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Ozet: Bu makalede Kalman Filtresinin temelden baslayarak tiim asamalarinin
uygumali olarak anlatilmas1 hedeflenmistir. Kalman filtresi 20 yiizyilin en énemli
buluslarindan biridir. Bu filtre, giiriiltiili 6l¢iim yapilan bir sistemi tahmin etmek
icin oldukca giiclii ve yetenekli bir algoritmadir. Konular 6rnekli olarak anlatilmaya
calisilmistir. Verilen 6rnekler direk uygulanip denenebilir. Kavramlarin daha iyi
anlasilmasi icin hem Tiirkce alternatif anlatimlar1 hem de ingilizce karsiliklar
verilmistir.

Keywords:
Kalman Filter

Abstract: In this paper aims to describe all phases of the Kalman Filter from base
to top as practically. Kalman filter is one of the most important discoveries of the
20th century. This filter is a very strong and talented algorithm to predict a system
has noise measurements. The topics were described in the sample. 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 tahminlerine  dayanarak  elde  edilebilecek

Modelin 6nceki bilgileriyle birlikte giris ve gikis
bilgilerinden sistemin durumlarini tahmin edilebilen
filtredir. Eger sistemin stokastik veya rasgele
giiriiltiili yonii hesaba katilirsa minimum varyans
tahmini veya Kalman Filtresi ¢ok uygun
olmaktadir. Kalman Filtresi, geleneksel tahmin
edicilerde oldugu gibi filtreleme 6zelligine ragmen,
sistemin Olgiilemeyen durumlarini tahmin etmek
igin ¢ok giiglii ve yeteneklidir.

Algoritma, giiriiltiili veriler iizerinde 6zyinelemeli
gercek zamanh ¢alisarak hatalari, enaz-kareler
egriye s1igdirma yontemi ile filitre eder ve sistemin
fiziksel  karakteristiklerinin ~ modellenmesi ile
iiretilen gelecek durumun matematiksel tahminine
gore optimize eder.

Model tahmini, gozlem ile kargilagtirihir. Elde
edilen fark, Kalman kazanci {Kalman gain} olarak
bilinen bir carpan ile 6l¢eklendirilir. Daha sonra
siradaki tahminleri iyilestirmek igin modele bir
girdi olarak geri besleme uygulanir {feedback}.
Kazang performansi iyilestirmek icin ayarlanabilir
yapilir. Yiksek bir kazang ile, filtre gozlemleri
daha yakin olarak takip edilir. Diisiik bir kazang ile,
filtre model tahminlerini daha yakin olarak takip
edilir. Yontem, gercek bilinmeyen degerlere, model

tahminlerden daha yakin tahminler iiretmeye calisir.

Her bir zaman adiminda, Kalman Filitresi, gergek
bilinmeyen degerlerin tahminlerini belirsizlikleriyle
{uncertainty} beraber iiretir. Siradaki Ol¢limiin
sonucu gozlendiginde, bu tahminler, belirsizligi
diisiik tahminlere daha fazla agirlik vererek,
agirlikli ortalama ile giincellenir.

Kalman filtresi sensor fiizyonu ve veri fiizyonu i¢in
kullanilir. Tipik olarak, gercek zamanli sistemler bir
sistemin durumunu elde etmek i¢in tek bir 6l¢iim
yapmak yerine bir ¢ok ardigik 6l¢iim iretir. Bu bir
¢ok Ol¢iim daha sonra o zaman aninda sistemin
durumunu dretmek i¢in matematiksel olarak
birlestirilir.

Ornek bir uygulama olarak, bir aracin yerini hassas
olarak belirleme problemini diigiinelim. Aracin
pozisyonu bir ka¢ metre hata ile belirleyebilen bir
GPS aleti ile 6lgelim. GPS tahminleri giiriiltiiltidiir;
okumalar, her zaman ger¢ek pozisyonun birkag
metre yakininda olmasma ragmen, hizlica etrafta
ziplayabilir. Aracin pozisyonu, direksiyon doniisleri
ve direksiyonun acisini izleyerek, hizi ve yoni
zamana gore entegre ederek de tahmin edilebilir.
Bu teknik parakete hesabi olarak bilinir. Tipik
olarak, parakete hesabi aracin yeri hakkinda ¢ok
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yumusak bir tahmin saglayacaktir, ancak kiigiik
hatalar biriktikge sapacaktir. Ayrica, aracin fizik
kurallarim1  takip etmesi de beklenir, yani
pozisyonunun hiziyla orantili olarak degismesi
beklenir.

