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Anahtar Kelimeler:
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Ozet: Bu makalede Kalman Filtresinin genel bir tamitimi yapildiktan sonra
uygulamali bir 6rnegi verilmistir. Kalman filtresi giiriiltiili 6lgiim yapilan bir

sistemi tahmin etmek icin oldukca gii¢lii ve yetenekli bir algoritmadir. Verilen
ornek direk uygulanip denenebilir. Kavramlarin daha iyi anlasilmasi icin hem
Tiirkge alternatif anlatimlar1 hem de ingilizce karsiliklar1 verilmistir.
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Abstract: In this article, given an practical example of Kalman filter after a general
introduction. Kalman filter is a very strong and talented algorithm to predict a

system has noise measurements. The examples given are applied directly.
Alternative explanations for better understanding of concepts in both Turkish and
English equivalents are given.
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1. Giris

Kalman filtresi 1960 yilindaki ilk sunumundan bu
tarafa, gelistirilen binlerce askeri ve sivil yon bulma
sistemlerinin {navigation} ayrilmaz bir pargasi
olmustur. Bu goriniiste basit, 6zyinelemeli
{recursive} dijital, algoritmik filtre, sistemin genel
performansint elde etmek icin navigasyon datalari
iizerinde uygun bir kaynasma {fusing} saglamasi
ile inli olmustur. Sistem degiskenlerinin o anki
degerlerini tahmin etmek i¢in, (6rnegin konum
koordinatlar1 gibi), filtre gegmis bilgilere bakarak
her bir yeni Olgimi uygun bir sekilde
agirliklandirip, istatistiksel bir yontemle yeni
tahminleri gercgeklestirir. Filtre ayni zamanda,
gercek zamanlt kalite degerlendirmeleri igin yada
cevrimdist sistem tasarim caligmalari i¢in yapilan
tahminlerin giincel belirsizliklerini tespit iginde
kullanilabilir. ~ Kalman  filtresinin ~ optimum
performans gostermesi, ¢ok yonlii {versatility} ve
kolay uygulanabilir olmasi nedenleri ile o6zellikle
GPS i atalet sistemlerinde yada tek basina GPS
sistemlerinde popiiler olmasini saglamistir.

Rudolf Kalman resmi olarak Kalman Filtresini
1960 yilinda sundugunda, algoritma c¢ok iyi
kargilanmigti. Dijital bilgisayar diinyasi yeterince
olgunlagsmigti, bir ¢ok acil ¢ozilmesi gerekn
ihtiyaglar bulunuyordu (6rnegin atalet destekli
navigasyon gibi) ve algoritmada sagirtic1 bir sekilde

basit sekildeydi. Filtrenin pratik uygulamalar
uygun bir istatistiksel modellemeye ve nimerik
hassasiyete  dikkat etmeyi  gerektirmekteydi.
Mihendisler yon bulmada, kadastroda, arag
takibinde (ugak, uzay araci, filize), jolojide,
osinografide  {oceanography}(okyanus bilimi),
akigkanlar dinamiginde, celik/kagit/enerji
endiistrisinde ve niifus tahmini gibi sayisiz kullanim
alanlarinda  filterinin ~ binlerce = uygulamasini
gelistirmiglerdir.

2. Denklemlerin Tanitilmasi

Kalman filtresi ¢oklu girdi, ¢oklu ¢iktiya sahip bir
dijital filtredir. Bu filtre ger¢ek zamanli olarak
gliriltiili ¢iktilara sahip bir sistemin durumunu
optimal olarak tahmin eder (Sekil 1). Sistemin
durumlart {states}(her bir zamandaki degerleri),
sistemin davranigini zamanin bir fonksiyonu olarak
komple tanimlamaya gerek duyan degiskenlerdir
(6rnegin pozisyon, hiz, voltaj seviyesi ve vb.).
Aslinda ¢oklu giirtiltiilii ¢iktiya sahip sistem, ¢ok
boyutlu  giirtiltiili ~ sinyale  sahip  olarak
diigiiniilebilir.  Bunlardan  hangisinin  sistemin
durumunu  gosteren oldugu  bilinmemektedir.
Kalman filtresi guriiltilii 6l¢timler i¢inden istenen
sinyalleri tahmin etmek i¢in filtreler.

