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Resumo: Este trabalho apresenta a implementacdo e analise de um filtro de Kalman
unidimensional aplicado a estimacado de posigdao de um objeto em movimento retilineo
uniforme. A pesquisa desenvolveu uma simulagdo computacional utilizando Python para
demonstrar a eficacia do algoritmo na redugdo de ruido em medigbes de sensores. O
sistema foi modelado considerando um objeto movendo-se com velocidade constante de
0,2 m/s, com medi¢des corrompidas por ruido gaussiano de desvio padrao de 0,5 m. Os
resultados obtidos demonstraram que o filtro de Kalman conseguiu reduzir
significativamente o erro de estimagéo, apresentando convergéncia rapida e estabilidade
na posicdo real do objeto. A analise comparativa entre as medigbes ruidosas e as
estimativas filtradas evidenciou uma melhoria substancial na precisdo, validando a
aplicabilidade do método para sistemas de controle e navegagao. O trabalho contribui para
o entendimento pratico da implementacdo de filtros de Kalman em sistemas de baixa
dimensionalidade, fornecendo base tedrica e experimental para aplicagdes em robdtica
movel e sistemas de posicionamento.
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INTRODUCAO

O filtro de Kalman, desenvolvido por Rudolf Emil Kalman em 1960, representa um dos
algoritmos mais fundamentais e amplamente utilizados em teoria de controle moderno e
processamento de sinais (Kalman, 1960). Este algoritmo de estimagdo otima tem
encontrado aplicagdes extensivas em diversas areas da engenharia, incluindo navegagao
de veiculos autdbnomos, sistemas de posicionamento global, controle de processos
industriais e fusao de sensores (Welch; Bishop, 2006). A importancia do filtro de Kalman
reside em sua capacidade de fornecer estimativas o6timas de estados de sistemas
dindmicos na presenga de ruido e incertezas, utilizando uma abordagem recursiva que
combina predigdes baseadas em modelos fisicos com observagdes experimentais (Brown;
Hwang, 2012).

Em sistemas de navegagao e controle, a precisao na estimacgao de posigao € fundamental
para o desempenho adequado do sistema. Sensores fisicos invariavelmente introduzem
ruido nas medi¢des, degradando a qualidade da informagao disponivel para tomada de
decisbes (Simon, 2006). O filtro de Kalman oferece uma solu¢do matematicamente
rigorosa para este problema, fornecendo estimativas que minimizam o erro quadratico
meédio. O algoritmo opera em duas fases distintas: predicdo e corregdo, permitindo a
atualizagcdo continua das estimativas de estado conforme novas medigdes se tornam

disponiveis.

O movimento retilineo uniforme representa um dos casos mais simples de dinamica de
sistemas, caracterizado por velocidade constante e auséncia de aceleragao. Apesar de sua
simplicidade, este tipo de movimento é frequentemente encontrado em aplicacdes praticas,
incluindo veiculos em cruzeiro, objetos em esteiras transportadoras e sistemas de
posicionamento linear (Ogata, 2010). A implementacdo computacional de filtros de Kalman
tem sido facilitada pelo desenvolvimento de linguagens de programacao de alto nivel como
Python, que oferecem bibliotecas especializadas para computacéo cientifica e visualizagéo
de dados (McKinney, 2017).

A teoria subjacente ao filtro de Kalman baseia-se em conceitos de estimacao bayesiana e
teoria de probabilidade, proporcionando um framework matematico rigoroso para fuséo de
informagdes provenientes de multiplas fontes (Anderson; Moore, 2005). A formulagao

matematica do filtro considera explicitamente as incertezas associadas tanto ao modelo
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dindmico quanto as medic¢des, permitindo uma combinagido 6tima destas informagdes no

sentido de minimizar a variancia do erro de estimacao.

Este trabalho tem como objetivo demonstrar a implementagao pratica de um filtro de
Kalman unidimensional para estimacdo de posicdo em movimento retilineo uniforme,
analisando seu desempenho na presenca de ruido de medic&o. A pesquisa contribui para
o entendimento dos principios fundamentais do filtro de Kalman através de uma
abordagem experimental controlada, fornecendo insights sobre parametros de sintonia e

comportamento do algoritmo em condigdes realisticas de operagao.

METODOS

O sistema analisado consiste em um objeto executando movimento retilineo uniforme ao
longo de uma trajetoria linear, sendo modelado matematicamente através de equacdes de
estado discretas. O modelo dindmico do sistema € representado pela equacéo x(k+1) = x(k)
+ v-At + w(k), onde x(k) representa a posi¢cao no instante k, v é a velocidade constante, At
€ o intervalo de amostragem e w(k) é o ruido do processo, assumido como ruido branco
gaussiano com variancia Q. A equacao de medicdo é dada por z(k) = x(k) + v(k), onde z(k)
€ a medigao ruidosa da posigéo e v(k) representa o ruido de medi¢do, modelado como

ruido branco gaussiano com variancia R.

