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Abstract: State estimation of stochastic nonlinear dynamical systems has several applications
in many areas of engineering. Among these areas, the system states can be estimated in order
to track mobile objects such as, for instance, autonomous vehicles and mobile robots in a given
space. A particle filter can be used for this purpose due to its efficiency and precision in systems
with generic characteristics. In this article, an application of the particle filter for tracking
of a land vehicle with free mobility in a two-dimensional space will be presented. Numerical
simulations are carried out considering different scenarios of process and measurement noises.
Through these simulations, a comparative analysis between the particle filter and the unscented
Kalman filter is performed.

Resumo: A estimação de estados de sistemas dinâmicos não lineares estocásticos tem diversas
aplicações em várias áreas da engenharia. Dentre estas áreas, os estados do sistema podem ser
estimados com objetivo de rastrear objetos móveis como, por exemplo, véıculos autônomos e
robôs móveis em um dado espaço. Um filtro de part́ıculas pode ser utilizado para essa finalidade
devido à sua eficiência e precisão em sistemas com caracteŕısticas genéricas. Neste artigo, uma
aplicação do filtro de part́ıculas para o rastreamento de um véıculo terrestre com mobilidade livre
no espaço bidimensional será apresentado. Simulações numéricas são realizadas considerando
diferentes cenários de rúıdos de processo e medição. Por meio destas simulações, uma análise
comparativa entre o filtro de part́ıculas e o filtro de Kalman unscented é realizada.
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1. INTRODUÇÃO

Conhecer os valores das variáveis de estado para cada
instante de tempo de um sistema dinâmico pode ser útil
na realização de várias atividades na engenharia, como
diagnóstico de falhas, detecção de falhas e supervisão (Iser-
mann, 1997; Pulido et al., 2019; Deng et al., 2020); projeto
de algoritmos de controle (Inoue et al., 2015; Sato, 2019);
rastreamento de alvo (Wang and Bao, 2021; Xu et al.,
2021; Wang et al., 2021); navegação de robôs (Zhibin et al.,
2020; Blok et al., 2019), entre outras aplicações. Em muitas
situações práticas, as variáveis de estado não podem ser
medidas, entre outros motivos, por impossibilidades f́ısicas
ou questões de custo na utilização de instrumentos de
medição (Monticelli, 2000). Para contornar este problema,
uma solução consiste em estimar os estados do sistema por
meio de estimadores de estado.

? O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenação de
Aperfeiçoamento de Pessoal de Nı́vel Superior - Brasil (CAPES) - Có-
digo de Financiamento 001, da Fundação de Amparo à Pesquisa e ao
Desenvolvimento Cient́ıfico e Tecnológico do Maranhão (FAPEMA)
e do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cient́ıfico e Tecnológico
(CNPq).

Ao longo de anos de pesquisa nesse tema, vários algoritmos
foram propostos para realizarem essa tarefa em diferen-
tes contextos. Em sistemas dinâmicos lineares com rúıdo
gaussiano, o filtro de Kalman (KF - Kalman filter) realiza
estimações ótimas (Kalman, 1960). Já no contexto de
sistemas não lineares com rúıdos Gaussianos, variações do
filtro de Kalman como, filtro de Kalman estendido (EKF -
extended Kalman filter), filtro de Kalman unscented (UKF
- unscented Kalman filter) (Julier et al., 1995), filtro de
Kalman em quadratura (QKF - quadrature Kalman filter)
(Arasaratnam et al., 2007) e filtro de Kalman de cuba-
tura (CKF - cubatura Kalman filter) (Arasaratnam and
Haykin, 2009) obtêm resultados precisos.

Entretanto, os algoritmos citados anteriormente têm seus
desempenhos comprometidos quando o sistema dinâmico
apresenta um alto grau de não linearidade e rúıdos não
Gaussianos. Para essas caracteŕısticas de sistemas dinâ-
micos, novos métodos de estimação foram propostos esti-
mulados com o avanço da capacidade computacional por
volta de 1940 que possibilitou o desenvolvimento de apro-
ximações numéricas de integrais presentes na formulação
de filtragem Bayesiana proposta por Andrey Kolmogorov
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e Sydney Chapman (Luengo et al., 2020). Entre essas
abordagens está o método Monte Carlo desenvolvido por
Stanislaw Ulam e Nicholas Metropolis (Metropolis and
Ulam, 1949; Von Neumann and Ulam, 1951; Roger, 1987).
Com base no método de Monte Carlo, em 1993, o algoritmo
de filtro de part́ıculas foi proposto por Gordon et al.
(1993).

