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Resumo: Este artigo sugere um experimento para laborat@on o objetivo de fortalecer
aprendizado do Filtro de Kalman. O objetivo é gmaa trajetéria de uma pequena esfera
lancada manualmente num certo angulo para que amaegalize um movimento balistico;
apos toda modelagem é realizada pelo aluno usandoeitos basicos de fisica geralmente
aprendidos no primeiro ano de graduacdo e pomudti o modelo desenvolvido é colocado
no espaco de estados para entdo ser aplicado goFde Kalman, para reproduzir a
trajetoria experimental. Aléem de simples de realizade ndo precisar de equipamentos
sofisticados, o0 experimento requer todos os passam realizados: preparagdo do
experimento, coleta de dados, adequacdo do modet (pna forma mais adequada para o
proposito e por ultimo a aplicagdo do Filtro de iK&n. Para auxiliar com a analise dos
resultados e com o0 que é esperado durante sua g@cw experimento sugerido foi
realizado e seus resultados também estao contiol@stigo.

Palavras-chave: Filtro de Kalman, Rastreamento, Ensino de Engeiahar

1. INTRODUCAO

Em 1960 Rudolf Emil Kalman publicou seu famosdatho "A New Approach to
Linear Filtering and Prediction Problems" enquatabalhava no Research Institute for
Advanced Studies, motivado principalmente pelaidarespacial, que até entdo era liderada
pela Unido Soviética que ja havia conseguido colecadrbita o primeiro satélite artificial e
ja tinha testes avancadas para voos tripulados {&RE& ANDREWS, 2010.)

O Filtro de Kalman é um algoritmo que produz eativas do estado de um sistema
usando medidas ruidosas observadas ao longo do t&igpopera recursivamente, ou seja, sO
precisa da medida no instante atual e do céalculestlado do instante anterior. Além disso,
nem sempre é possivel ou desejavel medir algumagves de interesse para um
determinado fim (e.g. controle) e o filtro de Kammpode ser usado para inferir essas
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variaveis através de medidas indiretas. O filtromld@dm pode ser usado para prever o
comportamento de sistemas que nao sao controlasloshpmem, como por exemplo o
movimento de corpos celestes.

Dentre os motivos que tornaram o filtro tdo populasses mais de 50 anos de
existéncia estao:

- Facilidade em implementacdo em computadoresaiigiievido a sua recursividade.
- Pode ser utilizado sem conhecer exatamenteaoitgamento 'interno’ do filtro.
- Utiliza representacado no espaco de estados.

O Filtro de Kalman pode ser aplicado nas maisrdage areas do conhecimento,
incluindo medicina, agricultura, ciéncias sociammputacéo e etc. Com tal poder e inUmeras
aplicacdes, o Filtro de Kalman é um dos temas neamrentes no ensino de Engenharia, que
serve como tema deste trabalho, com o objetivo rde aiteoria com o0 aspecto pratico,
solidificando o aprendizado.

O experimento sugerido aqui para ilustrar o FitteoKalman € o rastreamento de uma
esfera lancada manualmente em um movimento baligiiavado por uma camera digital
comum, presente em varios aparelhos eletrdnicos cpan exemplo, a de celular.

2. OFILTRO DE KALMAN

O Filtro de Kalman trata com o problema de estiomrestado x de um sistema
dindmico, linear, estocastico e discreto modelazlespaco de estados por:

X(t+ 1) = Ax(t) + BOu®) + w(®

y() = Cx(t) + v(b) (1)
ondeu (t) € R™ é o vetor de entradasg R" € o vetor de estadogse RP é o vetor de saidas,

w € R" é o vetor ruido da plantaves R é o vetor de ruido na observacéo (saida). Ossuido
w ev tem distribuicdo de probabilidade Gaussiana, cowliarZero e matrizes de covariancia
Q=cov(x,x)€ R™™ eR=cov(y,y) € R, respectivamente.

O Filtro de Kalman geralmente é apresentado er fisas: predicdo e atualizagdo. A
fase de predicdo usa a estimativa do estado natantprior t1 para obter uma estimativa do
estado no tempo atualndo incluindo ainda a informacé&o vinda do esttdal. Ja na fase de
atualizacdo a estimativa da fase de predicdo € iocad com a observacdo atual para
melhorar a estimativa do estado. A Figura 1 ilustr&ransicdo das fases e as equacdes
pertinentes a cada uma:
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Predigao Atualizagao

(3) e(t)=y(t)—C(t)z(t)
@EK;t)=P@®)C"®)[C@)P®)C" (t)+ R(t)]
(5) T(tlt) =3 (t)+ Ky(t)e(t)

(6) P(t|lt)=P(t)— K; (t)C(t) P(t)

|

Figura 1 —Filtro de Kalmar- Fases: Predicéo e Atualiza

(M 2(t+1)=A)2(t)+B(t)u(t)
@P(t+1)=A(t)P () A" () +Q(t)

-1

ondex(t + 1) € a estimativa 6tima (no sentido de minimos quadjade um vetox(t + 1)
dada as informacgdes até o instat; X(t) € a estimativa do veto(t), que vem da fase
anterior; K¢(t) € o ganho do Filtro de Kalman, que serve para pandeinformacao nov
adicionada através do processo de inovie(t); as matrizeg\(t), B(t), C(t), Q(t), P(t) sdo as
matrizes do modelo de espaco de estados ja defiatariorment Para mais detalhes sol
o Filtro de Kalman, fica como sugestacATAYAMA, 2005) e (GIBBS,2011.

