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Resumo:
Neste trabalho desenvolvemos uma estratégia de acompanhamento de múltiplos al-
vos que trafegam em um ambiente maŕıtimo a partir de informações provenientes de
um único sensor radar. Utilizamos Redes Neurais artificiais como metodologia de
associação de dados e comparamos o seu desempenho com o da abordagem clássica
baseada no algoritmo de associação de dados MHT. A metodologia proposta per-
mitiu a redução do tempo de execução do algoritmo comparando com a abordagem
clássica.

Quando em alguns cenários são introduzidas perdas de detecção, a metodologia
clássica apresenta dificuldades em manter o acompanhamento de alguns alvos, o
que pode ser considerado um dos seus pontos fracos. Em relação ao número de
falsos acompanhamentos criados, a metodologia clássica apresenta um número maior
em relação à abordagem proposta, provavelmente devido à sua complexidade na
estratégia de busca (combinatória) e o processo de inicialização.
Palavras-Chaves: Algoritmos de acompanhamento, algoritmos de associação de
dados, algoritmo MHT, Redes Neurais Artificiais, filtragem.

Abstract:

In this paper, we develop a multiple target tracking strategy for tracking targets in a
maritime environment from one sensor (radar) measurement data. We use the Arti-
ficial Neural Network as a data association method and we compare its performance
with the classical approach based on Multiple Hypothesis Tracking (MHT) algo-
rithm. The proposed algorithm execution time is smaller than the execution time
MHT algorithm. When in some scenarios we have considered some no-detections,
the conventional method presents difficulties to maintain some tracking targets. This
fact may be considered one of their weaknesses. Regarding the number of existing
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false tracks, the classical method indicates a number larger than the proposed ap-
proach, probably because of its complexity in the combinatorial search strategy and
its initialization process.
Keywords: Tracking algorithms; data association algorithms; MTH algorithm; Ar-
tificial Neural Networks; filtering.

1 Introdução

Os algoritmos de acompanhamento de múltiplos alvos (Multiple Target Tracking-
MTT) são cada vez mais utilizados em sistemas de navegação e vigilância civis
e militares, permitindo a identificação e rastreamento de ameaças em tempo real.
Entretanto, acompanhar um alvo que trafega num ambiente com alta densidade
de clutter ou falsos alarmes é um processo complexo que exige algoritmos de as-
sociação de dados sofisticados capazes de lidar com um grande volume de dados.
Diversas técnicas alternativas eficientes têm sido desenvolvidas para resolver esta
problemática, especialmente em aplicações militares como o controle tático e de
armamentos.

No contexto deste trabalho, entenda-se por contato, medida ou observação qual-
quer ponto fornecido pelo sensor cuja fonte pode ser um alvo ou clutter. Define-se
por alvo qualquer objeto de interesse e clutter um contato gerado devido às condições
do mar, objetos como boias ou erros internos do sensor entre outros fatores. Tracks
ou acompanhamentos referem-se ao conjunto de parâmetros ou medidas que po-
dem representar o movimento de um alvo. Falsos acompanhamentos referem-se
a acompanhamentos compostos em sua maioria por medidas geradas por clutter.
Scan refere-se à varredura completa da antena do radar. Finalmente, tracking ou
rastreamento é o processo de estimação dos parâmetros da cinemática do alvo de
interesse.

O processo de associação de dados é a etapa primordial de um sistema de acom-
panhamento de múltiplos alvos. Dele depende a correta atualização do track e o
número de falsos acompanhamentos criados. A presença de clutter dificulta a as-
sociação dos dados na medida em que se torna praticamente imposśıvel decidir,
com certeza, se um contato se refere ao alvo de interesse ou simplesmente é clutter.
Associar estas observações espúrias (clutter) ao alvo de interesse pode resultar na
perda do acompanhamento. Além disso, a alta densidade de clutters pode produ-
zir maior quantidade de falsos acompanhamentos, comprometendo o desempenho
computacional dos algoritmos.

O algoritmo clássico de associação amplamente utilizado no MTT é o Multi
Hypothesis Tracking (MHT), o qual se baseia na criação de hipóteses para obter o
caminho mais provável do alvo. No entanto, perante um cenário com alta densidade
de clutters, o número de hipóteses pode crescer significativamente, aumentando o
custo computacional deste algoritmo. Como alternativa, neste trabalho é proposta
uma abordagem baseada em Redes Neurais visando contornar as dificuldades (de
otimização combinatória) associadas ao algoritmo MHT.

