
MODELAGEM DE FILTRO DE KALMAN NEBULOSO BASEADO EM

AGRUPAMENTO EVOLUTIVO DE DADOS EXPERIMENTAIS
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Abstract— A methodology to system identification based on Evolving Fuzzy Kalman Filter, from the smart
combination of evolving fuzzy clustering and OKID (Observer/Kalman Filter Identification) algorithm, is pro-
posed in this paper. The evolving fuzzy version of OKID algorithm is formulated for adjusting parameters and
structure of the fuzzy Kalman filter, from experimental data. Computational and experimental results from the
estimation of nonlinear dynamic system parameters, as well as application for online identification of a 2DoF
helicopter show the efficiency of the proposed methodology.
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Resumo— Neste artigo, é proposta uma metodologia para identificação de sistemas baseada em um Filtro de
Kalman nebuloso evolutivo, a partir da combinação inteligente de agrupamento nebuloso evolutivo e algoritmo
OKID (Observer/Kalman Filter Identification). A versão nebulosa evolutiva do algoritmo OKID é formulada
para ajuste de parâmetros e estrutura do filtro de Kalman nebuloso, a partir de dados experimentais. Resultados
computacionais e experimentais a partir da estimação de parâmetros de um sistema dinâmico não linear, bem
como uma aplicação para identificação online de um helicóptero 2DoF (dois graus de liberdade) mostram a
eficiência da metodologia proposta.

Palavras-chave— Sistemas Nebulosos, Identificação de Sistemas, Espaço de Estados, Realização Mı́nima,
Filtros de Kalman.

1 Introdução

Algoritmos para estimação de estados tem por ob-
jetivo recuperar algumas variáveis de estado de
um sistema dinâmico com medições incompletas
e/ou na presença de rúıdo. A estimação de esta-
dos é um problema significativo na área de con-
trole e processamento de sinais, com muitas pes-
quisas importantes desenvolvidas nesta área. Em
1960, a teoria de filtragem de Kalman foi desen-
volvida a partir de um novo algoritmo de filtra-
gem recursiva que não exigia a estacionariedade
do sistema e somente aplicável a sistemas lineares
(Kalman, 1960).

Muitos sistemas dinâmicos práticos são não
lineares. Uma vez que a teoria de filtragem de
Kalman é aplicável somente a sistemas lineares,
muitos pesquisadores tem sido motivados a esten-
der a teoria de filtragem de Kalman para siste-
mas não lineares. O Filtro de Kalman Esten-
dido (FKE), primeiramente proposto por Smith
(G. L. Smith, 1962) é um algoritmo recursivo,
utilizado na estimação de sistemas não lineares,
porém apresenta algumas limitações: a eficiência
é garantida somente em sistemas quase lineares
na escala de tempo atualizada; necessita da ma-
triz Jacobiana e o cáluco dessa matriz pode ser
um processo muito dif́ıcil e, em algumas aplica-
ções, suscet́ıvel a erros; pode apresentar ainda li-
mitações na implementação, sintonia e confiabili-
dade do filtro. Para superar esses problemas foi
proposto o Filtro de Kalman Unscented (FKU)
(S. Julier, 1995), embora seja mais preciso que o
FKE, este filtro possui algumas limitações: em

(B. O. S. Teixeira, 2010), é observada uma incom-
patibilidade entre o rúıdo caracteŕıstico do pro-
cesso real e do filtro; adicionado a isto, o FKU
pode responder de forma lenta a perturbações rá-
pidas, diminuindo o desempenho do filtro. Ten-
tando superar essas limitações, inúmeras técni-
cas adaptativas de filtragem de Kalman tem sido
propostas, a fim de garantir robustez na mode-
lagem de incertezas e perturbações: em (C. Ha-
jiyev, 2014), foi realizado um estudo de algoritmo
para estimativa de movimento de satélite, com de-
tecção de falhas; em (N. Davari, 2017), foi desen-
volvido o algoritmo AADKF (do inglês, Asynch-
ronous Adaptive Direct Kalman Filter) aplicado
em sistema de navegação integrado subaquático.