O filtro de part́ıculas (PF - particle filter) apresentou
resultados com alta precisão na estimativa de estados de
sistemas dinâmicos não lineares com rúıdos Gaussianos e
não Gaussianos. Quanto às vantagens do PF, três pon-
tos podem ser destacados. Em primeiro lugar, como a
implementação de um PF é independente do modelo do
sistema, ele pode ser aplicado em diferentes sistemas não
lineares. Em segundo lugar, em comparação com EKF e
UKF, o PF pode realizar estimativas de estado mais preci-
sas, particularmente para sistemas altamente não lineares.
Terceiro, o PF pode ser aplicado em sistemas com rúıdos
não gaussianos (Yin and Zhu, 2015).

Dada essas caracteŕısticas do filtro de part́ıculas, o mesmo
tem sido aplicado na auto-localização de robôs móveis e
véıculos autônomos em diferentes cenários. A localização é
uma parte fundamental em sistemas móveis pois determi-
nam a estratégia locomoção possibilitando aplicações em
áreas como agricultura (Qiu et al., 2018; Mahmud et al.,
2019) e mineração (Faria et al., 2020), dentre outras.

Tanto os robôs moveis como os véıculos autônomos podem
ser rastreados com base em uma abordagem probabiĺıstica
(Panigrahi and Bisoy, 2021). O filtro de Kalman e suas
variações (por exemplo, EKF e UKF) podem ser utilizados
para realizarem localização probabiĺıstica de um objeto
móvel (Teslić et al., 2011; Simanek et al., 2014; Bo and
Jian, 2016). Entretanto, como comentado anteriormente,
estes algoritmos possui limitações quanto o grau de não
linearidade do sistema e das caracteŕısticas do rúıdo. Nes-
tas situações, uma abordagem mais eficiente é o método
de localização de Monte Carlo (Monte Carlo localization -
MCL) (Blanco et al., 2010; Zhang et al., 2019).

Neste artigo, a partir de medições ruidosas, um filtro de
part́ıculas é utilizado para rastrear a posição e velocidade
de um véıculo terrestre descrito por um modelo não linear
estocástico e multivariável. Este modelo é discretizado
para ser utilizado em um método de localização de Monte
Carlo, especificamente um filtro de part́ıculas padrão.
Além disso, uma formulação da estimação bayesiana e
uma breve introdução sobre filtragem de part́ıculas é
apresentada. Finalmente, os resultados computacionais são
apresentados e analisados para três cenários de rúıdos de
processo e medição.

2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Modelo de Véıculo Terrestre

Neste artigo, um véıculo terrestre será representado por
um modelo simplificado ponto-massa com mobilidade livre
no espaço bidimensional, conforme discutido em (Gao,
2014). O objetivo consiste em estimar a posição e veloci-
dade do véıculo nos sentidos norte e leste. Esta estimação é
realizada utilizando-se medições de posição ruidosas prove-

nientes de sensores como GPS (global positioning system).
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Figura 1. Ilustração de um modelo ponto-massa simples.

Como ilustrado na Figura 1, xn(t) e xe(t) são as posições
norte e leste do véıculo, respectivamente. As velocidades
nos sentidos norte e leste são representadas por ẋn(t) e
ẋe(t), respectivamente. Além disso, a orientação no sentido
leste e o ângulo de direção do véıculo são representados por
θ(t) e uφ(t), respectivamente.

Este modelo pode ser representado matematicamente da
seguinte forma:

 ẋl(t)

ẋn(t)

v̇(t)

θ̇(t)

 =


v(t)cos(θ(t))

v(t)sen(θ(t))(
P
ua(t)

v(t)
−ACdv(t)2

)
/M

v(t)tg(uψ(t))/L

+ Bw(t), (1)

z(t) =

[
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0

]
x(t) + v(t), (2)

onde P , A, Cd, M , L e ua(t) são a potência de pico
do motor, área frontal, coeficiente de arrasto, massa do
véıculo, distância entre eixos e posição angular do acelera-
dor, respectivamente. Além disso, o rúıdo de processo e o
rúıdo de medição são normalmente distribúıdos conforme
w ∼ N (µw,Σw) e v ∼ N (µv,Σv).