Kalman filtresi diger kabul edilebilir yontemlere
gore, daha genel bir metod olarak gosterilmistir.
Benzer olarak diger kabul edilebilir yontemler
sunlardir. Monoton artig ortalamasi {the mean of
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any monotonically increasing}, Simetrik hata
fonksiyonu  {symmetric error function}. Bu
yontemler de benzer sekilde davranan tahmin
edicilerdir. Kalman filtresi ise selefi olan “en kiigiik

ortalama hata kareleri”{minimum mean square
error} yontemi iizerine bina edilmig heyecan verici
bir yontemdir. En kii¢iik kareler yontemi 1940’1l
yillarda Norbert Wiener tarafindan bulunmustur.

Multiple

nolsa E\I> System: unknown
inputs multiple state variables

Multiple
noises

Multidimensional
signal plus noise

Sampled
multiple outputs

Multiple noisy
outputs

Kalman :>state
variable

Multiple

estimates

Sekill. Kalman filtresinin amaci igerisinde ¢ok sayida giiriiltii iceren bir sistemin
durumunu gosteren degisken degerlerini optimal olarak tahmin etmektir.
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Sekil 2.Kalman filtresi tekrarlt {recursive} dogrusal {linear} bir filtredir. Her bir
dongiide {cycle} durum tahmini {state estimate}, onceki olgiimlerden elde edilen
tahmin edilmis durum tahminleri {predicted state estimate} ile yeni ol¢iimleri
birlestirerek giinceller.

Sekil 2°de gosterildigi gibi ilk degerden bagslayarak
tahmin yapilir. Geg¢mis bilgilerden elde edilen
covaryans (ortak yakinsama) degigskeni ile
birlestirilir. Filtre agirliklar1 hesaplarken bu tahmin
ile ilk Sl¢lim vektdriinii en iyi giincellenmis yeni
tahmini elde etmek icin kullanir. Eger O6lgiimiin
giiriiltii kovaryansi, yapilan tahminden daha kii¢lik
ise, Ol¢limiin agirhgr daha yiiksek alinir. Degilse
daha kiiciik alinr.

2. Uygulamal Basit Bir Ornek

Varsayima dayanan {hypothetical} bir 06rnek
kavramlarin daha 1iyi anlasgilmasina yardim
edecektir. Bir Ohmetreden olgiimler yaptigimizi
varsayalim. Okunan diren¢ degerlerinin nominal
degeri 100 ohm olsun. Okunan degerlerin Kalman
filtresi ile bu degerleri verip vermeyecegini
belirleyelim.

Ik olarak durum ve olgiimlerin, yaklasik bir
istatistiksel modelleri belirlenmelidir. Bdylece
Kalman filtresi uygun Kalman agarliklarim
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(kazanglarini-{gains}) hesaplayabilecek. Burada
sadece bir durum degiskeni vardir. Oda direnctir.
Formiillerde x ile gosterilmektedir. Bu deger
bilinmemektedir ~ fakat sabit oldugu kabul
edilmektedir. Bdylece durum islemi zamanla su
sekilde formiiliize edilir.

X=Xk [1]

Bu 6rnekte hic bir rastgele giiriiltii durum iglemini
zamana bagl olarak bozmamaktadir. 100 Ohm luk
direncin  belirsizliligi (degisimi{variance}) (2
Ohm)? olsun. Béylece bizim en iyi x tahminimiz
(hig bir dl¢lim yapilmadan)

Xo=100 dar.

Belirsizlik/degisim ise;

Po/_:4 diir.
Ohm metreden dlglimler tekrar edilirse;
Z = X+ Vi 1)

formiilii icerisinde giiriiltii degerleride olacak
sekilde diren¢ degerlerini verecektir. Burada vy
Olciim hatalaridir. Ohm metre ireticisi 6l¢lim hata
belirsizligini {measurement noise uncertainty}

Ry =(1 Ohm)?

olarak vermis olsun. Bunlarin ortalamasi sifir
degerini verir.