3. RASTREAMENTO DE UM O BJETO - MOVIMENTO BALISTICO

Antes deiniciar a aplicacdo em si, é preciso ref sobre se é adequado aplice
Filtro de Kalman em problemas de rastream

Considere um radar que leva cerca de 10 segundas@apletar uma vol em torno
de seu proprieixo. A Figura2 mostra um plano para um cedngulo em dois instant
diferentes; £ que detecta dois avides com as respectivas distancias até o rad; e b e,
de forma semelhante, no inste t, 0 radar detecta dois avides distantes, e b. Uma das
guestdes é sas dois avides detectados €; sGo 0s mesmos detectados ,. Outra pergunta
gque alguénpoderia fazer € se houve mudanca na ordenacaq por exemplo o avidao B r
segundo instante possivelmente pode ter to a frente em relacdo ao aviao A, <o que
um erro desse tipo arruinaavelocidade estimada dos dois avides. As resppatasessa
gquestdes saonportantes, por exemplo, para o controle de awia@il poder gerenciar
espaco aereo a fim de evitar colis(BROOKNER, 1998).

Predicbes via filtro de Kalman s&o usadas em ms@ato para prov uma
consisténcia entre os objetos rastreados em ckientes diferentes, seja, resgata o cara
continuo do movimento mesmo que a deteccé feita em tempo discre!

3.1. Metodologia
Em nosso experimer foi gravado um video da trajetéria dena esfera com cer:
de 4 cm de diametro arremess manualmente com um certo an¢, de modo que a
trajetéria se comporteomo um movimento balisticcPara registrar 0 experimento
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utilizada uma camera digital capaz de capturar @nagom 1920x1080 pixels de resolucéo e
30 quadros por segundo, direcionada a um fundoodelara de tal forma que capturasse a
imagem da esfera quando esta ja estava em movimento

A Figura 3 ilustra um quadro da gravacdo em qasfara estava em seu ponto mais
alto. A falta de nitidez da Figura 3 é devido am fde que a camera utilizada nédo é adequada
para imagens em movimento, no entanto o Filtro denkn lida bem com esse problema,
como veremos adiante.
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Figura 2 — Posicfes dos avides em diferentes itestan

Figura 3 - A esfera no ponto mais alto da trajatéri
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3.2. Processamento do video

Dada a natureza discreta do filtro de Kalman,e&ipo converter o video para uma
sequéncia de imagens. Para tal fim, neste exenoplatifizado o software livre Ffmpeg,
resultando em 28 quadros. Depois é preciso encaaltama forma de medir a posicdo do
objeto em cada imagem. Uma das formas possivese daedir essa posicdo € usar uma
técnica chamada de Limiar Preto/Branco (ou bingéiaaem 50%, ou seja, uma vez que a
imagem foi convertida para uma escala de cinzastod pixels com valor maior ou igual a
127 foram redefinidos com o valor 255 (branco) @igsls com valor menos que 127 foram
redefinidos com o valor O (preto)(SZELISKI, 201@).Figura 4 mostra o resultado dessa
manipulacao.

Figura 4 - Limiar aplicado a Figura 3
3.3. Modelagem do movimento

O movimento da esfera foi modelado usando equat®&mnematica que relacionam
posicdo, velocidade, aceleragao e tempo. A modeldiga muito mais simples analisando o
movimento balistico separadamente em dois eikey, conforme a Figura 5. Cabe notar que
essas equacdes sdo validas se desprezarmos adefeite considerarmos a esfera como um
objeto pontual, mas que mesmo assim formam um bauelm para o propésito deste
trabalho pois as velocidades envolvidas sdo bawBsientes para que o arrasto devido ao ar
e efeitos de rotacdo nao alterem de forma sigtife@ movimento.
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Figura 5 -Decomposicéo nos eixx ey do movimento balistic

As equacdes de posicao e velocidade x ey séo respectivamen

x(t) = xo+ Voxt
Vx (t) = Vox

1
y(t) = yo + V()yt—zgt2

Vy =Voygt

ondex(t) € a posicdo no eixx no instantd, y(t) € a posicdo no eixp no instantet, X, € a
posicao inicial no eixq, yo € a posicao inicial no eixy, Vox € a velocidade inicial no eixx,
Voy € a velocidade inicial no eiyy eg é a aceleragdo da gravidade.

