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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 estimacao de estados de sistemas dinamicos nao lineares estocésticos tem diversas
aplicacoes em varias areas da engenharia. Dentre estas areas, os estados do sistema podem ser
estimados com objetivo de rastrear objetos modveis como, por exemplo, veiculos auténomos e
robos méveis em um dado espago. Um filtro de particulas pode ser utilizado para essa finalidade
devido a sua eficiéncia e precisao em sistemas com caracteristicas genéricas. Neste artigo, uma
aplicacao do filtro de particulas para o rastreamento de um veiculo terrestre com mobilidade livre
no espago bidimensional serd apresentado. Simulacoes numéricas sdo realizadas considerando
diferentes cendrios de ruidos de processo e medi¢ao. Por meio destas simulacGes, uma andlise

comparativa entre o filtro de particulas e o filtro de Kalman unscented é realizada.
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1. INTRODUCAO

Conhecer os valores das varidveis de estado para cada
instante de tempo de um sistema dinamico pode ser ttil
na realizacao de véarias atividades na engenharia, como
diagnéstico de falhas, detecgao de falhas e supervisao (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); navegagao de robds (Zhibin et al.,
2020; Blok et al., 2019), entre outras aplicagoes. Em muitas
situagoes praticas, as varidveis de estado nao podem ser
medidas, entre outros motivos, por impossibilidades fisicas
ou questoes de custo na utilizacao de instrumentos de
medicao (Monticelli, 2000). Para contornar este problema,
uma solugao consiste em estimar os estados do sistema por
meio de estimadores de estado.

* O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacio de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - C6-
digo de Financiamento 001, da Fundagdo de Amparo a Pesquisa e ao
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldégico do Maranhido (FAPEMA)
e do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico
(CNPq).
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Ao longo de anos de pesquisa nesse tema, varios algoritmos
foram propostos para realizarem essa tarefa em diferen-
tes contextos. Em sistemas dinamicos lineares com ruido
gaussiano, o filtro de Kalman (KF - Kalman filter) realiza
estimagoes Gtimas (Kalman, 1960). J4 no contexto de
sistemas ndo lineares com ruidos Gaussianos, varia¢oes 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) obtém resultados precisos.

Entretanto, os algoritmos citados anteriormente tém seus
desempenhos comprometidos quando o sistema dinamico
apresenta um alto grau de nao linearidade e ruidos nao
Gaussianos. Para essas caracteristicas de sistemas dina-
micos, novos métodos de estimacdo foram propostos esti-
mulados com o avango da capacidade computacional por
volta de 1940 que possibilitou o desenvolvimento de apro-
ximagoes numeéricas de integrais presentes na formulacao
de filtragem Bayesiana proposta por Andrey Kolmogorov
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e Sydney Chapman (Luengo et al., 2020). Entre essas
abordagens esta 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 particulas foi proposto por Gordon et al.
(1993).

O filtro de particulas (PF - particle filter) apresentou
resultados com alta precisao na estimativa de estados de
sistemas dindmicos nao lineares com ruidos Gaussianos e
nao Gaussianos. Quanto as vantagens do PF, trés pon-
tos podem ser destacados. Em primeiro lugar, como a
implementagao de um PF ¢ independente do modelo do
sistema, ele pode ser aplicado em diferentes sistemas nao
lineares. Em segundo lugar, em comparagao com EKF e
UKF, o PF pode realizar estimativas de estado mais preci-
sas, particularmente para sistemas altamente nao lineares.
Terceiro, o PF pode ser aplicado em sistemas com ruidos
nao gaussianos (Yin and Zhu, 2015).

Dada essas caracteristicas do filtro de particulas, o mesmo
tem sido aplicado na auto-localizagao de robos méveis e
veiculos auténomos em diferentes cenarios. A localizacao é
uma parte fundamental em sistemas moveis pois determi-
nam a estratégia locomocao possibilitando aplicagoes em
dreas como agricultura (Qiu et al., 2018; Mahmud et al.,
2019) e mineracao (Faria et al., 2020), dentre outras.

