
 

แนวคิดพ้ืนฐานและหลักการทํางานของ 
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อาจารยฝายศึกษา โรงเรียนนายเรือ 

 

บทคัดยอ 
นับตั้งแตถูกพัฒนาขึ้นใน คริสตศักราช ๑๙๖๐ Kalman Filter เปนวิธีการที่ดีที่สุดวิธีหน่ึงเพ่ือ

ประมาณสถานะของระบบ เปนที่ยอมรับใชงานอยางแพรหลายในปจจุบัน อยางไรก็ตาม การศึกษาทํา
ความเขาใจ Kalman Filter Algorithm โดยเฉพาะสําหรับผูเร่ิมตนยังเปนเรื่องยาก เพราะจําเปนตองนํา
ความรูจากหลายสาขามาประยุกตใชรวมกัน บทความนี้นําเสนอแนวคิดพื้นฐานและหลักการทํางานของ 
Kalman Filter Algorithm โดยเนนความงายตอการเขาใจ ใชระบบหาระยะทางของเรือดวย Stadimeter 
เปนตัวอยางในการวิเคราะห  การพิจารณาเริ่มตนดวยการพัฒนาแบบจําลองทางคณิตศาสตรของระบบ 
การบรรยายหลักการทํางานของ Kalman Filter ขอสมมุติฐานและเหตุผลสนับสนุน การจําลองการ
ทํางานของ Kalman Filter พรอมดวย Matlab Source Code ตลอดจนการวิเคราะหจุดแข็งของ Kalman 
Filter ในแงที่เปน Recursive Algorithm และตามความเหมาะสมกับการใชวิเคราะหระบบที่มีการ
เปลี่ยนแปลงตามเวลา (Dynamics) เปรียบเทียบกับการประมาณดวยวิธี Moving Average 

๑ บทนํา 
โดยปกติ สิ่งที่เราตองการรูเม่ือวิเคราะหระบบก็คือ  ณ เวลาหนึ่งๆ ระบบมีสถานะ (States)         

เปนอยางไร และสถานะของระบบเปลี่ยนแปลงตามเวลาอยางไร ในทางปฏิบัติบอยครั้ง การหาสถานะ
ของระบบไมใชเรื่องงาย เพราะมีขอจํากัดหลายปจจัย เชน ความไมสมบูรณของเซนเซอรที่ใชวัดสถานะ
ของระบบและความคลาดเคลื่อนในการวัด เปนตน วิธีหน่ึงสําหรับหาสถานะของระบบคือใช Kalman 
Filter  ซ่ึงเปนสูตรทางคณิตศาสตร (Algorithm) พัฒนาโดย ดร. R. E. Kalman ในป คริสตศักราช ๑๙๖๐ 
[๑] Kalman Filter ถูกนํามาใชเปนครั้งแรกเพื่อประมาณสถานะของระบบนํารองของยาน Apollo ในการ
โคจรรอบโลก [๒] ปจจุบัน Kalman Filter ถูกนํามาใชอยางแพรหลาย โดยเฉพาะอยางยิ่งในศาสตรของ 
Data Fusion  เพ่ือใชประมวลขอมูลจากเซนเซอรหลายประเภท  ภายใตสัญญาณรบกวน (Noise) จาก
หลายแหลง มาใชรวมกันในลักษณะเกื้อกูลกันเพ่ือหาคาประมาณของสถานะของระบบที่ดีที่สุด 
(Optimal) ตัวอยางของระบบที่ใช Kalman Filter ไดแก Integrated INS/GPS System เปนตน [๓] 
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บทความนี้มีวัตถุประสงคเพ่ือบรรยายในเบื้องตนวา Kalman Filter คืออะไรและใชงานอยางไร 
แมวาคณิตศาสตรที่เกี่ยวของกับการพัฒนา Kalman Filter Algorithm จะอยูในระดับที่ผูศึกษาระดับ
ปริญญาตรีสามารถทําความเขาใจได การทําความเขาใจ Kalman Filter สําหรับผูเร่ิมตนยังเปนเรื่องยาก
เพราะการพัฒนา Kalman Filter Algorithm เกี่ยวของกับการนําความรูพ้ืนฐานจากหลายสาขา เชน 
Algebra, Calculus,  Statistics และ Dynamics มาประยุกตใชรวมกัน ดังน้ันบทความนี้จึงพยายามที่จะ
บรรยาย Kalman Filter โดยใชตัวอยางที่งายตอความเขาใจ โดยหวังวาจะชวยใหผูอานสามารถทําความ
เขาใจแนวคิดพื้นฐานของ Kalman Filter Algorithm ไดงายขึ้น 