As redes neurais são popularmente conhecidas pela recursividade dos seus mode-
los, seu baixo custo computacional após o seu treinamento, capacidade de se adaptar
às mudanças no ambiente, robustez na presença de dados ruidosos e potencial para
sua computação massiva paralela [1, 2]. Por estas razões esta ferramenta é recomen-
dada para aplicações que requerem resultados em tempo real. Algumas aplicações
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de Redes Neurais em problemas de associação de dados são apresentados em [3, 4, 5]
e [6].

Após associar uma nova medida ao alvo em acompanhamento e tendo em conta
às incertezas em relação à origem desta medida, tanto o algoritmo MHT quanto a
abordagem de Redes Neurais precisam de uma etapa de filtragem como forma de es-
timar a trajetória “real” do alvo. Uma ferramenta amplamente utilizada para tratar
da etapa de filtragem é o algoritmo de filtro de Kalman, que parte dos pressupostos
da linearidade e normalidade dos modelos de evolução de estado e de medição [7].

Na prática, a maioria dos modelos não são lineares pelo que o uso de filtro de
Kalman estendido é necessário. Além disso, dada a possibilidade de um alvo experi-
mentar diferentes padrões de comportamento ao longo do tempo, a implementação
de um único filtro de Kalman se torna ineficiente. Uma abordagem alternativa eficaz
é o estimador Múltiplos Modelos Integrantes (IMM) [8, 9] cuja vantagem reside no
fato de permitir a utilização de mais de um modelo de KF em paralelo.

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma estratégia de acompanhamento
de múltiplos alvos a partir de informações provenientes de um único sensor radar
em ambientes maŕıtimos usando Redes Neurais artificiais como metodologia de as-
sociação de dados e comparar o seu desempenho com o da metodologia clássica
baseada no algoritmo de associação de dados MHT. Pretende-se também estudar
diferentes algoritmos de treinamento, visando a encontrar aquele que apresente a
melhor solução para o nosso problema.

2 Método clássico

O método clássico de acompanhamento de múltiplos alvos, pode ser decomposto em
dois processos fundamentais:

• Inicialização:
Criação do track preliminar:

Uma medida não associada a um track existente é considerada como um “ini-
ciador”, usado para produzir uma “tentativa de track”. Na varredura, após a
detecção de um iniciador, é constrúıda entorno dele uma janela de associação
circular com limites estabelecidos por

D.min = (Vmin ∗ tr)− (3 ∗ σd) (1)

D.max = (Vmax ∗ tr) + (3 ∗ σd), (2)

onde D.min e D.max são o alcance mı́nimo e máximo da janela respectiva-
mente, Vmin e Vmax representam as velocidades mı́nima e máxima definidas
para o tipo de alvo de interesse, tr é o tempo de rotação de antena do Radar
e σd é o desvio padrão do rúıdo de medição na distância.

Se existe uma nova medida dentro dessa janela o conjunto dos dois contatos
formam um “track preliminar”. Caso não haja alguma medida que possa ser
associada, a tentativa de track é descartada.

Atualização dos tracks preliminares:

Para isto utiliza-se num primeiro momento um filtro de kalman padrão com
modelo de cinemática retiĺıneo uniforme, para prever a posição futura do alvo
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em acompanhamento (track preliminar), seguidamente, com centro na posição
prevista pelo filtro é criada uma janela de precorrelação utilizando as equações
1 e 2. Finalmente, no caso de houver mais de um contato nesta janela é empre-
gado o método de associação pelo vizinho mais próximo, o criterio considerado
neste caso é a distancia euclidiana.

Confirmação ou eliminação do track :

A partir da terceira varredura, a lógica de M detecções em N scans é utilizada
para decidir se o track preliminar é confirmado ou eliminado. Esta lógica é
nomeada critério M/N . Se no final das N + 2 varreduras o critério lógico
for satisfeito, o track preliminar é agora chamado por “track confirmado”, de
outra maneira o track é eliminado. Esta lógica é executada como apresentado
em [8, 10]. Para o nosso caso, segundo a densidade de clutter na área de
vigilância, os parâmetros M e N podem assumir valores inteiros entre 3 e 9.

• Manutenção:
O primeiro passo deste processo é o de prever a posição futura do alvo para
isso utiliza-se o algoritmo de filtragem IMM o qual também é utilizado para
fazer o alisamento do acompanhamento. Entorno da posição prevista é criada
uma janela de precorrelação utilizando as equações 1 e 2. Finalmente, como al-
goritmo de associação é empregado o MHT orientado a tracks (Track-oriented
MHT, TOMHT). A descrição deste algoritmo é apresentada em [11] e [12].