Para a simulagao desenvolvida, foram estabelecidos parametros baseados em aplicagoes
tipicas de sistemas de posicionamento: velocidade constante de 0,2 m/s, numero total de
50 medigdes cobrindo uma trajetéria de 0 a 10 metros, desvio padréo do ruido de medicao
de 0,5 m, variancia do processo Q = 1x10%, variancia da medigdo R = 0,25, incerteza
inicial Po = 1 e posigao inicial estimada xo = 0. Estes valores foram selecionados para
representar cenarios realisticos encontrados em aplicacbes praticas de sistemas de

posicionamento de baixo custo.

A implementacao do filtro de Kalman seguiu rigorosamente o algoritmo classico de duas
etapas desenvolvido por Kalman (1960). Na etapa de predi¢ao, o estado futuro é estimado
com base no modelo dindmico através das equagdes X(k|k-1) = X(k-1|k-1) + v-At e P(k|k-1)
= P(k-1]k-1) + Q, onde X(k|k-1) representa a predi¢éo do estado e P(k|k-1) é a covariancia
do erro de predicdo. Na etapa de correcao, a estimativa € refinada incorporando a nova
medicao através das equagdes K(k) = P(k|k-1) / [P(k|k-1) + R], X(k|k) = x(k|k-1) + K(k)[z(k) -
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x(klk-1)] e P(klk) = [1 - K(k)]P(k|k-1), onde K(k) é o ganho de Kalman, que determina o

peso relativo dado a predicao versus a medicao.

Para validacdo controlada do algoritmo, foram gerados dados sintéticos representando
tanto a trajetoria real quanto as medigdes corrompidas por ruido. A posigao real foi definida
como uma fungéo linear do tempo utilizando a fungdo numpy.linspace(), simulando
movimento retilineo uniforme perfeito. O ruido de medigao foi gerado utilizando a fungao
numpy.random.normal() com distribuicdo gaussiana de média zero e desvio padréao de 0,5
metros, representando caracteristicas tipicas de sensores de posicdo de baixo custo
encontrados em aplicagdes industriais (Thrun; Burgard; Fox, 2005).

A implementacao foi realizada em Python 3.8, utilizando as bibliotecas NumPy 1.21.0 para
computacdo numérica eficiente e Matplotlib 3.4.2 para visualizacdo dos resultados. O
coédigo foi desenvolvido seguindo praticas de programacao cientifica, com estrutura
modular e documentagcdo adequada para facilitar reprodutibilidade e extensibilidade. O
algoritmo foi implementado utilizando um loop iterativo que processa sequencialmente

cada medicao, aplicando as etapas de predicado e correcdo em cada iteragao.

O desempenho do filtro foi avaliado através de métricas quantitativas e analise visual da
convergéncia. A comparagao foi realizada entre as medi¢gdes ruidosas originais e as
estimativas filtradas em relagcédo a trajetdria real conhecida, permitindo avaliagdo objetiva
da capacidade de reducgao de ruido e precisdo da estimacgao. A validacdo incluiu analise da
evolugdo temporal do ganho de Kalman e da covariancia do erro, fornecendo insights
sobre o comportamento adaptativo do algoritmo.

O codigo-fonte esta disponivel para download através do link: https://github.com/vitor-

souza-ime/kalman.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A implementacao do filtro de Kalman unidimensional demonstrou capacidade de estimacéao
da posig¢ao real do objeto em movimento retilineo uniforme, conforme evidenciado pelo
resultado apresentado na Figura 1 gerada pelo codigo. O algoritmo conseguiu suavizar as
medi¢des ruidosas, produzindo estimativas que seguem de perto a trajetéria real ao longo

de toda a simulagdo. A curva verde representando as estimativas do filtro de Kalman
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mostra a proximidade com a linha azul da posi¢éo real, contrastando com a dispersédo das

medigdes ruidosas representadas pelos pontos alaranjados.

Figura 1 - Resultado da simulacao
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Fonte: O autor.

O filtro apresentou convergéncia rapida e estavel, com as estimativas se aproximando da
trajetoria real ja nas primeiras itera¢des do algoritmo. Este comportamento € caracteristico
de sistemas bem sintonizados, onde os parametros Q e R foram adequadamente
ajustados para balancear a confianga no modelo dindmico versus as medi¢gdes do sensor
(Grewal; Andrews, 2014). A analise da evolugdo temporal revela que o filtro conseguiu
manter consisténcia mesmo quando as medi¢cdes apresentavam desvios significativos da

posicao real, demonstrando robustez a outliers ocasionais.