Bu o6rnekte, Kalman filitresinin iki ayr1 fazda
calistigt disiinilebilir: tahmin et ve giincelle.
Tahmin etme fazinda, aracin yeri Newton'un
hareket kurallarina goére, gaz pedalinin durumuna
gore ve direksiyonun agisina gére hesaplanacaktir.
Sadece bhir pozisyon tahmini hesaplanmayacak,
ancak yeni bir kovaryans da (ortak sapma miktari)
hesaplanacaktir. Kovaryans aracin hizi ile
orantilidir; Yiksek hizlarda parakete hesabinin
hassasligi daha disiikk, disik hizlarda daha
yiiksektir. Daha Sonra, giincelleme fazinda, aracin
pozisyonu GPS biriminden alinir. Bu dl¢limle
beraber bir miktar belirsizlik daha gelir ve bunun
kovaryansinin (ortak sapma miktari) onceki fazdan
gelen tahminin kovaryansia orani, yeni Ol¢iimiin
giincellenen tahminini ne kadar etkileyecegini
belirler. Gergek pozisyondan uzaklagildik¢a, bu
hesaplama yontemi, tahminleri gercek pozisyona
dogru hizlica ve giiriiltiilii olmayacak sekilde ¢eker.

Kalman filtresi pek ¢ok farkli alanda sistemin
durumunu, degerlerini  kestirebilen  (tahmin
edebilen) bir yontemdir. Matematiksel olarak
dogrusal sistemlerin (lineer sistemlerin-hareket
denklemleri birinci derece olan denklemler)
durumlarini tahmin eder. Pratikte ¢ok faydali bir
filtredir. Ayrica teorik yoniide giiclidiir. Ciinki
mevcut filtreler iginde kestirim hatasini (tahmini)
minimize eden (gittikge azaltan) tek filtredir.

Kalman filtresi dogrusal sistemler i¢in optimal bir
kestiricidir ~ (tahmin edicidir). Ancak ger¢ek
diinyada ¢ok az sayida dogrusal sistem vardir. Bu
problemin istesinden gelmenin yaygin  bir
yaklagimi, Kalman filtresini kullanmadan once
sistemi dogrusal hale getirmektir ve bu yaklagim
“Genisletilmis Kalman Filtresi” olarak bilinir.
Bununla  birlikte, dogrusallagtirma  kararsiz
kestirimler (kontrol edilemeyen tahminler) gibi bazi
problemlerin ¢ikmasina da yol agabilir.

1.1. Bazi Onemli Noktalar

a) Kalman filtresi her ne kadar filtre olarak gecsede
bir filtre degil daha c¢ok bir tahmin edicidir
{estimator}.

b) 20 yiizyilda yapilan en 6nemli buluslardan biri
oldugu séylenebilir.

¢) Ona tamamen hakim olmak zor olsa da bir
miktar matematik alt yapi ile onunla oynanabilir.

d) Bilgisayar algoritmalarina uygulamaya c¢ok
elveriglidir.

e) Tekrarl1 {recursive} bir metottur. Yani bir 6nceki
adimin c¢iktis1 bir sonraki adimda girdi olarak
kullanilabilir.

f) Denklemleri ¢ok karmagik {complicated} ve
matrisleri ¢gok gizemli {mysterious} olsa da, ¢ogu
zaman onlari, karmasik gercek bilimsel faaliyetler
yapmiyorsaniz  ihmal edebilir {omit} yada
gbrmezden gelebilirsiniz {ignore}.