3 Metodologia

O método proposto consiste basicamente em três etapas: na primeira, os acom-
panhamentos preliminares são criados, em seguida, ao receber novas medidas, os
mesmos podem ser atualizados mediante uma rede neural e por último um processo
de filtragem é aplicado com o objetivo de encontrar a aproximação da trajetória
real do alvo que é de interesse para o usuário do sistema. O esquema funcional do
método desenvolvido neste trabalho é apresentado na figura 1

 

Dados do 

Radar 

Rede 

Acompanhamentos 

armazenados 

Filtragem Usuários 

Criação de 

acompanhamentos 

preliminares 

Figura 1: Método Proposto

Os dados utilizados para o treinamento da rede neural e a validação do método
proposto, assim como as etapas que compõem este método e as métricas utilizadas
para compara-lo com o método clássico são apresentados a seguir.
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3.1 Medidas do sistema Radar

Neste trabalho é utilizado o sistema Radar de pulsos de busca de superf́ıcie, um
dos mais populares na navegação maritima. Este sistema fornece uma medição
da localização de um objeto em coordenadas polares a cada instante k de tempo
discreto. O tempo entre as medições é uma variável que depende da velocidade,
direção do navio e do tempo de rotação de antena [13]. Esta medição é perturbada
por rúıdos assumidos independentes e estacionários com distribuição gaussiana de
media zero e variâncias constantes [14]. Assim, esta medição é representada em
forma de vetor

Z(k) =

[
d(k)
θ(k)

]
=

[
dr(k)
θr(k)

]
+ e(k) =

[
dr(k)
θr(k)

]
+

[
ed(k)
eθ(k)

]
, (3)

onde d(k) e dr(k) são respectivamente as distâncias medida e real (em metros) do
alvo ao observador, θ(k) e θr(k) representam o azimuth medido e real (em graus)
com respeito ao norte geográfico, ed(k) é o rúıdo na distância com variância σ2

d e
eθ(k) é o rúıdo no azimuth com variância σ2

θ .

3.2 Geração de dados

Uma vez que não temos à disposição dados provenientes do sensor radar para rea-
lizar o treinamento da rede neural e validação do método proposto, foi necessário
utilizar um gerador artificial de dados. Assim, foram empregados dois programas
nomeadamente gerador de trajetória de alvos e gerador de cenários. Estes progra-
mas foram fornecidos pelo Instituto de Pesquisa da Marinha (IPqM) apenas para
fins de realização deste trabalho.

O gerador de trajetória permite criar trajetórias coerentes de alvos com diferentes
padrões de movimentos. É importante destacar que, inicialmente, as trajetórias aqui
geradas não apresentam rúıdo de processo ou de medição. Para o nosso caso, foram
geradas trajetórias com uma velocidade máxima de 200 m/seg, velocidade mı́nima
de 70 m/seg, aceleração tangencial máxima de 5 m/seg2 e taxa de guinada máxima
de 5 grau/seg.

No programa gerador de cenários são acrescentados tanto os rúıdos de processo
como os de medição. O rúıdo de processo é visto como uma perturbação na ace-
leração e supõem-se que tem média zero e covariância constante. Em relação ao
rúıdo de medição, o programa permite ajustar o desvio da distribuição dos rúıdos
segundo as caracteŕısticas do sensor que se quer modelar. Além disso, permite definir
parâmetros como alcances máximo e mı́nimo do Radar, a quantidade de clutter por
varredura, tempo entre varreduras, número de sensores, número de alvos no cenário,
entre outros. Assim, neste trabalho, foram estabelecidos os seguintes parâmetros:
um desvio da distribuição dos rúıdos de processo de 2 m/seg2 para as componentes
x e y, um desvio da distribuição dos rúıdos de medição de 30 m na distância e de
3 mrad no azimuth, alcances máximo e mı́nimo de 30 Km e 5 Km respectivamente,
tempo de rotação da antena de 2 seg e um máximo de 100 pontos de clutters por
varredura, sendo que foi utilizado apenas um sensor por cenário.

A cada momento em que o programa é executado, um cenário diferente com rúıdo
aleatório é gerado. Como resultado da geração do cenário, é formada uma matriz
que contem informações referentes à distância e azimuth de cada um dos contatos
contidos no cenário e os seus respectivos tempos de detecção. Adicionalmente, é
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constrúıdo um vetor que contem informação sobre o tipo de contato, i.e, se o contato
é clutter ou se é gerado pelo alvo.