O modelo representado nas equações (1) e (2) pode ser
discretizado utilizando a aproximação (forward difference
method) (Chen, 1999):

ẋ(t) ≈ x [k + 1]− x [k]

T
(3)

onde T é o peŕıodo de amostragem e k ∈ {0, 1, 2, 3, . . . , NT }
com NT sendo o número total de amostras.

Aplicando o método de discretização descrito em (3),
obtêm-se o seguinte modelo discreto:

xk+1 =


x
(l)
k+1

x
(n)
k+1

x
(v)
k+1

x
(θ)
k+1

 = f

(
xk, u

(a)
k
, u

(ψ)
k

)
+ Bwk,
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zk =

[
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0

]
xk + vk. (5)

Seja um sistema dinâmico não linear estocástico represen-
tado pelo seguinte modelo de espaço de estado:{

xk = f (xk−1,uk−1,wk)
zk = h (xk,uk,vk)

,∀k ∈ (1, 2, 3, . . .), (6)

onde xk ∈ Rnx , zk ∈ Rnz , uk ∈ Rnu , wk ∈ Rnw e vk ∈ Rnv

representam os vetores de estado, sáıda, entrada, rúıdo de
processo e rúıdo de medição, respectivamente.

As funções não lineares f : Rnx × Rnu × Rnw 7→ Rnx e
h : Rnx ×Rnu ×Rnv 7→ Rnz são as funções de transição de
estado e de medição, respectivamente. Além disso, assume-
se que w e v são processos estocásticos de média nula,
mutuamente independentes com distribuições gaussianas
wk ∼ N

{
0,σ2

w

}
e vk ∼ N

{
0,σ2

v

}
, respectivamente.

O modelo em espaço de estados em (6) pode ser reformu-
lado em termos cadeia de Markov (Naesseth et al., 2019).
Assim, as funções não lineares f e h correspondem a transi-
ção de estado e a distribuição de verossimilhança, portanto
p(xk|xk−1) e p(zk|xk), respectivamente. Assim, o modelo
de espaço de estado probabiĺıstico pode ser representado
como {

X0 ∼ p(x0),
Xk|(Xk−1 = xk−1) ∼ p(xk|xk−1)

Zk|(Xk = xk) ∼ p(zk|xk),
, (7)

onde p(x0) é a função densidade de probabilidade do
primeiro estado, p(xk|xk−1) é a função densidade de pro-
babilidade associada com a transição para o novo estado
Xk = xk. Da mesma forma, p(zk|xk) é a função densi-
dade de verossimilhança de Xk = xk que gera a medida
Zk = zk.

O problema da estimação de estado constitui-se em cal-
cular uma estimativa de xk, em tempo real, usando uma
sequência de medições denotadas por Z1:k ≡ {z1, z2, . . . , zk}.

2.2 Estimação bayesiana

Na abordagem estimação bayesiana, cada estimativa de
estado do modelo probabiĺıstico descrito em (7) é resolvida
pelo cálculo recursivo do estado a posterior:

Xk| (Z1:k = z1:k) ∼ p(xk|z1:k), (8)

onde p(xk|z1:k) é uma função densidade a posteriori.
Usando o teorema de Bayes, essa função pode ser obtida
da seguinte forma

p(xk|z1:k) =
p(zk|xk)p(xk|z1:k−1)

p(zk|z1:k−1)
, (9)

onde p(zk|xk), p(xk|z1:k−1) e p(zk|z1:k−1) representam
as funções densidade de verossimilhança, a posteriori e
probabilidade marginal, respectivamente.

Considerando que em problemas de estimativa de estado
a probabilidade marginal não é conhecida Tulsyan et al.
(2016), então nós reescrevemos (9) como uma relação de
proporcionalidade com estado anterior e a função densi-
dade de verossimilhança:

p(xk|z1:k) ∝ p(zk|xk)p(xk|z1:k−1). (10)

Além disso, usando a função de densidade de probabili-
dade marginal (zk|z1:k−1), podemos escrever a função de
densidade a priori de estado como

p(xk|z1:k−1) =

∫
X
p(xk|xk−1)p(xk−1|z1:k−1)dxk−1, (11)

onde p(xk|xk−1) e p(xk−1|z1:k−1) são as funções densidade
de transição e posteriori em k− 1, respectivamente. Resu-
midamente, a função de densidade posteriori (ou função
densidade de filtro) no tempo k pode ser calculada usando
as seguintes etapas:

1. Atualização de tempo (previsão):

p (xk|z1:k−1) =

∫
X
p (xk|xk−1)︸ ︷︷ ︸

dinâmica

p (xk−1|z1:k−1)︸ ︷︷ ︸
filtragem

dxk−1.

