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FILTRO DE KALMAN 
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INTRODUÇÃO 

•  Modelo em estados: 
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INTRODUÇÃO 
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•  Modelo estados estocástico linear com 
coeficientes variando no tempo: 
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Parêntese – Mínimos 
Quadrados Recursivos Vetoriais 
•  y é um vetor: 
•       é uma matriz np x ny 
•  O estimador de mínimos quadrados minimiza a 

função objetivo: 

•      é uma matriz de pesos definida positiva 
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Parêntese – Mínimos 
Quadrados Recursivos Vetoriais 
•  A solução equivalente ao caso escalar é: 

•  Mesmo quando           for disponível a priori, a 
cada iteração é necessário inverter a matriz Pt 
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Filtro de Kalman – Preliminar 

•  Vamos considerar duas etapas para a dedução 
do filtro de Kalman 

•  O estado do sistema é constante, as equações 
de de estado e de observação se resumem a: 
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Filtro de Kalman – Preliminar 

•  Aplica-se o algoritmo recursivo assumindo: 
•                               e  
•  O que leva a: 

•  Pt é a matriz de covariância  
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Filtro de Kalman – Etapa 1 

•  Seja o sistema inicial: 

•  As predições de x e P em t+1 dados os valores 
no tempo t, são chamadas         e         são 
chamados de valores a priori 

•  Os valores corrigidos de x e P em t+1 dadas as 
medidas no instante t+1 são chamadas          e  
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Filtro de Kalman – Etapa 1 

•  Predição de x e P: 

•  O erro de predição é dado por: 

•  Se a predição for não tendenciosa:  
•  A variância de predição é dada por: 
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Filtro de Kalman – Etapa 2 

•  Etapa de correção: caso estático: 
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Filtro de Kalman 

•  O algoritmo: 
•  Sendo dados      e    

– Predição de estados e covariânca: 

– Ganho do filtro 

– Atualização da predição de estado: 
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Filtro de Kalman 

 
– Atualização da covariância: 

•  Os ganhos podem ser atualizados offline 
•  Se o modelo for impreciso o filtro pode 

divergir 
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Filtro de Kalman 

•  Influência das covariâncias: 
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Filtro de Kalman 

•  Filtro estacionário: 

•  Da equação de  

•  Portanto: 

•  Equação de Ricatti discreta: 
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Filtro de Kalman 

•  Ganho do filtro estacionário de Kalman: 

•  Implementação muito simples: 
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Filtro de Kalman Extendido 

•  Um sistema não linear em tempo discreto: 
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Filtro de Kalman Extendido 

•  Sistema extendido: 

com 
 

•  O sistema fica: 
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Filtro de Kalman Extendido 

•  Expansão de primeira ordem em torno a 

onde: 
  
 
e: 
com:  
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Filtro de Kalman Extendido 

•  O sistema não linear é aproximado por: 

que é linear com coeficientes não constantes. 
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Filtro de Kalman Extendido 

•  Predição: 
•  Calcula-se: 

•  E no fim: 
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Estimador de Horizonte Móvel 
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Estimador de Horizonte Móvel 

•  Sistema não linear: 
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Estimador de Horizonte Móvel 

•  Janela de tamanho N: 

•  Problema de otimização não linear com N+1 
variáveis: 
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Estimador de Horizonte Móvel 

•  Dificuldades: cálculo numérico 
•  Determinação de Pn 
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