1.2. Problemin Tanimi

Her hangi bir sinyal diigiiniin. Ses sinyali olabilir,
radar sinyali olabilir hatta sayisallastirilmis
{digitized} resim olabilir. Ve tabiki ortamda bir
miktar giiriiltd {noise} olacaktir. Bu giiriiltiiden
nasil kurtulabiliriz. Elimizdeki sinyali iginde
giiriilti olmadan nasil kullanabiliriz. Aklimiza ilk
gelen oOrneklerin ortalamasini almaktir. Bu basit
yaklagim cogu gercek problemlerde
calismayacaktir. Bizim daha gelismis
{sophisticated} bir yaklasima ihtiyacimiz vardir.

Dijital sinyal isleme bilginleri {scholars} yillardir
bu problemle ilgileniyorlar ve ¢ok sayida teknik
gelistirilmigtir. Kalman filtresi bunlarin en giiclii
olanlarindan biridir.

2. Kalman Filtresi Formiilleri

Daha onceden de bahsedildigi gibi Kalman
filtresinin tanimlari  ve denklemlerinin  tiim
yonleriyle baslangigta anlagilmasi zordur. Cogu
durumda durum matrisleri {state matrices} atilirsa
asagidaki denklem elde edilir. Bununla baslamak
daha kolaydir.

Xk = Kk'Zk + (1 - Kk)')?k—ll

Burada alt indis olarak kullamilan k harfi
durumlari/evreleri  {states} gosterir. Biz onu
ayrik/kesikli zaman araliklar1  {discrete time
intervals} olarak varsayabiliriz. Soyle ki, k=1
oldugunda 1 ms (mili saniye), k=2 oldugunda ise 2
ms olarak kabul edilebilir.

Bizim amacimiz x sinyalinin tahmini olan X,
degerini bulmaktir. Biz her bir k i¢in bu degeri
bulmaya calisiriz. Ayn1 zamanda burada Z, lgiilen
degerdir {measured value}. Sunu aklimizda
bulunmaliyiz. Biz bu Olgiilen  degerin
dogrulugundan kesin olarak emin degiliz. Diger
tirli  biitin  bunlari1 yapmamiza zaten gerek
kalmazdi. Burada K Kalman Kazanc1 ki en 6nemli
parametredir {kalman gain} ve X,_, degeri ise
sinyalin 6nceki durumdaki {previous state}
tahminidir.

Bu denklemdeki bilinmeyen tek eleman Kalman
kazancidir (Kj). Cilinkii biz zaten Olgiilen degere
(Z,) ve ondeki tahmin edilen sinyale (X,_;)
sahibiz, bunlar1 biliyoruz. Her bir durum igin
buradaki Kalman kazancin1 hesaplamaliyiz. Bu
dogal olarak kolay bir is degildir. Bunu bulmak igin
tiim araclara sahibiz.

Omek olarak Kalman kazancini (K,,) 0,5 gibi bir
deger alalim. O zaman f{ormiliimiiz basit bir
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ortalamay1 bulan fonksiyona doniisecektir. Oysa
kalman kazanci bundan daha ileri bir yetenege
sahiptir. Her bir adimda bu parametrenin degerini
hesaplamaliyiz. Boylece kalman filtresinin esas
yetenegi ortaya ¢ikmis olsun. Bu filtre en optimum
ortalama faktoriinii her bir adim i¢in bulur ve bir
yere kadar gecmis durumlarida hatirlar.

2.1. Adim Adim Formiillerin Anlatim

Kalman filtreye hizli bir baslangi¢ i¢in asagida basit
bir anlatim verilmistir.

2.1.1. Adim 1. Modeli Olustur

Tiim adimlardan en O&nemlisi Kalman filtrenin
sartlarini {Kalman filtrering conditions}
probleminize uydurmaktir.

Kalman filtrenin iki denklemi asagidaki sekildedir.
X = AXip + BUy + Wi
Z = Hx + vy

Sinyalimizin her bir x, degeri birinci denklem
kullanmlarak bulunur. (dogrusal-rastsal denklem
{linear stochastik equation}). Herhangi bir xy
degeri, Onceki degerinin (Xy;) iizerine kontrol
sinyali (uy) ve onceki islem giriiltiisii (W)
eklenerek olusturulan lineer bir kombinasyonla
bulunur. Cogu zaman kontrol sinyali u, pek
kullanilmaz.