(12)

2. Atualização de medição (correção):

p(xk|z1:k) ∝
medição︷ ︸︸ ︷
p (zk|xk)

predição︷ ︸︸ ︷
p (xk|z1:k−1) . (13)

Com p (xk|z1:k) obtido em (13), a estimativa de xk é dado
por:

x̂k = E [Xk| (Z1:k = z1:k)] =

∫
X

xkp(xk|z1:k)dxk, (14)

onde x̂k é a estimativa de xk. O problema de filtragem
corresponde a resolver as equações (12) e (13) recursiva-
mente. Os métodos usados para resolver essas equações
são chamados de métodos de filtragem Schön and Lindsten
(2015); Chen et al. (2003).

Dentre os métodos de filtragem, o método Monte Carlo
sequencial (SMC - sequential Monte Carlo) é uma classe de
métodos de filtragem usados para estimação de estados de
sistemas dinâmicos com caracteŕısticas gerais. Este método
é comumente chamado de filtro de part́ıculas. Os algorit-
mos de filtragem de part́ıculas mais amplamente usados
na literatura são o filtro de reamostragem de importância
de amostragem (SIR - sampling importance resampling),
filtro de reamostragem de importância de amostragem au-
xiliar (ASIR - auxiliary sampling importance resampling)
e filtro de part́ıculas Rao-Blackwellized (RBPF - Rao-
Blackwellized particle filter) Arulampalam et al. (2002);
Tulsyan et al. (2016); Chen et al. (2003).

3. FILTRO DE PARTÍCULAS

Estimações x̂k do estado xk são obtidas calculando a
integral (14). Uma aproximação de Monte Carlo dessa
integral é obtida gerando amostras perfeitamente distri-
búıdas de acordo com a função de densidade a posteriori
p(xk|z1:k). No entanto, em um caso mais geral, essa função
de densidade pode ser não gaussiana, portanto amostras
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perfeitamente distribúıdas não podem ser geradas. Neste
caso, pode-se utilizar um método como o SIR para gerar
amostras distribúıdas de acordo com p(xk|z1:k), ou seja,(

Xk = x
(i)
k

)
∼ p

(
x

(i)
k |z1:k

)
, ∀i ∈ {1, 2, . . . , Np} , (15)

onde Xk, {xk}
Np

i=1 e Np representam uma variável aleatória
que indica o estado do sistema em um instante k, conjunto

de amostras distribúıdas de acordo com p
(
x

(i)
k |z1:k

)
, e o

número total de part́ıculas (amostras), respectivamente.
Assim, a atualização da medição é formada por

p (xk|z1:k) ∝ p (zk|xk) p (xk|z1:k−1) , (16)

onde p (xk|z1:k) e p (xk|z1:k−1) são a função densidade alvo
e a função densidade de amostragem, respectivamente.
O algoritmo de filtragem de part́ıculas consiste em cal-
cular recursivamente a aproximação de Monte Carlo da
densidade posterior p (xk|z1:k) por meio de três etapas:
propagação, cálculo dos pesos de importância e reamos-

tragem. Na etapa de propagação, uma nova part́ıcula x
(i)
k

é amostrada por meio da função densidade p(xk|xk−1|k−1).

Na etapa de cálculo dos pesos: para cada amostra x
(i)
k é

atribúıda uma importância w
(i)
k|k−1:

w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1

p
(
zk|x(i)

k

)
p
(
x

(i)
k |x

(i)
k−1

)
q
(
x

(i)
k |x

(i)
k−1, zk

) , (17)

onde q
(
x

(i)
k |x

(i)
k−1, zk

)
é chamada de função densidade de

importância Arulampalam et al. (2002).

Após essa etapa, os pesos de importância são normalizados
da seguinte forma

w̃
(i)
k =

w
(i)
k|k−1∑Np

i=1 w
(i)
k|k−1

, (18)

onde w̃
(i)
k é o peso de importância normalizado.

A reamostragem pode ser realizada com base em uma
aproximação da métrica tamanho de amostra efetiva (ESS
- effective sample size) (Arulampalam et al., 2002) dada
por:

N̂ESS =

 Np∑
i=1

w̃
(i)
k

−1

(19)

onde w̃
(i)
k é o pesos de importância normalizado (18).