Kalman filtresine baslayalim. Biitiin adimlar ve
formiiller Tablo 1’de asamali olarak verilmistir.

Tablo 1. Ornek uygulamanin Kalman islemlerinin Tablo halinde gosterilmesi.

R=1 Olgiimiin Standart Sapmas1 yada Cevredeki standart Giiriiltii. Bir baska ifadeyle de
Olgiim giiriiltiisiiniin belirsizlik miktar1 {Standart deviation of measurement/noise in the
environment/measurement noise uncertainty}
E k (zaman /evre /durum) 0 1
5
en
[
S |2 Olgiim Degeri 101,7 101,9
St
o
Xk Tahmin degeri 100 (baslangi¢ tahmini) 101,36
Py Hata kovaryanst 4 0,8
= § Xi.1 Onceki Tahmin Degeri [Xk1 = X« =100 101,36
E S
N 5 Py.1 Onceki Hata Kovaryans Pi=P=4 0,8
© Degeri
Py_4
2 K¢ Kalman Kazanci o= (Px-1+R) =0,8/(0,8+1)
g™ =4/(4+1) ~0.44
e =0,8
£ = -
= |X, Yeni Bulunan Tahmin | K- Zict (1K) X =0,44.101,9+(1-0,44).101,36
&) Dederi =0,8.101,7+(1-0,8).100 X, =101 59
E £ X =101,36 S
(24 = -
O P« Yeni Hesaplanan Hata E)I((I-§)18;<Z,)Pk_l =(1-0,44).0,8
Kovaryans Degeri ; 08 P, =0,448
k =Y,

Tablo 1 deki islemler k={0,1,2,... 15} durumlar1
Excel programi kullanilarak hesaplanirsa Sekil ??
deki grafik elde edilir. Excel programi igerisine
Visual Basic Makro programu yazilarak bu islemler
tekrarli olarak kolayca yapilir.

Buton igerisine yazilan kodlar su sekildedir.

Sub Dugmel Tiklat ()

'Tanimlamalar

Dim k Zaman As Integer

Dim Zk OlcumDegeri As Double

Dim Xk _TahminDegeri As Double

Dim Pk _HataKovaryansi As Double

Dim Xk 1 OncekiTahminDegeri As Double
Dim Pk_1 OncekiHataKovaryansi As Double
Dim R_OlcumStandartSapmasi As Double
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Dim Kk_KalmanKazanci As Double Sekil 4. Kalman filtresi kullanilarak Olgiim
'11k Degerler degerlerinin yapilan tahr{u(t h"esaubmda.e{de edzlevn
R_OlcumStandartSapmasi = 1 sonuglar. Kalman filtresinin élgiimler igin yaptigi
Xk _TahminDegeri = 100 tahminler 102 ohm luk degere yavas yavag

Pk HataKovaryansi = 4 yakmsamaktadlr.

For k_Zaman = 0 To 15 0s

Zk_OlcumDegeri =
Worksheets ("Sayfal") .Cells (k Zaman + 2, 2) 08 \
'Hiicrenin ig¢indeki 6lc¢lm dederlerini 0,7 \
aliyor.Cells(Satir, Sitin) seklindedir. 0,6
Xk 1 OncekiTahminDegeri = 0s \ —— Pk Hata
Xk TahminDegeri ' \ Kovaryansi
Pk 1 OncekiHataKovaryansi = o4 \
Pk HataKovaryansi 03 \
Kk KalmanKazanci = 02
Pk 1 OncekiHataKovaryansi / 01 \
(Pk_1 OncekiHataKovaryansi + . .