Uma situação a ser levado em conta na geração dos dados é a possibilidade
de acontecer perdas de detecção do alvo por algumas varreduras. Assim, para o
nosso caso, opta-se por gerar trajetórias com três perdas consecutivas no máximo.
A escolha deste número de perdas foi intuitiva pelo fato de que quanto maior o
número de perdas consecutivas maior será a incerteza na associação dos contatos.

A partir desses dois programas foram gerados 17 cenários para o treinamento
da rede neural, compostos por alvos que descrevem diversas trajetórias visando
incorporar grande parte dos tipos de manobras que acontecem na realidade. Para
este caso, foram gerados cenários com um único alvo.

A t́ıtulo de exemplo, destacaremos apenas um desses cenários, o qual é apresen-
tado na figura 2(a). Neste cenário considera-se um alvo que descreve um movimento
retiĺıneo com velocidade constante de 99 m/seg durante os primeiros 80 seg, seguido
de um movimento curviĺıneo com aceleração normal de 5 m/seg2 (taxa de giro de
2.89 graus/seg) durante 100 / seg e finalmente o alvo descreve um movimento re-
tiĺıneo com velocidade constante de 99 m/seg durante 80 seg. Além disso, também
foram inseridas perdas de detecção nos intervalos de tempo conforme apresentados
na tabela 1. Finalmente, para efeito de visualização, na figura 2(b) é apresentada a
trajetória resultante deste cenário na sua dimensão ampliada omitindo o clutter.

Tabela 1: Intervalos de tempo e varreduras com perda de detecção no cenário

Tempo (seg) Varredura
[12− 18] 7 a 8
[28− 36] 15 a 17
[46− 52] 24 a 25
[58− 62] 30
[70− 78] 36 a 38
[82− 88] 42 a 43
[92− 96] 47

[100− 108] 51 a 53
[198− 206] 100 a 102
[228− 232] 115

Uma etapa fundamental neste trabalho é a validação do método proposto. Para
o efeito, foram gerados 6 cenários compostos por múltiplos alvos, os quais incluem
situações de alvos navegando próximos um dos outros e apresentando diferentes tipos
de manobras, visando incorporar situações frequentes em áreas como portos ou báıas.
Em jeito de ilustração, apresentamos e descrevemos apenas um dos cenários para
validação, o qual é apresentado na figura 3(a).

As quatro trajetórias que compõem o cenário gerado podem ser observadas na
figura 3(b). Importa destacar que as trajetórias mostradas nesta figura não são
afetadas por rúıdos de processo e de medição.
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(a) Cenário

 

(b) Trajetória resultante do cenário

Figura 2: Geração de cenário

   

(a) Cenário para validação

   

(b) Trajetórias que compõem o cenário

Figura 3: Geração de cenário para validação

3.3 Criação dos acompanhamentos preliminares

Nesta etapa é criada uma janela circular entorno de qualquer medida não associada
a um acompanhamento existente. Esta janela terá limites estabelecidos por alcances
mı́nimo de 70 metros e máximo de 490 metros. Se na varredura seguinte aparece
uma medida dentro da janela criada, é inicializado um acompanhamento. Devido à
densidade de clutter, é posśıvel que dentro de uma mesma janela apareçam mais do
que uma medida, criando acompanhamentos com medidas em comum, os quais, no
decorrer do tempo, muito provavelmente serão exclúıdos, permanecendo unicamente
aqueles que representam um objeto de interesse. Os acompanhamentos criados são
armazenados e atualizados nas seguintes varreduras por meio da rede neural.
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3.4 Rede neural

Tendo em conta os diferentes tipos de movimento que um alvo maŕıtimo pode expe-
rimentar e as informações provenientes do sensor Radar, foram selecionadas como
variáveis de entrada,

∆V (tk) = V (tk)− V (tk−1) (4)

∆α(tk) =
α((tk))

∆T
(5)

∆T = tk − tk−1 (6)

onde V (tk) é a velocidade necessária para percorrer a distancia entre dois contatos,
α(tk) representa a variação do rumo da trajetória do alvo em graus e ∆T é o tempo
entre medições. O cálculo destas variáveis é feito para cada um dos contatos dis-
pońıveis para associação com um acompanhamento existente. No caso apresentado
na figura 4, os contatos 1 a 3 representam um acompanhamento existente e os con-
tatos 4 a 5, gerados na mesma varredura, são aqueles que estão em avaliação para
serem associados ao acompanhamento. Só um destes contatos será selecionado para
associação.