๒ ตัวอยางระบบวัดระยะทาง 

 
ภาพที่ ๑ ตัวอยางระบบหาระยะระหวางเรือและประภาคาร 

 

กําหนดใหระบบตามแสดงใน ภาพที่ ๑ ประกอบดวยเรือที่กําลังแลนไปทางขวาของประภาคาร
ดวยความเร็ว )(tv  ซ่ึงมีคาแปรผันตรงกับระยะทาง )(tx  ตามสมการอนุพันธ (First Order Linear 
Differential Equation) 

)()()()( txF
dt

tdxtxtv ⋅=== &                                                        (๑) 

สมมุติวาสถานะของระบบที่ตองการรูคือระยะหาง )(tx  ระหวางเรือกับประภาคาร ดังนั้น จาก
การแกสมการที่ (๑) สามารถคํานวณหาระยะ )(tx  ณ เวลา t  ใดๆ ไดคือ 

)tt(F
0

0e)t(x)t(x −⋅=      (๒) 

)( 0tx  คือระยะหางที่เวลา 0tt =  สมการที่ (๑)                                                        และ 
(๒) คือแบบจําลองทางคณิตศาสตรของระบบเรียกวา Plant หรือ Process Model เน่ืองจากเปนสมการที่
แสดงความสัมพันธของการเปลี่ยนแปลงสถานะของระบบกับเวลา สมมุติวานอกจากรูความเร็วของเรือ
แลว บนเรือยังมี Stadimeter ซ่ึงเปนกลองแบบพิเศษสามารถใชวัดระยะหางได ดังน้ันนอกจากสมการที่ 
(๑) แลว ยังสามารถหาระยะ )(tx  ไดจาก 

x(t)

)(td
Stadimeter 

)()( txFtv ⋅=
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)()( txtd =      (๓) 

)(td  คือคาที่ Stadimeter วัดได สมการที่ (๓) คือแบบจําลองทางคณิตศาสตรของระบบเรียกวา 
Measurement Model เน่ืองจากเปนสมการแสดงความสัมพันธระหวางสถานะของระบบกับคาที่ 
“เซนเซอร” วัดได สมการที่ (๑) และ (๓) รวมกันคือแบบจําลองทางคณิตศาสตรของระบบที่สมบูรณ 
(System Model) นอกจากนี้ สมการที่ (๑)  และ (๓) เปน System Model แบบ Deterministic กลาวคือ 
ตั้งอยูบนสมมุติฐานที่วา ความรูทุกอยางเกี่ยวกับระบบถูกตองแนนอน ๑๐๐ เปอรเซ็นต การใชสมมุติฐาน
ดังกลาวมีขอจํากัดในชีวิตจริง เพราะ 

๑. ไมมีแบบจําลองทางคณิตศาสตรใดที่สมบูรณ ๑๐๐  เปอรเซ็นต สมมุติฐานที่วาเรือแลน
ดวยความเร็ว )()( txFtv ⋅=  ตามสมการที่ (๑) เปนเพียงการประมาณ ในชวีติจรงิมีตวัแปรเปนจํานวนมาก 
ที่มีผลตอความเร็วและการเคลื่อนที่ของเรือ ซ่ึงไมสามารถนํามาเขียนเปนสมการไดอยางสมบูรณ (อายุ
การใชงานเครื่องยนต, อุณหภูมิ, การสึกหรอ, ประสิทธิภาพของเชื้อเพลิง ฯลฯ) 

๒. ไมมีเซนเซอรใดที่วัดคาไดสมบูรณ  ๑๐๐ เปอรเซ็นต ในทางปฏิบัติเซนเซอรทุกชนิดมี
ความคลาดเคลื่อน (Measurement Noise) จะมากหรือนอยขึ้นอยูกับหลายปจจัย นอกจากนี้ ในชีวิตจริง
มีสถานะของระบบหลายประเภทที่เซนเซอรไมสามารถวัดไดโดยตรง เชน ถาตองการรูตําบลที่บนโลก 
หลายคนอาจแนะนําใหใช GPS แตสิ่งที่เครื่องรับ GPS วัดไดจริง ๆ ไมใชตําแหนงแตเปนคลื่นสัญญาณ
วิทยุที่ถูกสงมาจากดาวเทียม การที่เครื่องรับ GPS สามารถบอกตําแหนงได ก็ดวยการคํานวณเวลาที่
คลื่นใชเดินทางจากดาวเทียมมาถึงเครื่องรับ และแปลงเวลานี้เปนระยะหางระหวางดาวเทียมกับเครื่องรับ
เพ่ือใชคํานวณหาตําแหนงอีกตอหน่ึง ความพยายามที่จะแสดงความสัมพันธเหลานี้ในรูปของสมการทาง
คณิตศาสตรยอมมีความคลาดเคลื่อนมาเกี่ยวของ 