Se N̂ESS < θNp (θ ∈ [0, 1]), então com base em{
x(i), w̃(i)

}Np

i=1
calcula-se uma aproximação Monte Carlo

da função de distribuição cumulativa P̃X(·). Desse modo, a
etapa de reamostragem gera M novas part́ıculas de acordo
com a seguinte probabilidade

P̃ r(X(j) = x(i)) = w̃i,∀j = 1, . . . ,M, (20)

onde P̃ r é uma probabilidade obtida da aproximação de
Monte Carlo da função de distribuição cumulativa e M
é o número de part́ıculas reamostradas (M = Np). Em
seguida, as part́ıculas com pesos de importância pequenos
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Figura 2. Estimação de estado usando filtro de part́ıculas.

são descartadas e as melhores amostradores são replicadas
proporcionalmente de acordo com os pesos de importância.

A Figura 2 ilustras as principais etapas do filtro de
part́ıculas na estimação de estados. Inicialmente, o sistema

de part́ıcula inicial é formado
{

x
(i)
0 , w

(i)
0

}Np

i=1
, onde o

estado inicial pode ou não ser conhecido a priori e os
pesos de importância assumem mesmo valor N−1

p . Com

as part́ıculas
{

x
(i)
k−1

}Np

i=1
do instante anterior, realiza-

se uma amostragem de novas part́ıculas distribúıdas de

acordo com
{

x
(i)
k

}Np

i=1
∼ p

(
xk|x(i)

k−1

)
. Com x

(i)
k , x

(i)
k−1

e zk é posśıvel obter as funções de densidade e assim
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calcular os pesos de importância w
(i)
k|k−1 de acordo com

(17) para todas as part́ıculas i que serão normalizadas
conforme descrito em (18). Caso a métrica de tamanho
de amostra efetiva seja menor que uma certa porcentagem
do número de part́ıculas Np, um método de reamostrgem
é utilizado para distribuir as amostras de forma uniforme.

Finalmente, com o sistema de part́ıculas
{

x
(i)
0 , w

(i)
0

}Np

i=1
,

realiza-se a estimação x̂k do estado verdadeiro.

4. SIMULAÇÕES NUMÉRICAS

Os resultados computacionais apresentados neste artigo
foram obtidos tendo como base o modelo não linear esto-
cástico multivariável discreto no tempo apresenta em (4)
e (5) com os seguintes parâmetros:

I Potência de pico do motor: P = 100.000 W;
II Área frontal: A = 1 m2;

III Coeficiente de arrasto: Cd = 0, 3;
IV Massa do véıculo: 1.250 kg;
V Distância entre eixos: L = 2, 5 m.

Foi considerado que somente as variáveis de estado posição

leste x
(l)
k e posição norte x

(n)
k sofreriam interferência do

rúıdo de processo wk. Com isso a matriz B e wk ficam:

B =

 T 0
0 T
0 0
0 0

 , (21)

wk =

[
w

(1)
k

w
(2)
k

]
. (22)

As caracteŕısticas estat́ısticas do rúıdo de processo podem
ser representadas com:

Σw =

[
σ2
w 0
0 σ2

w

]
, (23)

µw = [ 0 0 ] , (24)

onde Σw e µw são a matriz de covariância e vetor média
do rúıdo de processo.

Por sua vez, considerou-se que as três sáıdas do sistema
sofreriam interferência do rúıdo de medição. Com isso
matriz de covariância e o vetor média do rúıdo de processo
são expressos da seguinte forma:

Σv =

 σ2
v 0 0
0 σ2

v 0
0 0 σ2

v

 , (25)

µv = [ 0 0 0 ] . (26)

Na Figura 3 apresenta-se estimação da posição do véıculo

com relação as coordenadas leste e norte
(
x

(l)
k , x

(n)
k

)
para

desvio padrão do rúıdo de processo σw = 10 e ruido de
medição σv = 15. Além disso, as médias do rúıdo de
processo e rúıdo de medição foram consideradas nulas.
Pode-se observar que a estimativa obtida pelo filtro com

-50 0 50 100 150 200 250

Leste [m]

-300

-200

-100

0

100

N
o

rt
e
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m

]

Posição verdadeira

Posição medida

Posição estimada

Figura 3. Estimação da posição do véıculo usando PF.