 

 

 

 

𝛼1(𝑡𝑘)  

𝛼(𝑡𝑘−1) 𝑑(𝑡𝑘−2) 

𝑑(𝑡𝑘−1) 

𝑑1(𝑡𝑘) 

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑡𝑜 1  

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑡𝑜 2  

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑡𝑜 3  

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑡𝑜 4  

  

𝑑2(𝑡𝑘) 

𝛼2(𝑡𝑘) 

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑎𝑡𝑜 5  

Figura 4: Exemplo do calculo das entradas da RNA

Devido à quantidade maior de contatos gerados numa única varredura e à grande
área de vigilância do radar, optamos por dividir a área de vigilância em 16 setores, o
que implica uma separação mı́nima entre dois setores não vizinhos de aproximada-
mente 1.96 km. Observe que é imposśıvel percorrer esta distância em 8 seg (tempo
máximo entre medições considerando as perdas consecutivas) tomando como re-
ferência a velocidade máxima dos alvos estabelecida neste trabalho. Portanto, para
não testar contatos fora de alcance do alvo que esta sendo acompanhado, definimos
uma heuŕıstica segundo a qual, todas associações entre acompanhamentos e contatos
em setores não vizinhos são ignoradas.

Uma vez selecionados os contatos em setores vizinhos, calcula-se a velocidade
necessária para percorrer a distância entre o acompanhamento (track) e cada um
destes contatos. A partir desta informação, são selecionados candidatos à associação
apenas os contatos que tenham velocidade coerente com a descrita pelo alvo. Desta
forma, foi estabelecido que um alvo com velocidade superior a 400 m/seg ou inferior
a 30 m/seg não pode ser considerado candidato à associação.

A geração das entradas para a aplicação do treinamento da rede, é feita assu-
mindo que as medidas fornecidas pelo sensor até o instante de tempo k−1 pertencem
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à trajetória de um determinado alvo e não a clutter correlacionado (falsos acompa-
nhamentos).

A informação do tipo de contato, fornecida pelo programa gerador de cenário,
onde o valor 1 indica que o contato é gerado por um alvo e −1 indica que o contato
é clutter, é utilizada para compor o vetor de sáıdas desejadas. É assumido que o
contato identificado como tipo 1 é o mais adequado ou coerente para atualizar o
acompanhamento existente do mesmo alvo.

A partir dos cenários gerados para o treinamento da rede e da descrição sobre
como é calculado cada um dos pares entrada-sáıda de treinamento, obtém-se 2766
pares de dados dos quais, 831 representam a associação do acompanhamento com o
contato gerado pelo mesmo alvo e 1935 representam associação com clutter. Estes
dados são pre-processados fazendo a normalização dos dados. Esta etapa é feita uti-
lizando a toolbox de pre-processamento de dados do software Matlab. Finalmente,
o conjunto de entradas é dividido em 3 subconjuntos nomeadamente treinamento,
validação e teste, definidos aleatoriamente com proporções de 60%, 20% e 20% res-
pectivamente. Cada um destes subconjuntos é avaliado no processo de treinamento
para evitar a perda de generalização da rede neural.

A rede constrúıda utiliza o algoritmo de treinamento backpropagation com oti-
mização Levenberg-Marquart o qual é um dos algoritmos que apresentam melhor
desempenho no treinamento de redes neurais alimentadas adiante (feedforward) [15].
Embora este algoritmo misture alta velocidade de convergência com estabilidade, seu
custo computacional pode ser elevado, por ser um método de segunda ordem. A
camada intermediária é ajustado em cinco neurônios tipo tangente hiperbólico e na
camada de sáıda é utilizado um único neurônio do mesmo tipo.

A implementação da rede neural foi feita utilizando a toolbox de redes neurais
artificiais que integra o software Matlab.

3.5 Confirmação e eliminação de acompanhamentos

Para a confirmação ou eliminação do acompanhamento é utilizado numa fase tem-
prana o critério M/N descrito na seção 2, onde M e N são empiricamente definidos
com valores iguais a 3 e 4 respectivamente. Se o critério é satisfeito e o acompa-
nhamento confirmado, é verificado se no decorrer do tempo este acompanhamento
apresenta mais do que três perdas consecutivas. Se assim acontecer, o mesmo é
considerado como perdido e posteriormente eliminado.

3.6 Filtragem

Nesta etapa é utilizado o algoritmo de Múltiplos Modelos Interagentes (IMM), com-
posto por dois filtros de Kalman estendido (EKF). A ideia é atingir um desempenho
satisfatório quando a trajetória do alvo experimenta diferentes padrões de compor-
tamento ao longo do tempo [9].

