundos com magnitude de 25.10−3 graus.

Além disso, o método tradicional requer um
tempo de alinhamento grosseiro de 120 segundos
que são somados a estes 400 segundos de alinha-
mento fino.

3.2 Proposta usando REQUEST

Os resultados obtidos para o alinhamento pelo
REQUEST são mostrados nas Figuras 5 e 6. A
a Figura 5 mostra os ângulos obtidos, enquanto a
Figura 6 mostra a convergência do erro dos ângu-
los estimados pelo REQUEST.

As estimativa dos ângulos pelo REQUEST,
na Figura 5, indica a tendência de convergência
melhorada em relação ao algoritmo tradicional.

Ao analisar a Figura 6, nota-se que o ângulo
de Yaw converge mais rapidamente do que pelo
método em duas etapas.
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Â
ng
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(º
)

 

 

Ângulo de Roll
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Ângulo de Pitch
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−180

−179.5

−179

Tempo (Segundos)

Â
ng
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o 

(º
)

 

 

Ângulo de Yaw

Figura 5: Ângulos fornecidos pelo método RE-
QUEST.

Neste caso, os ângulos de Pitch, Roll e Yaw
convergiram em menos de 50 segundos para a
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magnitude de 25.10−7, 25.10−6 e 25.10−5 graus,
respectivamente.

Figura 6: Erro dos ângulos fornecidos pelo método
REQUEST.

3.3 Método REQUEST com Redes neurais

Os resultados obtidos para a simulação no método
NREQUEST, com p = 1 são mostradas nas Figu-
ras 7 e 8.
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Figura 7: Ângulos fornecidos pelo método NRE-
QUEST e p = 1.

A primeira representa os ângulos obtidos en-
quanto a segunda os erros no processo de estima-
ção.

A convergência da estimativa do NRE-
QUEST, baseada no erro de Yaw da Figura 8,
ocorreu mais rapidamente do com o REQUEST.
Neste caso, os ângulos de Pitch, Roll e Yaw con-
vergiram em menos de 2 segundos para as magni-
tudes de 25.10−7, 25.10−6e 25.10−5 graus, respec-
tivamente.

Nota-se que o uso de p = 1 é suficiente para
estimar a atitude rapidamente. Isso gera uma van-
tagem, visto que não é necessário um número ele-
vado de amostras para o treino da RNA.

Figura 8: Erro dos ângulos fornecidos pelo método
NREQUEST e p = 1.

4 Discussão dos resultados

Nos testes realizados com dados de um SNI comer-
cial, o algoritmo REQUEST convergiu em apro-
ximadamente 45 segundos, enquanto o método
NREQUEST mostrou convergência em poucos se-
gundos. Além dos excelentes resultados no tempo
de convergência, os erros finais obtidos foram me-
nores nos métodos propostos.

Tal resultado possui uma melhora notável na
calibração em relação ao método em duas etapas
utilizado como comparação, uma vez que esse ne-
cessita de dois minutos apenas para o alinhamento
grosseiro.

Portanto, o uso de REQUEST atingiu os ob-
jetivos esperados, e, ademais, o uso da RNA para
otimizar o método apresentaram resultados pro-
missores. Em relação a velocidade para realizar o
mesmo resultado, a RNA feedforward com a me-
todologia proposta foi eficiente para melhorar o
algoritmo REQUEST.

5 Conclusões

Este trabalho apresentou o uso do algoritmo RE-
QUEST para realizar o Auto-Alinhamento de
SNISs. Adicionalmente, um algoritmo recursivo
utilizando RNA foi derivado do REQUEST.

Os testes de simulação indicaram que a preci-
são e a taxa de convergência do alinhamento me-
lhoraram significativamente. Os algoritmos pro-
postos neste trabalho podem ser úteis em muitas
aplicações que requerem o alinhamento em condi-
ção quasi-estacionária.

Numa próxima etapa, deve-se testar o algo-
ritmo REQUEST utilizando amostras de ambien-
tes dinâmicos e aplicar o REQUEST variando o
tempo usando a noção de Memória de Desvaneci-
mento, na medida em que o peso de contribuição
de antigas medições seja reduzida com o tempo
(Bar-Itzhack, 1990).
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Como seguimento deste trabalho, o algoritmo
com RNA pode ser testado para realizar estima-
tivas de outros parâmetros do REQUEST. Além
disso, outras RNAs podem ser testadas, por exem-
plo, redes de função base radial, redes neurais caó-
ticas, redes Bayesianas, sistemas Neurofuzzy e Re-
des recorrentes.
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