Durante a execucgéo do algoritmo, observou-se que o ganho de Kalman evoluiu de forma
consistente com a teoria estabelecida. Inicialmente, com alta incerteza na estimativa
devido ao valor Po = 1, o ganho apresentou valores maiores, dando mais peso as
medicdes recebidas. A medida que o filtro acumulou informacdes ao longo das iteracdes e
a incerteza na estimativa diminuiu, 0 ganho convergiu para valores menores, priorizando
as predicoes baseadas no modelo dinamico. Este comportamento adaptativo é

fundamental para o bom desempenho do filtro, permitindo que o sistema se ajuste



de outubro

#~ SubmissBes abertas até 07/09

automaticamente as condigdes de operacdo sem necessidade de intervencdo manual
(Haykin, 2001).

A analise quantitativa dos resultados revelou uma redugdo no ruido das estimativas
comparado as medigdes originais. Enquanto as medi¢gdes apresentavam variagdes bruscas
e aleatorias devido ao ruido gaussiano adicionado com desvio padrdo de 0,5 metros, as
estimativas do filtro mantiveram-se suaves e consistentes com a dinamica esperada do
sistema. A eficacia na reducado de ruido pode ser atribuida a combinacdo 6tima entre
predicbes baseadas no modelo fisico do movimento retilineo uniforme e correcbes
baseadas nas medi¢cdes experimentais, sendo esta fusido realizada de forma a minimizar a

variancia do erro de estimacao (Maybeck, 1979).

O sistema demonstrou estabilidade ao longo de toda a simulagdo de 50 medigdes, nao
apresentando divergéncia ou instabilidades numéricas que poderiam comprometer a
qualidade das estimativas. A escolha adequada dos parametros Q = 1x10° e R = 0,25 foi
fundamental para este comportamento estavel, evidenciando a importancia da sintonia
apropriada em aplicagdes praticas. O valor baixo de Q reflete a confianga no modelo de
movimento retilineo uniforme, enquanto o valor de R corresponde ao quadrado do desvio
padrao observado nas medigcbes, estabelecendo um balanceamento apropriado entre

modelo e observacdes.

A robustez do filtro foi evidenciada pela sua capacidade de manter estimativas precisas
mesmo na presenga de medi¢gdes ocasionalmente muito discrepantes da trajetéria real,
conhecidas como outliers. O algoritmo conseguiu rejeitar estes valores anédmalos sem
comprometer a qualidade geral da estimac&o, demonstrando uma das principais vantagens
do filtro de Kalman sobre métodos de filtragem mais simples (Ristic; Arulampalam; Gordon,
2003). Esta caracteristica € particularmente importante em aplicagées praticas onde
sensores podem ocasionalmente fornecer leituras incorretas devido a interferéncias ou

falhas temporarias.

A analise temporal dos resultados mostra que o filtro manteve desempenho consistente ao
longo de toda a trajetdria, desde a posicao inicial até o final da simulagdo aos 10 metros.
N&o foram observadas degradagbes no desempenho ou acumulo de erros sistematicos,
confirmando a estabilidade numérica da implementagcdo e a adequacado dos parametros

escolhidos. O comportamento suave e continuo das estimativas contrasta favoravelmente
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com a natureza ruidosa e descontinua das medigdes originais, demonstrando a eficacia do

processamento realizado pelo filtro.

CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma implementagcéo de um filtro de Kalman unidimensional para
estimacdo de posicdo em movimento retilineo uniforme, demonstrando a eficacia do
algoritmo na redugédo de ruido de medicdo e na produgdo de estimativas precisas da
posicao real. Os resultados obtidos confirmaram os principios tedricos fundamentais do
filtro de Kalman, incluindo sua capacidade de fusdo 6tima de informagdes provenientes de
modelos dindmicos e medigdes experimentais, comportamento adaptativo do ganho de

Kalman e convergéncia estavel mesmo na presenca de ruido significativo nas medigdes.

As contribuigbes principais deste trabalho incluem a demonstracdo pratica da
implementagao do filtro de Kalman em ambiente Python utilizando bibliotecas cientificas
padrdao, andlise detalhada do comportamento do algoritmo em cenario controlado com
parametros realisticos, validagao experimental da teoria através de simulagdo numérica e
fornecimento de embasamento para extensdées a aplicacbes mais complexas. A
metodologia apresentada pode ser faciimente adaptada para outros tipos de movimento ou

sistemas dindamicos mais sofisticados, mantendo os principios fundamentais do algoritmo.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a investigagéo de filtros de Kalman estendidos para
sistemas n&o-lineares, implementacédo de filtros multi-dimensionais para posicionamento
de objetos em movimento complexo, desenvolvimento de técnicas adaptativas para
sintonia automatica de parametros Q e R, e validagao experimental com dados reais de
sensores fisicos. Adicionalmente, a extensdo para cenarios com multiplos sensores e
fusdo de informacgdes heterogéneas representaria uma continuagao natural e valiosa desta

pesquisa, aproximando ainda mais os resultados de aplicagcées industriais reais.
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