Ikinci denklem bize sunu sdyler. Herhangi bir
Olciim degeri (zy) (ki biz onun dogrulugundan emin
degiliz) sinyalin degeri (xx) ile Ol¢iimiin
guriiltiistiniin  (vy) lineer bir kombinasyonundan
olusur (dogrusal olarak birlesiminden yani birinci
derece bir denklem olarak, kare yada kiip kok bir
denklem halinde degil). Her ikisi de (Wy.,Vk)
Gaussian olarak ele almir (Gaussian ileride
aciklanacak, ¢an egrisi seklinde bir grafigi vardir).

Islem/siireg  giiriiltiisii  {process noise}(Wy.;) ve
Olglim  giriltisi  {measurement  noise}(vy)
istatistiksel olarak birbirinden bagimsizdir.

A, B ve H elemanlar1 matrislerin genel
gosterimidir. Cogu sinyal problemlerimizde bunlar
sadece niimerik bir degerdir (bir sayidir). Ayrica ek
bir kolaylik olsun diye, ¢ogu zaman, her bir
asamada bu degerler degisebilmesine ragmen, bu
degerleri sabit varsayabiliriz.

Eger biz sistemimizden olduk¢a eminsek, (¢cogu
zaman bu sekilde yapilir), geriye sadece giiriiltii
fonksiyonlarinin (wy.1,Vy) aritmetik ortalamasini
{mean} ve stantart sapmasin1 {standart deviation}
tahmin etmek kalir. Sunu biliyoruz ki gergek
diinyada hi¢ bir sinyal Gaussian degildir. Fakat biz
onu bir miktar yaklasik alma ile {approximation}
bdyle kabul edebiliriz. Bu biiyiik bir problem
degildir. Ciinkii biz Kalman Filtresinin dogru
tahminlere  dogru  yakinsamaya  {converge}
calistigint  gorecegiz. Hatta Gaussian giiriilti

parametreleri kotii bir sekilde tahmin edilmis olsa
bile bu miimkiidiir.

Sunu unutmamaliyiz ki; Giiriiltii parametreleri igin
yapmig oldugumuz iyi tahminler, daha iyi tahmin
sonuglari elde etmemizi saglayacaktir.

2.1.2. Adim 2. isleme Basla

Eger modelinizi Kalman Filtresine uydurmay1
basardiniz ise, bundan sonraki adim gerekli
parametreleri ve baslangic degerlerini belirlemektir.

Iki ayr1 denklem takimiz vardir. Zaman
giincelleme/Tahmin {Time Update/Prediction}ve
Olgiimii ~ Giincelleme/Diizeltme ~ {Measurement
Update/Correction}. Her iki denklem takimi da k.
durumda (her bir zaman diliminde) igsleme konulur.

Tahmin / Zaman: Diizeltme / Ol¢iimii

giincelleme Giincelleme {Correction /
{Prediction / Time Measurement Update}
Update }

K, = P HT(HP;H"
+R)™!

55;; = Aik—l + Buk
Py = AP, AT +Q
5C\k = 5&; + Kk(Zk - HJ/C\];)

P, =1 - KH)P,

Biz modellemeyi Adim 1’de yaptik. Bu yilizden A,
B, ve H matrislerini oradan biliyoruz. Cogunlukla
bu matrisler sabit say1 olabilir. Hatta belki de
cogunlukla 1 gibi sabit bir deger alabilir. Bu
denklemleri (adim 1 deki denklemleri) karsiniza
alip bunlar nasil sadelestirebileceginizi
diigiinmenizi tavsiye ederiz.

Adim 2’deki denklemlerde ise en zor belirlenecek
katsayilar R ve Q dur. R’yi bulmak daha kolaydir.
Cinkii biz genellikle etraftaki  giiriiltiiden
cogunlakla eminizdir. Fakat Q degerini ise ortaya
cikarmak o kadar kolay degildir. Ve bu asamada
Ozel bir metod veremiyoruz.

2.1.3. Adim 3: iterasyon (Déngiisel
Hesaplamalar)

Ihtiyacimiz olan tiim bilgileri topladiktan sonra
isleme baglayabiliriz. Sunu unutmayin, Onceki
tahminler mevcut durum i¢in girdi olacaktir. Yani
her 6nceki tahmin bir sonraki hesaplamanin girdisi
olacaktir.