R OlcumStandartSapmasi)

Xk TahminDegeri = Kk KalmanKazanci * 1234567 89 10111213141516

Zk OlcumbDegeri + (1 - Kk KalmanKazanci) * . - .
Xk 1_OncekiTahminDegeri Sgk{l 5. Kalman filtresi hesaplama yavparke.n

Pk _HataKovaryansi = (1 - gittikge hata kovaryansini (degiskeni)
Kk_KalmanKazanci) * azaltmaktadr. Baslangigta direng degerlerindeki
Pk_1_OncekiHataKovaryansi belirsizlik (degisim){uncertainty-variance} 4 ohm2
Worksheets ("Sayfal") .Cells (k_Zaman + 2, 3) I Bu des L d 5]
- Round (Xk_TahminDegeri, 2) alinmigtl. uv eger ureticinin tarqun" an saglanan
Next k_Zaman tolerans degeridir. Ancak 6 olgiimden sonra
End Sub tahmindeki degigim 0.2 ohm2 gibi bir degere

diismektedir.
A P c D 4. GPS/INS Entegrasyonu
1 |k (Zaman) Z (Olgiim) X,(Kalman Hesahi) Pk (Hata Kovaryansi) Biz Kalman filtresinin basit bir algoritma
2 0 101,7 101,36 0,8 s . a1 . -
sagladigini gorebiliyoruz. optimum performans i¢in

3 1 101,9 101,6 0,44 g
a 2 1013 101,51 0.31 gurl.lltulerle de ortak galismaktadir. Bu. ggrgek onun
5 3 99 100,92 0,24 genig ve hayranlik duyularak eylemsizlik destekli
6 4 100,8 100,39 0,19 uygulamalarda kullanimini saglamaktadir.
7 5 103,3 101,28 0,16 ) o ) )
g 5 102,1 101,39 0,14 GPS in, eylemsizlik y6n bulma sistemleri (INS-
9 7 102,5 101,53 0,12 inertial navigation system) ve Kalman filtre ile
0 8 1018 101,56 011 birlesmesi, gelismis genel bir yon bulma
np 9 102,5 101,65 0.1 performansi saglamaktadir. Esasen, INS sistemleri
Z 0 . L L L zamanla yavagga kayan gorsel giriltiisiiz ¢ikti
13 n 101,6 101,76 0,08 5 yavasg yan gorsel g Gkt
= I 102,6 101,82 0,08 saglamaktadir. GPS ¢ok kiigiik kaymaya sahiptir
15| 13 102,8 101,89 0,07 fakat ¢ok fazla giiriiltii vardir. Kalman filtresi, her
16| 14 102,1 101,9 0,07 iki sistemin istatistiksel modelini kullanmaktadir.
7] 15 102,3 101,53 0,06 Kalman filtresi onlarin farkli hata ozelliklerini,
18 gt L
5 CALMAN HESABINI VAP | onlarin zararli ozelliklerini minimize etmek igin

avantaja doniistiirebilmektedir.
Sekil 3. Kalman Filtresi hesabi icin Excel
programinda kullanilan Z Ol¢iim degerleri,
Hesaplanan Xy Kalman tahmin degerleri ve Py, Hata
kovaryans degerlerinin tablo halinde gosterimi.

Kalman filtresi bir lineer algoritmadir. Ve dl¢timleri
ireten islemin aym1 zamanda lineer oldugunu
varsayar. Ciinkii ¢cogu sistem ve proses (buna GPS
ve INS de dahil) nonlineerdir.

104

GPS hatalarina alict saat hatalari, kullanimdaki

103 R A
/ \/o\ secim hatalari, iyonosfer ve troposfer atmosferde
102 a*\.% olusan hatlar, ¢ok yollu hatalar, ve uydu o&l¢iim

—aokim hatalar1 ve saat hatalar1 dahildir. Ekipmanlarin
100 kalitesi ve uygulama gereksinimleri  hata
58 ¥ modellerinin  ne kadar kapsamli olacagim
" sl belirleyecektir.
o7 e Acik-dongli  diizeltme  yaklasimi ~ {open-loop
T S correction approach} sekil 6 da lieerlestirilmis
T2 4 s s 7B SR s s s Kalman filtresi olarak ifade edilmistir.
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Figure 6. Birlesik GPS alicisi ve eylemsizlik
navigatorii genel navigasyon performansini
gelistirmek i¢in Kalman filtresi kullantyor
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