Como o Htro de Kalman é discro e recursivo reescrevemos as equacdes antt
como:

x(t) =x({t—1) + Vx(t—1)At
Vx(t) = Vx(t —1)
y(@) =yt —1)+ Vy(t—1At —%gm:2
Vy(t) = Vy(t—l) g At

gque podem ser escritas na forma mati

x(H7] [x(t=1) Vx(t—1)4t 1 0
Ve(@®| Vx(t— 1) N 10
yo | y(t—1) Vy(t—1)At —EgAtz

Vy () Vy(t—1) —g At



Adequado a equacdo matricial anterior a0 model@spaco de estados dado pela
Equacéo (1) temos:
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3.4. Implementacéo do Filtro de Kalman
As condic¢fes iniciais, posicao e velocidade, podemobtidas dos primeiros quadro
do video de forma aproximada, de tal forma que @iznde covariancia do erro de estimacao
P seja escrita com os valores da sua diagonal posxide 1 dada a certeza de uma boa
estimativa inicial,
50
- 1200
x(0) = 50

3000



A=,

R(0) =

0.5]

Com a definicdo das matrizes, a implementacéde ger realizada e o programa ser
escrito conforme o codigo a seguir:

Iteracoes = 28;
X_atual =x0;
P_atual = P;

x_salvo = zeros(4,28) ;
for i=1:iteracoes,

X_pred = A * x_atual + B * U;
P_pred=A*P_atual * A’ +Q;
e=[Y(i,1); Y(i,2); Y(i,3); Y(i,4) ]-C* x_pred;
S=C*P_pred*C’ +R;
K=P_pred * C" *inv(S) ;
X_atual =x_pred+K*e;
x_salvo(:,i)=x_atual;
P_atual = (eye(4) - K*C) * P_pred ;

end

%Alterar para o numero de quadros capturados
%x0 é a primeiro par de coordenadas x e y

%Y é a matriz que contém os dados medidos

Observe que é preciso respeitar a ordem nos gederestado, no caso seria: posi¢ao
no eixox, velocidade no eix®, posi¢cao no eixy e velocidade no eixp A velocidade pode
ser estimada usando o valor anterior, assumindacigade constante entre um instante e
outro (que é uma boa aproximacdo considerando to dotervalo de tempo entre as

amostras).

3.5. Resultado esperado

E esperado que o resultado seja préximo ao queoohd exemplo feito para ilustrar
esse trabalho. A Figura 6 ilustra a imagem confera@gm seu ponto mais alto, a medida e a
estimativa do filtro de Kalman.
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Para comparacéo, a Figura 7 mostra o grafico damemto da esfera montado com
os dados coletados, ja a Figura 8 mostra o resuttadplicacdo do filtro.

Houve uma nitida melhora no grafico do movimergpais do filtro. Na Figura 7 é
possivel ver na ascencdo e no topo da trajetbdeei@ncias no movimento, causadas
principalmente pelo ruido na imagem capturada @ petodo de deteccao do objeto (limiar).
Essa incoeréncia na trajetoria foi filtrada grag@&sjuacéo da fase de previsdo, que soO permite,
por exemplo, movimentos no horizontal da esqueada @ direita.

Figura 6 - Medida e estimativa do Filtro de Kalman
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Figura 7 -Grafico do Movimento balistico antes do Filtro (pixels’
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Figura 8 -Grafico do Movimento balistico depois do Filtro (pirels’



4. CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento deste trabalho teve como olgjeigerir um experimento de facil
execucao e que envolvesse todas as etapas dacaplida Filtro de Kalman, indo desde a
modelagem do sistema alvo até a aplicacdo do atgmmo computador. Atividades dessa
natureza tem grande validade educacional, incerdva aluno a preparar o experimento e
superar adversidades durante a execugao.
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DIDACTIC APPLICATION OF THE KALMAN FILTER USING A
DIGITAL CAMERA

Abstract: This paper suggests a laboratory experiment viighdbjective of consolidate the
learning of Kalman Filter. The assignment is toaetthe trajectory of a small sphere
launched with a certain angle in order to let it ddpallistic movement. Hereafter all the
modelling is made by the student using basic cdedbpt is usually learned in the first year
of the undergraduate level. Then, the model ignstite state space form so that the Kalman
Filter can be applied. Besides being simples taeteeand the fact of no sophisticated
equipment is required, the student have to dahallsteps of the experiment: the preparation
itself, data collecting, model adequation to thgquieed purpose and finally the application of
the Kalman Filter. To help with the analysis of theults and with what we expect during the
execution, the suggested experiment was madesargkitlts is also contained in this paper.

Key-words: Kalman Filter, Tracking, Enginnering Teaching.