O EKF é um algoritmo subótimo de estimação de estado para sistemas não
lineares. Sua derivação depende da linearização do modelo de espaço de estado
definido como

X(k + 1) = f(k,X(k)) +W (k) (7)

Z(k + 1) = fh(k + 1, X(k + 1)) + e(k + 1), (8)
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onde X(k) é o vetor de estados, f(k, X̂(k|k)) é a função vetorial não linear de
transição de estados, W (k) é o vetor de rúıdo associado ao processo, Z(k + 1) é o
vetor de medidas, fh(k+ 1, X̂(k+ 1|k)) é a função vetorial não linear que relaciona
as variáveis de estado às medidas, e e(k+ 1) é o vetor de rúıdo associado à medida.

O conjunto de equações que formam a solução recursiva do EKF é apresentado
a seguir [16]:

a) Previsão do estado
Estimativa a priori do estado:

X̂(k + 1|k) = f(k, X̂(k|k)). (9)

Estimativa a priori da medida:

Ẑ(k + 1|k) = fh(k + 1, X̂(k + 1|k)). (10)

Matriz de covariância dos erros da estimativa a priori do estado:

P (k + 1|k) = F (k) ∗ P (k|k) ∗ F (k)T +Q(k). (11)

Ganho do filtro:

K(k + 1) = P (k + 1|k) ∗H(k + 1)T ∗
(
H(k + 1) ∗ P (k + 1|k) ∗H(k + 1)T

+R(k + 1)
)−1

. (12)

b) Atualização da estimativa:
Estimativa a posteriori do estado:

X̂(k + 1|k + 1) = X̂(k + 1|k) +K(k + 1) ∗ (ν(k + 1)), (13)

Matriz de covariância dos erros da estimativa atualizada:

P (k + 1|k + 1) = (I −K(k + 1) ∗H(k + 1)) ∗ P (k + 1|k). (14)

Nas equações acima, X̂(k + 1|k + 1) é sua estimativa a posteriori, F (k) é a matriz
Jacobiana da função f(k, X̂(k|k)), H(k+ 1) é a matriz jacobiana da função fh(k+
1, X̂(k+ 1|k)), Q(k) é matriz de covariância associada ao rúıdo do processo, P (k|k)
é a covariância dos erros da estimativa a posterior do estado no instante k e ν é o
vetor de inovação ou medida residual. No caso em que f(k, X̂(k|k)) é linear, F (k) é
simplesmente uma função matricial que, multiplicada por o vetor de estado X̂(k|k),
obtém-se f(k, X̂(k|k)).

Para o nosso caso foram selecionados dois modelos de filtro nomeadamente o
modelo de Movimento Retiĺıneo Uniforme (MRU) e modelo de Giro Coordenado
(Coordinated Turn Model, CT) [17, 18, 19]. A escolha dos modelos MRU e CT se
justifica ao fato de que um navio, na maior parte do tempo, efetua um movimento
parcimonioso que permite economizar o consumo de combust́ıvel, exceto em alguns
casos em que há necessidade de alterar o movimento para executar alguma manobra
[16], nos quais o MRU não seria o modelo adequado para descrever a cinemática do
alvo.

Assim, para esses modelos definimos os seguintes parâmetros:
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Modelo MRU Modelo CT

X(k) =


x(k)
Vx(k)
y(k)
Vy(k)

 X(k) =


x(k)
Vx(k)
y(k)
Vy(k)
ω(k)



• Vetor de estados:

• Estimativa inicial do estado

Para calcular a estimativa inicial do estado, deve-se lembrar que dm(i) e θm(i)

são as medições de localização feitas pelo sensor Radar. Assim para o modelo
MRU teremos,

X̂1(0|0) =


xm(2) = dm(2) ∗ cos θm(2)

xm(2)−xm(1)

T

ym(2) = dm(2) ∗ sin θm(2)
ym(2)−ym(1)

T

 , (15)

e para o modelo CT,

X̂2(0|0) =

[
X̂1(0|0)

0

]
. (16)

• Função vetorial de transição de estados:
Pela simplicidade de notação, nas equações abaixo omitiu-se o ı́ndice (k|k).
Modelo MRU:

f(k, X̂(k|k)) =


x̂+ V̂x ∗ Tk

V̂x
ŷ + V̂y ∗ Tk

V̂y

 . (17)

Como neste caso f(k, X̂(k|k)) é linear, teremos que:

F (k) =


1 Tk 0 0
0 1 0 0
0 0 1 Tk
0 0 0 1

 . (18)