Tanto os robos moveis como os veiculos auténomos podem
ser rastreados com base em uma abordagem probabilistica
(Panigrahi and Bisoy, 2021). O filtro de Kalman e suas
variagoes (por exemplo, EKF e UKF) podem ser utilizados
para realizarem localizacao probabilistica de um objeto
mével (Teslié et al.,, 2011; Simanek et al., 2014; Bo and
Jian, 2016). Entretanto, como comentado anteriormente,
estes algoritmos possui limitagoes quanto o grau de nao
linearidade do sistema e das caracteristicas do ruido. Nes-
tas situacoes, uma abordagem mais eficiente é o método
de localizacao de Monte Carlo (Monte Carlo localization -
MCL) (Blanco et al., 2010; Zhang et al., 2019).

Neste artigo, a partir de medicoes ruidosas, um filtro de
particulas é utilizado para rastrear a posicao e velocidade
de um veiculo terrestre descrito por um modelo nao linear
estocastico e multivaridvel. Este modelo é discretizado
para ser utilizado em um método de localizacao de Monte
Carlo, especificamente um filtro de particulas padrao.
Além disso, uma formulagdo da estimagdo bayesiana e
uma breve introducdo sobre filtragem de particulas é
apresentada. Finalmente, os resultados computacionais sao
apresentados e analisados para trés cenarios de ruidos de
processo e medigao.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Modelo de Veiculo Terrestre

Neste artigo, um veiculo terrestre serd representado por
um modelo simplificado ponto-massa com mobilidade livre
no espago bidimensional, conforme discutido em (Gao,
2014). O objetivo consiste em estimar a posi¢ao e veloci-
dade do veiculo nos sentidos norte e leste. Esta estimacao é
realizada utilizando-se medigoes de posicao ruidosas prove-
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nientes de sensores como GPS (global positioning system).

»
'
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Figura 1. Tlustracao de um modelo ponto-massa simples.

Como ilustrado na Figura 1, x,(t) e z.(t) sdo as posi¢oes
norte e leste do veiculo, respectivamente. As velocidades
nos sentidos norte e leste sao representadas por ip,(t) e
% (t), respectivamente. Além disso, a orientagao no sentido
leste e o angulo de diregao do veiculo sao representados por
0(t) e ug(t), respectivamente.

Este modelo pode ser representado matematicamente da
seguinte forma:

5400 v(t)cos(0(t))
) | D een9(E)
G T R
10 v(t)tg(uy(£)/L
1000
dwl01oo]M0+V@’ 2)
0010

onde P, A, Cy, M, L e u,(t) sdo a poténcia de pico
do motor, drea frontal, coeficiente de arrasto, massa do
veiculo, distancia entre eixos e posi¢ao angular do acelera-
dor, respectivamente. Além disso, o ruido de processo e o
ruido de medicao sao normalmente distribuidos conforme
W~ N(IJ‘UHZU)) €V N(P‘v72v)~

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

i(t) ~ w (3)

onde T é o perfodo de amostragem e k € {0,1,2,3,..., N}

com Nt sendo o numero total de amostras.

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

(n)
x a
Xpt1 = é“;gl =f (xk,u,(C ),u,(:m) + Bwy,
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Seja um sistema dinamico nao linear estocastico represen-
tado pelo seguinte modelo de espago de estado:

xp = £ (Xp—1, Wp—1, Wi)
zr = h(xg,ug,vi)

+ Bwy,

(4)

X + Vi.

()

OO =

000
100
010

Vke(1,2,3,..), (6)
onde x; € R™, z; € R™, u, € R™, wj € R™ evy € R™
representam os vetores de estado, saida, entrada, ruido de
processo e ruido de medigao, respectivamente.