Desde 1980, os sistemas nebulosos tem sido
aplicados em modelagem e controle. Entre os sis-
temas nebulosos, existe uma classe muito impor-
tante, denominada Takagi-Sugeno (TS) (R. Ou-
bah, 2015). Recentemente, tem-se tornado uma
poderosa ferramenta para modelagem e controle,
devido sua estrutura baseada em regras como um
aproximador universal de não linearidades e in-
certezas (Zadeh, 2015). Observam-se os sistemas
nebulosos na literatura de FK para projeto de
filtros que requerem robustez em relação às in-
certezas e modelagem de perturbações (Ngatini,
2017)(N. Bouzera, 2017). Em meados de 2002,
os sistemas nebulosos evolutivos surgiram como
uma versão de sistemas nebulosos com ajuste
adaptativo de parâmetros e estrutura (P. Ange-
lov, 2008)(Angelov, 2004)(Lughofer, 2008). Desde
então, este tipo de sistema nebuloso avançado tem
despertado grande interesse da academia e indús-



tria. Em (E. Lughofer, 2015), é proposta uma
nova metodologia para aprendizado de sistemas
nebulosos evolutivos a partir de fluxo de dados em
regressão/identificação de sistemas on-line. Em
(S. Alizadeh, 2016),é proposto um novo sistema
nebuloso evolutivo denominado eHFIS (do inglês,
evolving Heterogeneous Fuzzy Inference System),
capaz de simultaneamente realizar seleção de en-
trada local e identificação de sistema de forma
evolutiva e integrativa. O termo evolutivo é uti-
lizado para definir tais sistemas adaptativos, uma
vez que estes sistemas são capazes de ajustar seus
parâmetros a partir de dados (o que geralmente é
atribúıdo ao termo adaptativo), contudo também
adaptam sua estrutura, ou seja, a estrutura do
sistema não permanece fixa. Além disso, o termo
evolutivo não deve ser confundido com o evoluci-
onário, o último refere-se a algoritmos baseados
no processo de evolução que ocorre em popula-
ções de indiv́ıduos e utilizam operadores baseados
em conceitos de seleção, cruzamento e mutação
de cromossomos como mecanismos de adaptação
(Lemos, 2011).

No entanto, apesar das contribuições impor-
tantes para filtros de Kalman nebulosos e sistemas
nebulosos evolutivos, a integração destas aborda-
gens ainda constitui-se um campo em aberto. Por-
tanto, neste artigo, propõe-se uma nova metodo-
logia para modelagem de filtros de Kalman evo-
lutivos a partir de dados experimentais. A for-
mulação matemática usando uma estrutura evo-
lutiva TS é apresentada: o algoritmo GK offline
é usado para a parametrização inicial do antece-
dente do sistema de inferência do FK nebuloso,
considerando um conjunto de dados inicial; e uma
versão evolutiva do algoritmo GK é desenvolvida
para a parametrização on-line do antecedente do
sistema de inferência do FK nebuloso. Uma ver-
são recursiva do algoritmo OKID é proposta para
parametrização das matrizesA,B,C,D eK (ma-
triz de estado, matriz de entrada, matriz de sáıda,
matriz de transmissão direta e matriz de ganho de
Kalman, respectivamente) no consequente do sis-
tema de inferência do FK nebuloso. Em (D. S. Pi-
res, 2017), os autores propuseram uma identifica-
ção de filtro de Kalman nebuloso evolutivo utili-
zando o algoritmo GK de agrupamento evolutivo
para estimação dos parâmetros do antecedente do
modelo nebuloso. No presente artigo, o algoritmo
evolutivo utilizado para parametrização do ante-
cedente é o algoritmo eTS, além disso, os auto-
res apresentam novos resultados computacionais
usando um sistema dinâmico não linear e resul-
tados experimentais aplicados à identificação de
um helicóptero 2DoF, demonstrando a eficiência
da metodologia proposta.