๓. ปจจัยภายนอกที่ไมสามารถควบคุมได จากตัวอยางขางตนปจจัยภายนอกที่มีผลตอ
ความเร็วของเรือ เชน กระแสน้ํา, กระแสลม และคลื่น เปนตน 

ดวยขอจํากัดของการวิเคราะหแบบ Deterministic ขางตน จึงนําไปสูการวิเคราะหแบบ 
Stochastic ซ่ึงนําความไมแนนอน   ขอมูลทางสถิติ   และหลักการของความนาจะเปนมาพิจารณารวมดวย  
ในตัวอยางนี้สามารถปรับปรุงและเขียนสมการที่ (๑) และ (๓) ไดใหมในรูปของ Continuous-Time 
Stochastic System Model เปน 

)()()( twtFxtx +=&      (๔) 

             )()()( tvtxtd +=      (๕) 
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)(tw  และ )(tv  เปนตัวแปรสุม (Random Variable) ใชเปนแบบจําลองความไมแนนอนใน

ระบบ จากสมการที่ (๔) และ (๕) สามารถเขียน Discrete-Time System Model เพ่ือหาระยะ )(tx  ณ 
เวลา ktt =  ไดคือ 

kkkk wxx +Φ= −− 11      (๖) 

kkk vxd +=      (๗) 
tF

k e ∆
− =Φ 1 , 1−−=∆ kk ttt , kx  และ 1−kx  คือระยะหางระหวางเรือกับประภาคารที่เวลา ktt =  

และ 1−= ktt  ตามลําดับ ดังน้ันจะเห็นไดวาสมการที่ (๖) ชวยใหสามารถหาสถานะของระบบที่เวลา 
ktt =  ไดจากขอมูลกอนหนา (สถานะของระบบที่เวลา 1−= ktt ) แตมีคําถามวาจะใชคา kw  และ kv  คือ

อะไรเนื่องจากเปนตัวแปรสุม 

ตามที่ไดกลาวแลว การเคลื่อนที่ของเรือมีความไมแนนอนในระดับหน่ึงเนื่องจากหลายปจจัย เชน 
กระแสน้ํา กระแสลม เปนตน สมมุติวาเราสามารถจําลองความไมแนนอนของการเคลื่อนที่ไดโดย
กําหนดให )1,0(Nwk =

* และสมมุติใหความคลาดเคลื่อน (Measurement Noise) ของ Stadimeter คือ 
)100,0(Nvk =  ภาพที่2b แสดงตัวอยางผลการจําลองการเคลื่อนที่ของเรือและคาที่ Stadimeter วัดได 

เม่ือสุมตัวอยางทุก ๆ ๐.๕ วินาที ( sec5.0=∆t ) เปนเวลา ๖๐ วินาที และ 03.0=F   

จาก ภาพที่ ๒ ทําใหเกิดคําถามวา ในเม่ือเรารูความสัมพันธของสถานะของระบบกับตัวแปรอ่ืนๆ       
รูคุณลักษณะทางสถิติของระบบและของเซนเซอร เราจะสามารถนําขอมูลทั้งหมดมาใชประกอบกับ
หลักการของความนาจะเปน ในลักษณะเกื้อกูลกันเพ่ือหาคาประมาณที่ดีที่สุดของสถานะของระบบได
หรือไมอยางไร และคําตอบก็คือสามารถทําไดโดยการใช Kalman Filter  

 
 
 

                                          
* ),( 2σµNX =  หมายความวา X  เปนตัวแปรสุมแบบ Gaussian (หรือ Normal) มีคา Mean เทากับ 
µ  และ Variance เทากับ 2σ  คุณสมบัติหน่ึงของตัวแปรสุมแบบ Gaussian คือ สามารถกําหนดกรอบ
ของความมั่นใจไดวาประมาณ ๖๘%, ๙๕% และ ๙๙% ของคาที่ไดจากการสุมทั้งหมดจะอยูในชวง 