As funcbes nao lineares f : R™ x R™ x R™ — R"= e
h:R" xR™ x R™ — R"* sao as fungoes de transigao de
estado e de medicao, respectivamente. Além disso, assume-
se que W e Vv sao processos estocasticos de média nula,
mutuamente independentes com distribuigoes gaussianas
wi ~ N {0,602} e vi ~ N {0,002}, respectivamente.

w

O modelo em espaco de estados em (6) pode ser reformu-
lado em termos cadeia de Markov (Naesseth et al., 2019).
Assim, as fun¢oes nao lineares f e h correspondem a transi-
cao de estado e a distribuigao de verossimilhanga, portanto
p(Xk|Xk—1) e p(zg|Xk), respectivamente. Assim, o modelo
de espaco de estado probabilistico pode ser representado
como

XO Np(XO)v
{ Xp|(Xg—1 =xp-1) ~ p(Xp|xp-1) , (7)
Zip|( Xk =xx)  ~ p(zk|xk),

onde p(xp) é a funcdo densidade de probabilidade do
primeiro estado, p(xx|xx—1) é a fun¢do densidade de pro-
babilidade associada com a transi¢ao para o novo estado
X = Xi. Da mesma forma, p(zx|xx) é a funcdo densi-
dade de verossimilhanca de X; = x; que gera a medida
Zk = Zi.

O problema da estimagdo de estado constitui-se em cal-
cular uma estimativa de x;, em tempo real, usando uma
sequéncia de medigoes denotadas por Zy.;, = {21, 29, - . -

2.2 Estimagao bayesiana

Na abordagem estimagao bayesiana, cada estimativa de
estado do modelo probabilistico descrito em (7) é resolvida
pelo céalculo recursivo do estado a posterior:

Xl (Z1:k = 21:1) ~ p(Xk|Z1:1), (8)
onde p(x|z1.,x) é uma funcdo densidade a posteriori.
Usando o teorema de Bayes, essa funcao pode ser obtida
da seguinte forma

(21 |xx)p(Xk|Z1:—1)
; (9)
p(zx|Z1:0-1)
onde p(zk|xk), p(Xk|Z1.6—1) € p(zr|z1.5,—1) representam
as fungoes densidade de verossimilhanga, a posteriori e
probabilidade marginal, respectivamente.

p(Xk\ZLk) =
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Considerando que em problemas de estimativa de estado
a probabilidade marginal nao é conhecida Tulsyan et al.
(2016), entao nds reescrevemos (9) como uma relacdo de
proporcionalidade com estado anterior e a funcao densi-
dade de verossimilhanca:

P(Xk|z1:k) o p(Zk|XE)D(XK]21:8-1)- (10)
Além disso, usando a fungao de densidade de probabili-
dade marginal (z|z1.5—1), podemos escrever a fungao de
densidade a priori de estado como

P(Xk|Z1:k71)=/P(Xk|Xk71)p(Xk71|Z1;k71)dxk71, (11)
X

onde p(xg|Xk—1) € p(Xk—1|Z1.k—1) sdo as fungdes densidade
de transicao e posteriori em k — 1, respectivamente. Resu-
midamente, a funcdo de densidade posteriori (ou fungao
densidade de filtro) no tempo k pode ser calculada usando
as seguintes etapas:

1. Atualizacdo de tempo (previsao):

p(Xk|z1:k71):/ D (Xi|Xk—1) p (Xp—1|Z1:6—-1) dXp—1.
Py

dinadmica filtragem
(12)
2. Atualizagao de medigao (corregao):
medigao predicao
p(xk|z1:k) o p (zk[xK) p (XK |Z10-1) . (13)

Com p (xx|21.1) obtido em (13), a estimativa de x; é dado
por:

}A(k =K [Xk‘ (Zl:k = Zl:k)] = /Xxkp(xk|zlzk)dxka (14)

onde X é a estimativa de x;. O problema de filtragem
corresponde a resolver as equagoes (12) e (13) recursiva-
mente. Os métodos usados para resolver essas equagoes
sao chamados de métodos de filtragem Schoén 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 estimacao de estados de
sistemas dinamicos com caracteristicas gerais. Este método
é comumente chamado de filtro de particulas. Os algorit-
mos de filtragem de particulas mais amplamente usados
na literatura sao o filtro de reamostragem de importancia
de amostragem (SIR - sampling importance resampling),
filtro de reamostragem de importancia de amostragem au-
xiliar (ASIR - auziliary sampling importance resampling)
e filtro de particulas Rao-Blackwellized (RBPF - Rao-
Blackwellized particle filter) Arulampalam et al. (2002);
Tulsyan et al. (2016); Chen et al. (2003).

3. FILTRO DE PARTICULAS

Estimagoes X; do estado xj; sao obtidas calculando a
integral (14). Uma aproximacdo de Monte Carlo dessa
integral é obtida gerando amostras perfeitamente distri-
buidas de acordo com a fungao de densidade a posteriori
p(Xk|Z1.1). No entanto, em um caso mais geral, essa fungéo
de densidade pode ser nao gaussiana, portanto amostras
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perfeitamente distribuidas nao podem ser geradas. Neste
caso, pode-se utilizar um método como o SIR para gerar
amostras distribuidas de acordo com p(xx|z1.;), ou seja,

(Xk = x,(:)) ~p (xg)|z1:k> , Vie{l,2,...,

onde Xy, {xk} 2, e Ny, representam uma variavel aleatéria
que indica o estado do sistema em um instante k, conjunto

Np}, (15)

de amostras distribuidas de acordo com p (xk)|zl k), e o

nimero total de particulas (amostras), respectivamente.
Assim, a atualizagdo da medigao é formada por

P (Xk|z1:6) < p (Zk|Xk) P (Xk|Z1:6-1) 5 (16)
onde p (xx|z1.x) € p (Xk|Z1.k—1) s80 a fungao densidade alvo
e a funcao densidade de amostragem, respectivamente.
O algoritmo de filtragem de particulas consiste em cal-
cular recursivamente a aproximacao de Monte Carlo da
densidade posterior p (xj|z1.x) por meio de trés etapas:
propagacao, calculo dos pesos de importancia e reamos-
tragem. Na etapa de propagacao, uma nova particula X](;)
¢ amostrada por meio da fungao densidade p(xp |Xp—1|x—1)-
Na etapa de célculo dos pesos: para cada amostra x,(;) é

o . A @)
atribuida uma importancia Wy 1

(i) (@)(0)
@ () p(z’“b":)p( b P )

wy, oWy OING ,
q (Xk |Xk715Zk)

onde ¢ (x(l)|xk 1 zk) é chamada de funcao densidade de

(17)

importancia Arulampalam et al. (2002).

Apbs essa etapa, os pesos de importancia sao normalizados
da seguinte forma

(4)
@) Wrk—1

Wk TSN @
i= lwk|k 1

é o peso de importancia normalizado.

(18)

onde QD,(f)

A reamostragem pode ser realizada com base em uma
aproximagao da métrica tamanho de amostra efetiva (ESS

- effective sample size) (Arulampalam et al., 2002) dada
por:
—1
Ngss = Z oy (19)

onde w() ¢ o pesos de importancia normalizado (18).
Se NESS < QNp (9 c [0, 1]),

. (s N. . -
{X(Z),w(l)}izpl calcula~se uma aproximacao Monte Carlo

entao com base em

da funcio de distribuiciio cumulativa Px ( -). Desse modo, a
etapa de reamostragem gera M novas particulas de acordo
com a seguinte probabilidade

Pr(XW =xW) =@’ vj=1,..., M, (20)

onde Pr é uma probabilidade obtida da aproximacgao de
Monte Carlo da funcao de distribuicao cumulativa e M
¢ o nimero de particulas reamostradas (M = N,). Em
seguida, as particulas com pesos de importancia pequenos
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WD o @ p(zk | % )p(x | %2 )
k- 1 k 1
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A 1 Wit
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Dot}

Peso normalizado :

(i)
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Sistema de Particulas:

(1) )

’kll

Y
Estimacio de Estado:
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T = =ORAG)
X; = zxk Wi
i=1

Figura 2. Estimacao de estado usando filtro de particulas.

sao descartadas e as melhores amostradores sao replicadas
proporcionalmente de acordo com os pesos de importancia.