Este artigo apresenta a seguinte estrutura: na
Seção 2 é apresentada a formulação para a esti-
mação paramétrica do filtro de Kalman nebuloso
evolutivo, onde a estrutura da base de regras é

apresentada na Seção 2.1. Na Seção 2.2 é formu-
lada a estimação do antecedente, através do algo-
ritmo de agrupamento GK evolutivo, e na Seção
2.3 é proposta a estimação do consequente usando
o algoritmo OKID baseado em agrupamento. Na
Seção 3 e na Seção 4, resultados computacionais
e experimentais mostram a eficiência e aplicabi-
lidade da metodologia proposta, respectivamente.
Finalmente, na Seção 5 são apresentadas as con-
clusões.

2 Estimação paramétrica do filtro de

Kalman nebuloso evolutivo: formulação

2.1 Modelo do filtro de Kalman nebuloso

O filtro de Kalman nebuloso evolutivo apresenta
a i|[i=1,2,...,c]-ésima regra, dada por:

R(i): SE Z̃k IS M i
j|Z̃k

ENTÃO

x̂i
k = Aix̂i

k−1 +Biũi
k +Kiǫirk

ỹi
k = Cix̂i

k +Diũi
k + ǫirk

(1)

onde Ai, Bi, Ci, Di e Ki (matriz de estado,
matriz de entrada, matriz de sáıda, matriz de
transmissão direta e matriz de ganho de Kal-
man, respectivamente) são estimados pelo algo-
ritmo OKID baseado em agrupamento. A matriz
Z̃k = [ũk ỹk]

T pertence ao conjunto nebuloso
M i

j|Z̃k

com um valor µi
M

j|Z̃k

definido por uma fun-

ção de pertinência µi
Z̃k

: R→ [0, 1], com µi
M

j|Z̃k

∈

µi
M1|Z̃k

, µi
M2|Z̃k

, µi
M3|Z̃k

, . . . , µi
M

p
Z̃k

|Z̃k

, onde p
Z̃k

o

número de partições do universo de discurso rela-
cionadas a variável lingúıstica Z̃k. Uma sequência

de reśıduos, ǫirk = ỹi
k − γ

iyk, com

c∑

i=1

γi = 1.

2.2 Estimação paramétrica do antecedente

Nesta seção é formulada a estimação do antece-
dente através do algoritmo de agrupamento GK
evolutivo. Primeiramente, é formulada uma abor-
dagem off-line do algoritmo GK para a estimação
inicial dos parâmetros do antecedente. A seguir, é
formulada uma abordagem evolutiva do algoritmo
GK para estimação on-line dos parâmetros do an-
tecedente.
Estimação inicial off-line: um algoritmo de
agrupamento off-line é aplicado para identificar
um conjunto inicial de c agrupamentos sobre da-
dos coletados previamente. O algoritmo de agru-
pamento off-line usado neste artigo foi o GK, des-
crito como segue (Babuska, 1998): dado um con-
junto de dados Z, um conjunto inicial de da-
dos experimentais, o número de agrupamentos
1 < c < N , onde c é o número de agrupamentos e



N é o número de amostras do conjunto de dados
Z; o expoente de fuzzificação m > 1 e a tolerância
de término ǫ > 0. Aleatoriamente, a matriz de
partição é escolhida, de modo que U0 ∈Mfc.