300 part́ıculas e método de reamostragem sistemático ficou
mais próximo do valor verdade da posição do véıculo.

Já as Figuras 4 e 5 apresentam os resultados da estimação

das coordenadas leste x
(l)
k e x

(n)
k para cada amostra k

utilizando filtro de part́ıculas e unscented Kalman filter
(UKF) no cenário de desvio padrão do rúıdo de processo
σw = 10, ruido de medição σv = 15 e médias nulas. Nessas
mesmas condições, a Figura 6 apresenta a estimação da va-

riável de estado velocidade x
(v)
k . Observa-se que devido não

existir interferência do rúıdo de processo nesta variável de
estado, as estimativas coincidem com o valor verdadeiro da
velocidade mesmo na presença de dados medidos ruidosos.

0 20 40 60 80 100

Amostras

-100

0

100

200

300
Posição leste verdadeira

Posição leste medida

Posição leste estimada PF

Posição leste estimada UKF

40 45 50

20

40

60

80

Figura 4. Estimação da posição leste x(l).
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Figura 5. Estimação da posição norte x(n).

Para fazer uma análise do desempenho da filtragem de
part́ıculas no rastreamento do véıculo, foram feitas 100
realizações de Monte Carlo para diferentes cenários de
caracteŕısticas de rúıdo de processo e de medição. Foram
utilizadas as medidas de desempenho η, εk e εα,k baseadas
na norma RMSE (Root-mean-square error). As seguintes
equações representam esses ı́ndices de desempenho:
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Figura 6. Estimação da variável de estado velocidade x(v).

erα,k = x̂rk,α − xrk,α,

εk =
1

NMC

NMC∑
r=1

√√√√ 1

nx

nx∑
α=1

(
erα,k

)2

,

η =
1

NMC

NMC∑
r=1

1

Nk

Nk∑
k=1

√√√√ 1

nx

nx∑
α=1

(
erα,k

)2

,

εα,k =
1

NMC

NMC∑
r=1

√(
erα,k

)2

(27)

(28)

(29)

(30)

onde erα,k e εrα,k representam o erro de estimação de cada
variável de estado α para cada amostra k e realização r
e o erro médio de cada amostra das variáveis de estado
para NMC realizações de simulações de Monte Carlo. Além
disso, nx eNk representam o número de variáveis de estado
e o total de amostras, respectivamente.

Como pode ser observado Figura 7, a medida εk para
100 realizações de Monte Carlo o método de filtragem
de part́ıculas possui um menor erro médio total para as
amostra k em relação ao algoritmo UKF. O mesmo fato
pode ser observado no erro médio para cada uma das
variáveis de estado ε1,k (posição leste) e ε2,k (posição
norte), conforme apresentado nas Figuras 8 e 9.
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Figura 7. Medida εk para 100 realizações de Monte Carlo.

Tabela 1. Valores de η obtidos com simulação
de Monte Carlo.

Cenários η (PF) η (UKF)

1 σw = 5 e σv = 10 1,0929 4,9375

2 σw = 10 e σv = 15 1,3458 5,3851

3 σw = 15 e σv = 20 1,6726 10, 3337

Por meio da Tabela 1, pode-se observar que o filtro de
part́ıculas mantém seu desempenho na estimação da tra-
jetória mesmo para aumentos nos desvios padrão do rúıdo
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Figura 8. Medida ε1,k para 100 realizações de Monte Carlo.
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Figura 9. Medida ε2,k para 100 realizações de Monte Carlo.

de processo e de medição. Em contrapartida, o método
UKF tem seu desempenho consideravelmente afetado pelo
aumento dos mesmos. Dessa forma, por meio das figuras
anteriores e da Tabela 1, certifica-se o desempenho melhor
do algoritmo filtro de part́ıculas em relação ao algoritmo
UKF no rastreamento de trajetória do véıculo modelado
no presente artigo.

5. CONCLUSÃO

Neste artigo, foi realizada a estimação da trajetória de um
véıculo com movimento livre em um espaço bidimensional
usando filtragem de part́ıculas. Este véıculo foi represen-
tado por meio de um modelo não linear estocástico mul-
tivariável e discreto no tempo. Através de simulações nu-
méricas em diferentes cenários e uma análise comparativa
com o algoritmo UKF, foi posśıvel verificar por meio de
medidas de desempenho a eficiência do filtro de part́ıculas
no rastreamento de trajetórias de véıculos terrestres.
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