A Figura 2 ilustras as principais etapas do filtro de
particulas na estimacao de estados. Inicialmente o sistema

de particula inicial é formado {xg),wé)} , onde o
i=1
estado inicial pode ou nao ser conhecido a priori e os

pesos de importancia assumem mesmo valor N L. Com

NP
as particulas {x,(:)l} do instante anterior, realiza-

se uma amostragem de novas particulas distribuidas de
N

acordo com {x,(c)}' "~ p(xk|xk71). Com x,(j), x,(;)l

1=

e zj, € possivel obter as fungoes de densidade e assim
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. Al (4)
calcular os pesos de importancia Wy 1

(17) para todas as particulas ¢ que serdo normalizadas
conforme descrito em (18). Caso a métrica de tamanho
de amostra efetiva seja menor que uma certa porcentagem
do nimero de particulas Np, um método de reamostrgem
é utilizado para distribuir as amostras de forma uniforme.
(@ O

XoHWo (.
i=1

de acordo com

Finalmente, com o sistema de particulas

realiza-se a estimagao X; do estado verdadeiro.

4. SIMULACOES NUMERICAS

Os resultados computacionais apresentados neste artigo
foram obtidos tendo como base o modelo nao linear esto-
céstico multivaridvel discreto no tempo apresenta em (4)
e (5) com os seguintes parametros:

I Poténcia de pico do motor: P = 100.000 W;
II Area frontal: A =1 m?;
III Coeficiente de arrasto: Cy = 0, 3;
IV Massa do veiculo: 1.250 kg;
V Distancia entre eixos: L = 2,5 m.

Foi considerado que somente as varidveis de estado posicao

l . . . A
leste :L',(f) e posigao norte :c;") sofreriam interferéncia do

ruido de processo wj. Com isso a matriz B e wy, ficam:

; (21)

1
[
W = (2) .
Wy,
As caracteristicas estatisticas do ruido de processo podem
ser representadas com:

cooN
coMNOo

(22)

(23)

uw =[00], (24)
onde X, e pw sdo a matriz de covariancia e vetor média
do ruido de processo.

Por sua vez, considerou-se que as trés saidas do sistema
sofreriam interferéncia do ruido de medi¢ao. Com isso
matriz de covariancia e o vetor média do ruido de processo
sao expressos da seguinte forma:

o2 0 0
S, =10020|, (25)
0 0 o2
pv=1[000]. (26)

Na Figura 3 apresenta-se estimagao da posicao do veiculo

O

com relacao as coordenadas leste e norte (ack LT, ) para

desvio padrao do ruido de processo oy = 10 e ruido de
medi¢do o, = 15. Além disso, as médias do ruido de
processo e ruido de medicdo foram consideradas nulas.
Pode-se observar que a estimativa obtida pelo filtro com
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E
o)
Tt
©-100
z ——Posigao verdadeira
L Posicdo medida
-200 ——Posigao estimada
2300k ‘ ‘ ‘ ; ‘ —
-50 0 50 100 150 200 250
Leste [m]

Figura 3. Estimacao da posicao do veiculo usando PF.

300 particulas e método de reamostragem sistemético ficou
mais préximo do valor verdade da posi¢ao do veiculo.