Os protótipos de agrupamento (centros), vi,
são calculados, como segue:

v
(l)
i =

N∑

k=1

[(
µ
(l−1)
ik

)m
zk

]

N∑

k=1

(
µ
(l−1)
ik

)m
, 1 ≤ i ≤ c (2)

onde zk é a amostra no instante k e µik é o grau de
pertinência no i-ésimo agrupamento, no instante
k. As matrizes de covariância dos agrupamentos,
Fi, são calculadas, como segue:

Fi =

N∑

k=1

[(
µ
(l−1)
ik

)m (
zk − v

(l)
i

)(
zk − v

(l)
i

)T ]

N∑

k=1

(
µ
(l−1)
ik

)m

(3)
com 1 ≤ i ≤ c. O algoritmo GK emprega uma
norma de distância adaptativa, a fim de detec-
tar agrupamentos de diferentes formas geométri-
cas em um conjunto de dados. Cada agrupamento
possui sua própria matriz de norma induzida Oi,
que produz a seguinte norma do produto interno,
calculada por:

DikOi
=

√(
zk − v

(l)
i

)T
Oi

(
zk − v

(l)
i

)
, (4)

com 1 ≤ i ≤ c e 1 ≤ k ≤ N . Finalmente, se
DikOi

> 0 para 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ N , a matriz
de partição é atualizada, como segue:

µik =
1

c∑

j=1

(
DikO(i)

DjkO(i)

)2/(m−1)
(5)

Estimação evolutiva on-line: Nos sistemas
nebulosos evolutivos Takagi-Sugeno (eTS), a den-
sidade dos dados é avaliada recursivamente em re-
lação ao último ponto de dados, Dk (zk), dada por
(P. P. Angelov, 2004):

Dk (zk) =
k − 1

(k−1)




n+m∑

j=1

z2kj + 1


+bk−2

n+m∑

j=1

zkjgkj

(6)
onde D1 (z1) = 1; k = 2, 3, . . .; bk = bk−1 +
n+m∑

j=1

z2(k−1)j ; b1 = 0; gkj = g(k−1)j + z(k−1)j ;

g1j = 0; zk corresponde ao fluxo de dados for-
necido ao algoritmo; n é a dimensão do vetor de
entradas; m é a dimensão do vetor de sáıdas; e k é
o número de amostras para os quais a informação
de z é avaliada.

A densidade dos pontos focais é atualizada de
forma recursiva, como segue:

Dk

(
zi∗
)
=
k − 1

D∗
(7)

onde i∗ corresponde aos pontos focais da i-ésima
regra nebulosa e:

D∗ = k − 1 + (k − 2)

(
1

Dk−1 (zi∗)
− 1

)
+

+

n+m∑

j=1

(
zkj − z(k−1)j

)
(8)

A formação de agrupamentos representativos
com alta capacidade de generalização pode ser al-
cançada através da análise de pontos focais com
alta densidade, verificando a Condição A, dada
por:
Condição A1:

ηDk (zk) >
R

max
i=1

Dk

(
zi∗k
)
;

η =





1 µi
j (xk) > e−2, ∀i, ∀j

Nk − 3

log k
otherwise

para k = 2, 3, . . ..
Condição A2:

Dk (zk) >
c

max
i=1

Dk

(
zi∗k
)
OU

Dk (zk) <
c

min
i=1

Dk

(
zi∗k
)
.

Se a Condição A é atendida, forma-se um novo
ponto focal (c ← c + 1; zi∗ ← zk; D

(
zi∗
)
← 1;

Ii∗ ← 1).
Para evitar a redundância e controlar o ńıvel

de sobreposição de regras, a Condição B é verifi-
cada, descrita da seguinte forma:
Condição B:

SE (∃i, i = [1, c] : µj
i (xk) > e−1, ∀j, j =

[1, n] , k = 2, 3, . . .) ENTÃO (c← c− 1)
Se a Condição B é satisfeita, a regra deve ser remo-
vida, pois a mesma descreve um dos pontos focais
de agrupamentos já existentes.