Burada ‘& 6nceki tahmindir. Yani 6l¢iimii diizeltme
giincellemesi yapilmadan onceki ham tahmindir.
Aym zamanda Pxr da onceki hata Kovaryansidir
(hatanin ortak degisme miktar1). Bu iki degeri bir
sonraki asama olan Olgiimleri
Giincelleme/Diizeltme asamasinda “onceki”
{prior}degerler olarak kullaniyoruz. Yani bir
sonraki agsamaya girdi olarak veriyoruz.
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mlme

Tahmin

1 Kalman Kazancini Hesapla

1 Onceki Durumu Tahmin Et . - LT - T |
K,=PH (HPLH + R)

;‘R = Ak, _,+Bu, ~
2 <4 dlgimi yerine Tahmini Glncelle
2 Hata Kovaryansini Tahmin Et

' %, = 3+ K (g - Hiy)
P, = AP,_AT+Q

3 Hata Kovaryansim Giincelle

Bagiangig Tahmini (k=0 Her bir k igin hesaplanan gikh, k+1 sonraki adim igin girdi
iginy olacaktr

Olgiim giincelleme asamasindaki denklemlerde biz
gercek %k degerini buluyoruz. Bu deger x’in k
anindaki degeridir. Yani esas bulmak istedigimiz
degerdir. Aym zamanda biz Pt degerini de
buluyoruz. Bu iki degeri bir sonraki gelecek (k+1)
asamasi i¢in hesapliyoruz. X« Kalman kazanci bir
sonraki  asama i¢cin  gerekli  oldugundan
hesaplamiyoruz. Bu deger gizli, gizemli olmakla
birlikte, bu denklemlerin en 6nemli pargadir.

Bu ikinci agamadaki (6l¢lim giincelleme asamasi)
degerler “sonraki” {posterior}degerlerdir.

3. Basit Bir Ornek

Simdi bir kaynaktan elde edilen voltaj degerlerini
okuma {izerine bir ¢aligma yapalim. Kaynagin sabit
bir Voltaj (V) degerine sahip oldugunu farz
edecegiz. Fakat tabiki berlli bir volt agag1 ve yukari
giriiltiili  okuma  olacaktir. Buna  &lgiim
giiriiltiisiinin ~~ standart ~ sapmasin1  {standart
deviation} 0.1 V olarak kabul edelim.

Simdi modelimizi olusturalim. Daha Oncede
sOyledigimiz gibi, denklemleri ¢ok basit formlara
disiirelim.

Xk = AXyr + BU + Wi => X = X + Wy
Zk = HX + v => 7, = Xy + Vi

Her seyden once, biz 1 boyutlu bir sinyal
problemine sahibiz. Boylece modelimizdeki her bir
eleman sayisal degere sahiptir. Yani matris
formatinda degildir.

Biz hi¢ bir kontrol sinyaline (uy) sahip degiliz.
Bdylece bu deger 0 olur.

Sinyalimiz sabit bir degere sahip oldugundan A
katsayist 1 degerini alir. Ciinkii biz bir sonraki
gelen degeri biliyoruz. Buda oncekiler gibi ayni
degeri alacaktir. Buradaki ornek basittir, fakat
bagka linear orneklerde de bu A degerini islemleri
basitlestirmek i¢in 1 olarak alabiliriz.

H degeri 1 esittir. Ciinkii biz biliyoruz ki 6l¢iim,
durum degeri (6lgiilen esas deger){state value} ile
bir miktar giriltiniin birlesiminden ibarettir.
Gergek diinyada H degerinin 1 den farkli oldugu
durumlarla nadiren karsilagilir.

Sonug olarak asagidaki 6l¢iim degerlerine sahip
oldugumuzu varsayalim.