Modelo CT:

f(k, X̂(k|k)) =


x̂+ V̂x ∗ Tk − V̂y ∗ ω̂ ∗

T 2
k

2

V̂x − V̂x ∗ ω̂2 ∗ T
2
k

2
− V̂y ∗ ω̂ ∗ Tk

ŷ + V̂y ∗ Tk + V̂x ∗ ω̂ ∗
T 2
k

2

V̂y − V̂y ∗ ω̂2 ∗ T
2
k

2
+ V̂x ∗ ω̂ ∗ Tk

ω̂(k)

 . (19)
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Assim, aplicando o jacobiano de f(k, X̂(k|k)) temos que:

F (k) =


1 Tk 0 −ω̂ ∗ T

2
k

2
−V̂y ∗

T 2
k

2

0 1− ω̂2 ∗ T
2
k

2
0 −ω̂ ∗ Tk −V̂y ∗ Tk − V̂x ∗ ω̂ ∗ T 2

k

0 ω̂ ∗ T
2
k

2
1 Tk V̂x ∗

T 2
k

2

0 ω̂ ∗ Tk 0 1− ω̂2 ∗ T
2
k

2
V̂x ∗ Tk − V̂y ∗ ω̂ ∗ T 2

k

0 0 0 0 1

 . (20)

• Matriz de covariância associada ao rúıdo do processo:
Modelo MRU:

Q(k) =


T 4
k

4
σ2
q

T 3
k

2
σ2
q 0 0

T 3
k

2
σ2
q T 2

kσ
2
q 0 0

0 0
T 4
k

4
σ2
q

T 3
k

2
σ2
q

0 0
T 3
k

2
σ2
q T 2

kσ
2
q

 , (21)

onde σq = 3.5 m
seg2

.
Modelo CT:

Q(k) =



T 4
k

4
∗ σ2

q
T 3
k

2
∗ σ2

q 0 0 0
T 3
k

2
∗ σ2

q
T 2
k

2
∗ σ2

q 0 0 0

0 0
T 4
k

4
∗ σ2

q
T 3
k

2
∗ σ2

q 0

0 0
T 3
k

2
∗ σ2

q
T 2
k

2
∗ σ2

q 0

0 0 0 0
T 2
k

2
∗ σ2

ω

 , (22)

onde σq = 5 m
seg2

e σω = 0.044 rad
seg

.

• Função vetorial não linear que relaciona as variáveis de estado às
medidas:

Esta equação é a mesma para os dois modelos devido a que ambos recebem a
mesma informação em coordenadas cartesianas. Assim,

fh(k + 1, X(k + 1)) =

[
fh1 =

√
x(k + 1)2 + y(k + 1)2

fh2 = arctan
(
x(k+1)
y(k+1)

) ]
. (23)

Por ser esta função não linear, é calculada a sua matriz jacobiana, pelo que
teremos para o modelo MRU

H1(k + 1) =

 x̂(k+1|k)√
(x̂(k+1|k)2+ŷ(k+1|k)2)

0 ŷ(k+1|k)√
(x̂(k+1|k)2+ŷ(k+1|k)2)

0

ŷ(k+1|k)
x̂(k+1|k)2+ŷ(k+1|k)2

0 − x̂(k+1|k)
x̂(k+1|k)2+ŷ(k+1|k)2

0

 , (24)

e para o modelo CT

H2(k + 1) =
[
H1(k + 1) 0 0

]
. (25)
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• Matriz de covariância da estimativa inicial:
Modelo MRU:

P1(0|0) =


σ2
x

σ2
x

T
σ2
xy

σ2
xy

T
σ2
x

T
2σ2

x

T 2

σ2
xy

T

2σ2
xy

T 2

σ2
xy

σ2
xy

T
σ2
y

σ2
y

T
σ2
xy

T

2σ2
xy

T 2

σ2
y

T

2σ2
y

T 2

 . (26)

Modelo CT:

P2(0|0) =

[
P1(0|0) 0

0 Pω

]
, (27)

onde σd = 30m, σθ = 3mrad, Pω(0|0) = 0.0076 e

σ2
x = σ2

d ∗ cos θm(2)
2 + σ2

θ ∗ d2
m(2) ∗ sin θm(2)

2 (28)

σ2
xy = (σ2

d − σ2
θ ∗ dm(2)) ∗ cos θm(2) ∗ sin θm(2) (29)

σ2
y = σ2

d ∗ sin θm(2)
2 + σ2

θ ∗ d2
m(2) ∗ cos θm(2)

2 (30)

O IMM é um algoritmo proposto por Blom e Bar-shalom em 1988 [20], cuja
principal caracteŕıstica é a habilidade de estimar o estado de um sistema dinâmico
e sua respectiva matriz de covariância através da soma ponderada das estimativas
de N modelos de filtro executados em paralelo [7, 21].