Ja as Figuras 4 e 5 apresentam os resultados da estimacgao
das coordenadas leste m,(cl) e xé") para cada amostra k
utilizando filtro de particulas e unscented Kalman filter
(UKF) no cendrio de desvio padrao do ruido de processo
ow = 10, ruido de medicao o, = 15 e médias nulas. Nessas
mesmas condicoes, a Figura 6 apresenta a estimacao da va-
ridvel de estado velocidade mgf). Observa-se que devido nao
existir interferéncia do ruido de processo nesta variavel de
estado, as estimativas coincidem com o valor verdadeiro da
velocidade mesmo na presenca de dados medidos ruidosos.

300

- - -Posicao leste verdadeira "

— Posicao leste medida
Posig&o leste estimada PF

/| [=—Posicao leste estimada UKF

200

£, 100

0 20 40 60 80 100
Amostras

Figura 4. Estimacéo da posicao leste z(1).

-100 - - --Posicéo norte verdadeira
—Posi¢éo norte medida
-200 - Posigao norte estimada PF
—Posigéo norte estimada UKF|
-300 : : L L )
0 20 40 60 80 100
Amostras

Figura 5. Estimacao da posicao norte z(").

Para fazer uma andlise do desempenho da filtragem de
particulas no rastreamento do veiculo, foram feitas 100
realizagoes de Monte Carlo para diferentes cenarios de
caracteristicas de ruido de processo e de medicao. Foram
utilizadas as medidas de desempenho 7, € e €4, baseadas
na norma RMSE (Root-mean-square error). As seguintes
equagoes representam esses indices de desempenho:
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Figura 6. Estimacao da varidvel de estado velocidade z(*).

(27)

o __ AT r
ea,k: - xk,a - mk,a’

(28)

(29)

(30)

onde e, ;. e €, representam o erro de estimacao de cada
varidvel de estado o para cada amostra k e realizagao r
e o erro médio de cada amostra das varidveis de estado
para Ny realizacoes de simulagoes de Monte Carlo. Além
disso, n; e Ni representam o nimero de varidveis de estado
e o total de amostras, respectivamente.

Como pode ser observado Figura 7, a medida ¢, para
100 realizagoes de Monte Carlo o método de filtragem
de particulas possui um menor erro médio total para as
amostra k em relacdo ao algoritmo UKF. O mesmo fato
pode ser observado no erro médio para cada uma das
varidveis de estado €1 (posigdo leste) e e (posicao
norte), conforme apresentado nas Figuras 8 e 9.

15r
10r
&
5t
0 . | | | \Vé‘{ )
0 20 40 60 80 100

Amostras

Figura 7. Medida g5 para 100 realizagoes de Monte Carlo.

Tabela 1. Valores de n obtidos com simulagao
de Monte Carlo.

Cenarios n (PF) | n (UKF)
1| ow=5e0, =10 | 1,0929 4,9375
ow =10e o, =15 | 1,3458 5,3851

3| ow=15e0, =20 | 1,6726 10, 3337

Por meio da Tabela 1, pode-se observar que o filtro de
particulas mantém seu desempenho na estimagao da tra-
jetoria mesmo para aumentos nos desvios padrao do ruido
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Figura 8. Medida € ; para 100 realizacoes de Monte Carlo.
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Figura 9. Medida €5 ;, para 100 realizacoes de Monte Carlo.

de processo e de medi¢ao. 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 particulas em relagao ao algoritmo
UKF no rastreamento de trajetoria do veiculo modelado
no presente artigo.

5. CONCLUSAO

Neste artigo, foi realizada a estimacao da trajetéria de um
veiculo com movimento livre em um espaco bidimensional
usando filtragem de particulas. Este veiculo foi represen-
tado por meio de um modelo nao linear estocdstico mul-
tivaridvel e discreto no tempo. Através de simulacoes nu-
méricas em diferentes cendrios e uma andlise comparativa
com o algoritmo UKF, foi possivel verificar por meio de
medidas de desempenho a eficiéncia do filtro de particulas
no rastreamento de trajetorias de veiculos terrestres.
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