2.3 Estimação paramétrica do consequente

O OKID original foi formulado em (C. W. Cheng,
1992), no entanto, neste artigo, o OKID é apre-
sentado no contexto nebuloso. Uma formulação
do algoritmo OKID no contexto nebuloso, pro-
posto neste artigo, tem as seguintes etapas: Dado
N (número de amostras), p (número apropriado
de parâmetros de Markov do observador do con-
junto de dados de entrada-sáıda), ur×N (dados de
entrada, r corresponde ao número de entradas) e



ym×N (dados de sáıda, m corresponde ao número
de sáıdas).
Passo 1: Calcular a matriz de regressoresV, dada
por:

V =




u0 u1 . . . up . . . uN−1

0 Z0 . . . Zp−1 . . . ZN−2

0 0 . . . Zp−2 . . . ZN−3

0 0
. . .

... . . .
...

0 0
. . . Z0 . . . ZN−p−1




(9)

onde Zk =
[
uk yk

]T
corresponde aos dados

de entrada e sáıda no instante k.
Passo 2: Obter a partir dos dados experimentais

os parâmetros de Markov do observador ˜̄Y base-
ado nos conjuntos nebulosos, como segue:

ỹ =

c∑

i=1

˜̄Y
i
V (10)

˜̄Y
i
=
[
VΓiVT

]−1
VTΓiy (11)

onde y =
[
y0 y1 . . . yp . . . yN−1

]
, cor-

responde à matriz de sáıdas m× l do sistema di-
nâmico,

Γi =




γi0 0 . . . 0
0 γi1 . . . 0
...

...
. . .

...
0 0 . . . γiN−1


 (12)

é a matriz diagonal de ponderação dos valores de
pertinência da i-ésima regra, e

˜̄Y
i
=




Di
(
γi
)

Ci
(
γi
)
B̄i
(
γi
)

Ci
(
γi
)
Āi
(
γi
)
B̄i
(
γi
)

...

Ci
(
γi
)
Āi(p−1) (

γi
)
B̄i
(
γi
)




T

(13)

corresponde aos parâmetros de Markov do obser-
vador na i-ésima regra.
Passo 3: Construir um bloco da matriz de cor-
relação ℵiτ com os elementos Gi

hhk+τ
, que corres-

ponde ao produto entre Hi

τ e Hi

k+τ , como segue:

Gi

hhk+τ
= Hi

k+τH
i
T

τ ,with τ = 0 (14)

e

Hi

k+τ =




Yi

k+1 . . . Yi

k+β

Yi

k+2 . . . Yi

k+β+1
...

. . .
...

Yi

k+α . . . Yi

k+α+β+1


 (15)

onde Yi

k é a matriz m × r, cujas colunas são os
parâmetros de Markov (resposta ao impulso amos-
trada) correspondente às m entradas. O tamanho
de Hi

k e Hi

0 é αm × βr, desde que o tamanho de
Gi

hhk
é αm× αm. Logo, tem-se:

ℵik =




Gi

hhk
. . . Gi

hhk+ξτ

Gi

hhk+τ
. . . Gi

hhk+(ξ+1)τ

...
. . .

...
Gi

hhk+ǫτ
. . . Gi

hhk+(ǫ+ξ)τ




(16)

ℵik = Pi

ǫA
i
k (
γi
)
Qi

ξ (17)

Passo 4: Decompor ℵi0 usando a decomposição
em valor singular:

ℵi0 = RiΣiSi
T

(18)

Passo 5: Determinar a ordem do sistema exami-
nando os valores singulares da matriz de Hankel
ℵi0.
Passo 6: Construir uma realização de ordem mı́-
nima

[
Ai,Qi

c,P
i

α

]
usando um bloco deslocado da

matriz de Hankel ℵi1, de acordo com a Equação
(14), como segue:

Gi

hh1
= Hi

1H
i
T

0 = Pi

αA
i
1 (
γi
)
Qi

c (19)

Passo 7: Calcular a matriz de controlabilidade
Qi

β e determinar uma realização de ordem mı́nima

[Ai(γi),Bi(γi),Ci(γi)], como segue:

Hi

0 = Pi

αQ
i

β (20)

onde:

Pi

α =




Ci
(
γi
)

Ci
(
γi
)
Ai
(
γi
)

Ci
(
γi
)
Ai

2 (
γi
)

...