Os detalhes do ciclo prático do algoritmo IMM são apresentado em DANG et
al. [22]. Para sua execução é necessário atribuir uma condição inicial para alguns
parâmetros associados ao algoritmo. Neste trabalho o valor inicial das probabilida-
des de que o movimento do alvo seja caracterizado por um dos modelos assumidos é
µ1(0) = µ2(0) = 0.5 e a matriz de transição da cadeia de Markov é definida segundo
o processo descrito em [8] e [23], desta forma teremos

P =

[
0.99 0.01
0.1 0.9

]
. (31)

4 Resultados

Na tabela acima, M1 indica o número de contatos gerados pelos alvos, M2 o número
de acertos, M3 perdas de detenção, M4 clutter’s associados aos acompanhamentos,
M5 taxa de acerto (%), M6 tempo médio da Iteração(seg) e M7 número de acompa-
nhamentos confirmados. Por tempo de iteração entende-se o tempo que o programa
leva em analisar os dados contidos numa única varredura de antena.

Dos resultados apresentados, pode-se observar que nos cenários 1, 2 e 3 o método
clássico apresenta uma taxa de acerto um pouco superior ao método proposto, isto
se deve ao fato de o método proposto ser mais restritivo na hora de selecionar os
contatos, o que gera um número maior de perdas de detecção e menor número de
associações com clutter em comparação com o método clássico em todos os cenários.
É importante destacar que apesar de apresentar maior número de perdas isto não
se traduz na perda do acompanhamento dos alvos.

Nos cenários onde foram introduzidas as perdas de detecção (cenários 3 e 5) o
método clássico não conseguiu manter o acompanhamento de dois dos alvos, o que
pode ser considerado como um ponto fraco deste método.
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Tabela 2: Comparação de desempenho entre os métodos proposto e clássico para diferen-
tes cenários

Cenário 1
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7

Método Clássico 266 266 0 1 99.63 1.96281 6
Método Proposto 266 258 8 0 96.99 0.14504 5

Cenário 2
Método Clássico 281 279 2 2 98.59 2.21144 8
Método Proposto 281 262 18 1 93.24 0.15713 4

Cenário 3
Método Clássico 265 261 4 4 97.03 2.0066 10
Método Proposto 265 256 8 2 96.24 0.16002 4

Cenário 4
Método Clássico 201 199 0 4 98.03 1.79256 8
Método Proposto 201 198 2 1 98.51 0.11164 4

Cenário 5
Método Clássico 188 184 2 8 94.85 1.8421 11
Método Proposto 188 182 5 2 96.29 0.1078 4

Cenário 6
Método Clássico 308 307 0 4 98.71 2.20885 9
Método Proposto 308 305 3 0 99.03 0.17404 6

A grande diferença entre os dois métodos é o tempo médio de execução de uma
iteração. Pode-se observar que o tempo médio gasto pelo método proposto é inferior
a 1/10 do tempo gasto pelo método clássico, o que fornece uma grande vantagem
para o método proposto na hora da sua implementação em aplicações em tempo
real. Conforme discutido em [11], este resultado justifica-se pelo fato de que um
cenário com alta densidade de clutter gera um número elevado de hipóteses, o que
aumenta o custo computacional deste método.

Em relação ao número de acompanhamentos confirmados que não representam
um alvo de interesse (falsos acompanhamentos), o método clássico apresenta um
número maior em comparação com o método proposto, isto é devido à busca in-
tensiva feita pelo método clássico e ao processo de inicialização descrito na seção 2.
Embora estes acompanhamentos sejam eliminados nas varreduras seguintes, os mes-
mos podem causar uma queda do desempenho, aumentando o tempo de execução
por iteração.

5 Conclusões

O método proposto permite abordar problemas de acompanhamento envolvendo
um número maior de alvos para diferentes cenários com alta densidade de clutters,
uma vez que o seu desempenho reduz significativamente o custo computacional em
comparação com o método clássico. O algoritmo de filtragem constrúıdo para as
duas metodologias possui a capacidade de ponderar dois modelos dinâmicos, um para
alvos em movimento retiĺıneo uniforme e outro para alvos que efetuam manobras, e
se adapta melhor às variações de cinemática referente a trajetória do alvo que está
sendo acompanhado.
Agradecimentos: Ao IPqM e FUNDEP.
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