Zaman
(TMme)l 1 | 2| 3| 4| 5|6 |7 |8]09]|10
(ms)

Deger
(Value)[0.39|0.50|0.48(0.29|0.25|0.32(0.34|0.48|0.41{0.45

V)

k=0 zamanindan baglayalim. Bazi baslangi¢
durumlarint ya bulmaliyiz yada tahmin etmeliyiz.
Burada biz bazi baslangic degerlerini atiyoruz.
Xo=0 (baslangictaki Olgiim degeri 0) ve Pg=1
(Baslangigtaki  hata  kovaryansi)  degerlerini
varsayalim. Burada Py=0 degerini niye almadik.
Cevabi basittir. Eger biz bu sekilde se¢seydik, bu
durum ortmada hi¢ bir giriltinin olmadig:
anlamina gelirdi. Bu varsayim sonradan gelecek
tim % degerlerinin (tahmin degerlerinin) sifir
olmasma yol agacakti. Bu nedenle P, degerini
sifirdan farkli bir deger se¢iyoruz.

Bu o6rnek i¢in Kalman Filtresi Algoritmasinda
kullanacagimiz Zaman Giincelleme {Time Update,
prediction} ve Olgiim Giincelleme {Measurement
Update, Correction} denklemlerini yazalim.

Gﬁiacgiler]me Olciim Giincelleme
{Time Update {Measurement Update,
prediction} ' Correction}
X=X K, = Py
- P.+R
Py =Py By = i+ Kz - 1)
Po=1(1 KRJP;‘

Simdi her bir iterasyon (zaman dilimi) igin !
durum tahmin degerlerini hesaplayalim.

Burada ilk iki iterasyon detayli bir sekilde
verilmistir. Digerleri de ayni sekilde hesaplanir.
Algoritmanin bilgisayar programi yazildiginda,
Kalman Filtrenin uygulamasinin ¢ok daha kolay
oldugu goriilecektir.

Grafik incelendiginde (Sekil 1) Kalman Filtrenin
gergek  voltaj degerlerine nasil  yakinsadigi
{Converge} daha iyi goriilecektir. Burada 10
iterasyon gosterilmigtir. Eger 50 yada daha fazla

iterasyonlar yapilmis olsa ¢ok daha iyi degerler elde
edilebilir.

Kalman Tahmini

Yapilan Olcimier

Sekil 1. Kalman Filtresi hesabi
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k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
“k (Olgiimler) [0,390 0,500 0,480 0,290 0,250 0,320 0,340 0,480 0,410 0,450
% 0 0,355 0,424 |0,442 0,405 |0,375 0,365 |0,362  |0,377  |0,380
P, 1 0,091 0,048 |0,032 [0,024 |0,020 0,016 |0,014 |0,012 |0,011
Zaman % % %
Giincelleme k="k-1=0 "k =0,355 N N N N N N . N
{Time P, P, P,
Update} k="k-1=1 k =0,091
P,
K = —£
P +R K
B k=0,091/
:é/éégo'l) (0,091+0,1)
61 TEeEe 1=0,476
im i, o= 54K (z,- 7] &
ot teme | N KlaTH B0 355.10,476
{Measurment |_,_ . 909(0,390- (_0,5020-0,355) ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~
Update} 6) ' ' _19'4 4
- k=(1-0,476)
= 0,355
P, =(1-k,)p, |20
k P 120,048
=(1-0,909).1
=0,091
¢ (Tahminler)|0,355 0,424 0,442 |0,405 |0,375 |0,365 |0,362 |0,377 |0,380 |0,387
P, 0,091 0,048 0,032 |0,024 |[0,020 |0,016 |0,014 |0,012 [0,011 |0,010

Bir ka¢ adimda yakinsamayi {convergence} daha
iyi elde edebilmek i¢in sunlari yapiniz.

- Sistemi daha zarif bir sekilde {elegantly}
modelleyin.
- Giriltiyii daha hassas {precisely} olarak

hesaplayin.
4. Kaynaklar

1. Greg Welch, Gary Bishop, "An Introduction to
the Kalman Filter”, University of North Carolina at
Chapel Hill Department of Computer Science,
2001.