Ci
(
γi
)
Ai

α−1 (
γi
)




(21)

Qi

β = [Bi
(
γi
)

Ai
(
γi
)
Bi
(
γi
)

. . .

. . . Ai
β−2 (

γi
)
Bi
(
γi
)

Ai
β−1 (

γi
)
Bi
(
γi
)
]
(22)

e
Qi

β = Pi
+

α Hi

0 (23)

Ai =
(
Σi
)−1/2

Ri
T

n Hi

1S
i

n

(
Σi
)−1/2

(24)

Di = Ȳi

m×1 ; Bi = primeiras r colunas de Qi

β ;

Ci = primeiras m linhas de Pi

α

(25)
Passo 8: Calcular a matriz de ganho de Kalman:

Ki = −
[
ψiT

p ψi
p

]−1

ψiT

p Ỹi0

k (26)



onde

ψp =




Ci

CiAi

...

CiAi

p−1




(27)

Ỹi0

k = ˜̄Y
i(2)

+

k−1∑

i=1

Ỹi0

k−i
˜̄Y

i(2)

, k = 2, . . . , p

(28)

˜̄Y
i(2)

=




0

−terceira coluna de ˜̄Y
i

−quinta coluna de ˜̄Y
i

−sétima coluna de ˜̄Y
i

...
0




T

(29)

3 Resultados Computacionais

A identificação de filtro de Kalman nebuloso evo-
lutivo foi aplicado para a estimação de parâme-
tros e estados de um sistema oscilador, dado por
(J. Arthur, 2018):

ẋ1 = αx2 + σẆx1

ẋ2 = 4− 4x1 + σẆx2

(30)

Na Figura 1, observam-se os resultados obti-
dos usando a metodologia proposta neste artigo.
Em (J. Arthur, 2018), a metodologia proposta
para a filtragem de Kalman não linear apresenta
uma região de confiança de 95% do filtro estimado
com uma faixa de valores entre −2 e 2. A metodo-
logia proposta neste artigo, apresenta uma região
de confiança de 95% do filtro estimado com uma
faixa de valores entre 0, 9 e 1, 1. A partir deste re-
sultado, observa-se um bom desempenho da meto-
dologia apresentada neste artigo em relação à me-
todologia apresentada em (J. Arthur, 2018) para
esta aplicação. Na Figura 2, observa-se a esti-
mação para o caso em que α não é constante no
tempo, ainda assim, a metodologia proposta neste
artigo, apresenta um rastreamento preciso de α,
x1 e x2.

4 Resultados experimentais

Para ilustrar a aplicabilidade da metodologia pro-
posta, foi considerado a modelagem caixa preta de
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Figura 1: Estimação de estados e parâmetros de
um sistema oscilador estocástico quando α é cons-
tante no tempo. A variância de rúıdo do sistema é
de σ2 = 0, 1 (variância total de rúıdo do sistema é
de 0, 2). Observações (ćırculos em preto) da variá-
vel x1 são corrompidas por um rúıdo com variân-
cia de 0, 3 e censuradas para valores abaixo de 0.
O sinal em azul tracejado representa a trajetória
real da variável/parâmetro e o sinal em vermelho
tracejado o estimado pela metodologia proposta
neste artigo. O sinal em preto representa a região
de confiança de 95% do filtro estimado.

um helicóptero 2DOF (dois graus de liberdade),
observado na Fig. 3(O. D. R. Filho, 2016). Os
sinais de entrada do helicóptero 2DoF que corres-
pondem à tensão no rotor principal uϕ e a tensão
no rotor de cauda uθ são observados na Fig. 4,
respectivamente. O filtro de Kalman nebuloso foi
treinado usando as 81 primeiras amostras através
do algoritmo de agrupamento GK offline com os
seguintes parâmetros: c = 2 (número de agru-
pamentos) e ǫ = 10−6 (tolerância de término). A
partir da amostra 82 até 700, o algoritmo de agru-
pamento GK evolutivo e o algoritmo OKID nebu-
loso recursivo (descrito na Seção 2) foi usado para
parametrização do filtro de Kalman nebuloso, o
qual é aplicado para estimar os estados e sáıdas
do helicóptero 2DoF. O filtro de Kalman nebuloso
evolutivo TS apresenta a regra i|[i=1,2,...,c], como
segue:
R(i): SE Z̃k É M i

j|Z̃k

ENTÃO

x̂i
k = Aix̂i

k−1 +Biuk +Kiǫrk

yi
k = Cix̂i

k +Diuk + ǫrk
(31)

onde Z̃k =
[
ũϕk

ũθk ỹϕk
ỹθk

]T
e ǫirk =



ŷi
k − γ

iyk é uma sequência de reśıduos.
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Figura 2: Estimação de estados e parâmetros de
um sistema oscilador estocástico quando α não é
constante no tempo. A variância de rúıdo do sis-
tema é de σ2 = 0, 1 (variância total de rúıdo do
sistema é de 0, 2). Observações (ćırculos em preto)
da variável x1 são corrompidas por um rúıdo com
variância de 0, 3 e censuradas para valores abaixo
de 0. O sinal em azul tracejado indica a trajetória
real da variável/parâmetro e o sinal em vermelho
tracejado o estimado pela metodologia proposta
neste artigo.

Figura 3: Helicóptero 2DOF.

A trajetória das sáıdas do helicóptero 2DOF,
ângulo de azimute yθk e ângulo de elevação yϕk

,
obtidas a partir da metodologia proposta são ob-
servadas na Fig. 5. Na Fig. 6 tem-se a estimação
dos estados do helicóptero 2DoF, obtidos a par-
tir da metodologia proposta. O comportamento
evolutivo dos agrupamentos e grau de pertinência
instantâneo do filtro de Kalman nebuloso são ob-
servados na Fig. 7 e 8, respectivamente. A estima-
ção recursiva dos elementos da matriz Ki podem
ser observados nas Fig. 9–12, respectivamente.
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Figura 4: Tensão do Rotor Principal e Tensão do
Rotor de cauda.
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Figura 5: Sáıda do Ângulo de Azimute e Ângulo
de Elevação.

5 Conclusões

A metodologia para identificação de sistemas ba-
seada em um Filtro de Kalman Nebuloso Evolu-
tivo aplicado à estimação de estados e sáıdas de
um sistema dinâmico, apresenta neste artigo, pos-
sibilita adaptar a estrutura do modelo e do fil-
tro de Kalman em tempo real. A metodologia
proposta permite aplicar o cálculo de realização
mı́nima em espaço de estados, isto é, usando um
modelo com a menor dimensão em espaço de esta-
dos obtido a partir de dados experimentais, permi-
tiu satisfatoriamente a estimação dos parâmetros
e estados do sistema dinâmico. Resultados com-
putacionais e experimentais a partir da estimação
de parâmetros de sistemas dinâmicos demonstra-



ram a eficiência e aplicabilidade da metodologia
proposta.
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Figura 6: Estado x1 e estado x2.
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Figura 7: Comportamento evolutivo das regras no
filtro de Kalman nebuloso.
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Figura 8: Graus de pertinência instantâneos.
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Figura 9: Elemento K11 da matriz de ganho de
Kalman.
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Figura 10: Elemento K12 da matriz de ganho de
Kalman.
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Figura 11: Elemento K21 da matriz de ganho de
Kalman.
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Figura 12: Elemento K22 da matriz de ganho de
Kalman.
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