2. M.S. Grewal, A.P. Andrews, "Kalman Filtering -
Theory and Practice Using MATLAB", Wiley,
2001.

Ek-1. Kalman Filtresi Algoritma Kodlar:

//Kalman Filtresi global tanimlar
double X k_KalmanTahminEski = 0;
double Pk_HataKovaryansiEski = 1;

Covariance
//*************************************

//Prior Estimate
//Error

//Kalman Hesabi ic¢in tiklanan butonun kodlari
private void btnKalmanFiltresi_Click (object
sender, EventArgs e)

{

//Tanimlamalar

double[] Zk OlcumDegerleri = new
double[10]{0.39,0.5,0.48,0.29,0.25,0.32,0.34,0.48
,0.41,0.45};

double[] Xk HesaplananDegerler = new double[10];
double R HataMiktari = 0.1;

//0lclim degerlerini tek tek Kalman Filtresine

gonderiyor.

for (int 1 = 0; i < 10; i++)

{
Xk_HesaplananDegerler[i] =
KalmanFiltresiHesapla (Zk_OlcumDegerleri[i],
R_HataMiktari) ;

}

//Grafigi Ciziyor

double X OlculenOncekiDeger = 0;
double Y_OlculenOncekiDeger = 0;
double X HesaplananOncekiDeger = 0;
double Y HesaplananOncekiDeger = 0;

for (int j = 0;
{

j < 10; j++)

//0lctilen degerleri gdsteriyor.
GrafikAlani.DrawLine (KalemRengiMavi, (int)
X _OlculenOncekiDeger, (int)

Y _OlculenOncekiDeger, (j * 50),

(int) (2k_OlcumDegerleri[j] * 250));
//Hesaplanan dederleri gdsteriyor.
GrafikAlani.DrawlLine (KalemRengiKirmizi,
X HesaplananOncekiDeger,

(int) Y _HesaplananOncekiDeger, (j * 50),
(int) (Xk_HesaplananDegerler[j] * 250));
X OlculenOncekiDeger = (j * 50);

Y _OlculenOncekiDeger = (Zk_OlcumDegerleri[j] *
250) ;
X_HesaplananOncekiDeger =
Y_HesaplananOncekiDeger =
(Xk_HesaplananDegerler[j] * 250);

(int)

(3 * 50);

}

[/ %k ok ko ok ok ok ok ok ok K ok ok K ok K ok ok K ok ok K ok ok ok ok K ok ok ok ok ok

public double KalmanFiltresiHesapla (double
Zk_OlculenDeger, double R HataMiktari)

{

//Guincelleme--Eski degerleri yeni dederler icine
atiyor.

double X k KalmanTahminYeni =

X k_KalmanTahminEski;

double Pk _HataKovaryansiYeni =
Pk_HataKovaryansiEski;

//0lciimleri Diizeltme--

double Kk KalmanKazanci = Pk HataKovaryansiYeni /
(Pk_HataKovaryansiYeni + R_HataMiktari) ;

double Xk KalmanHesaplanan = X k KalmanTahminYeni
+ Kk_KalmanKazanci * (Zk_OlculenDeger -
X_k_KalmanTahminYeni);

Pk_HataKovaryansiYeni =
Pk_HataKovaryansiEski;

(1 - Kk_KalmanKazanci) *

//Eskil Degerleri Atama--bu dediskenler
Global tanimlandi. bu procedure her
geldiginde bunlari kaybetmemelidir.

Pk HataKovaryansiEski =
Pk_HataKovaryansiYeni;

X k KalmanTahminEski = Xk KalmanHesaplanan;
//bulunan sonug¢ bir sonraki adim ig¢in eski
tahmin olacak.

return Xk_KalmanHesaplanan;

}
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Ek-2. Rudolf Emil Kalman
Rudolf Kalman Budapeste /

Macaristan da dogmustur. 1953

e yilinda Lisans derecesini, 1954

< MIT’de elektrik miihendisi olarak

- Master derecesini elde etmistir.

1957°de Kolombiya

7 Universitesinden doktorasini
almustir.

Kalman, elektrik miihendisligi iizerine egitim
almis ve gelistirdigi Kalman Filtresi ile inli
olmustur. Bu teknik kontrol sistemlerinde ve
havacilik uygulamalarinda genis¢ce kullanilan
matematiksel bir yontemdir. Yontem sayesinde
giriltili  o6l¢glimlerden elde edilen sinyali
filtreleyip, dogruya yakin sinyali ¢ikarmak
miimkiin olmustur. 1960’1 yillarda Kalman
Filtresi Apollo Uzay programinda kullanilmaya

baslanmistir.
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