σµ ± ,  σµ 2±  และ  σµ 3±  ตามลําดับ  ดังแสดงในภาพที่  2a กลาวโดยทั่ วไป  “Variance         
เปนเหมือนเกณฑที่ใชกําหนดวาขอมูลมีความแมนยํามากนอยเพียงไร ยิ่ง Variance มีคาสูง 
ความแมนยําจะยิ่งนอย” 
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ภาพที่ ๒  การจําลองการเคลื่อนที่ของเรือและคาที่วัดไดจาก Stadimeter 

๓ Kalman Filter Algorithm 
แมวารูปแบบมาตรฐานของ Kalman Filter Algorithm จะอยูในรูปของเมตริกซ เพ่ือใหใชงานได

กับระบบที่มีสัญญาณเขา-ออกหลายสัญญาณ (Multiple Input Multiple Output System) และเพื่อใช
ประมาณสถานะของระบบหลายๆ สถานะ ในบทความนี้จะนําเสนอ Kalman Filter Algorithm ในรูปของ 
Scalar เพ่ือใหงายตอการทําความเขาใจแนวคิดพื้นฐานและหลักการทํางานของ Kalman Filter 

Kalman Filter คือสูตรทางคณิตศาสตรใชสําหรับหาคาประมาณที่ดีที่สุดของสถานะของระบบ 
โดยนําขอมูลเกี่ยวกับความไมแนนอน เชน ความไมแนนอนของกลศาสตรของระบบ (System 
Dynamics), ความคลาดเคลื่อนของเซนเซอร (Measurement Noise) มาประกอบการพิจารณาบน
พ้ืนฐานของความนาจะเปนในลักษณะที่เกื้อกูลกันอยางดีที่สุด (Optimal) [๔, ๕] การใช Kalman Filter 
เริ่มตนดวยสมมุติฐานวาเราสามารถเขียนแบบจําลองทางคณิตศาสตรของระบบในรูปของ Discrete-Time 
System Model ดวยสมการ 

 

(a) 

(b) 
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kkkk wxx +Φ= −− 11   (๘) 

kkkk vxHz +=   (๙) 

สมการที่ (๘)  และ (๙) คือ Discrete-Time Process Model และ Measurement Model 
ตามลําดับ kw  และ kv  คือ Zero-Mean Gaussian White Noise ซ่ึงหมายความวา kw  และ kv  เปนตัว
แปรสุมแบบ Gaussian มีคาเฉลี่ยเปนศูนย และกําหนดให Variance ของ kw  และ kv  มีคาเปน kQ  และ 

kR  ตามลําดับ คําวา White หมายความวาคาของ kw  และ kv  ไมเก่ียวของกัน โดยสิ้นเชิง 
(Uncorrelated) (หรืออีกนัยหน่ึง แมวาเราจะรูคาของ w  หรือ v  ณ เวลาหนึ่งๆ ก็ไมสามารถนํามาใช
ทํานายคาของ w  หรือ v  ณ เวลาอ่ืนๆ ได) ในทางคณิตศาสตรเราสามารถเขียนบรรยาย w  และ v  ได
ดังน้ี 

                  Mean ของ [ ] 0== wEw , Variance ของ [ ]
⎩
⎨
⎧

≠
=

==
jk
jkQ

wwEw k
jk ,0

,    (๑๐) 

                  Mean ของ [ ] 0== vEv , Variance ของ [ ]
⎩
⎨
⎧

≠
=

==
jk
jkR

vvEv k
jk ,0

,    (๑๑) 

                 Covariance ของ w  และ v  คือ [ ] jkvwE jk  and  allfor ,0=    (๑๒) 

[ ]•E  หมายถึง Expected Value  

การใชงาน Kalman Filter มีขั้นตอนดังน้ี ในขณะที่เซนเซอรยังไมสามารถวัดคาอะไรได เรา
สามารถประมาณคาสถานะของระบบ kx  ณ เวลา ktt =  ไดจากสมการ  

11 ˆˆ −−
− Φ= kkk xx    (๑๓) 

เครื่องหมายลบเปนการระบุวา kx̂  เปนคาประมาณโดยไมมีคาที่เซนเซอรวัดไดมาประกอบการ
พิจารณา การคาดการณไปในอนาคตยอมมีความไมแนนอน ใหความคลาดเคลื่อนในการคาดการณคือ 

−− −= kkk x̂xe  (ความแตกตางระหวางสถานะจริงของระบบกับคาที่เราคาดการณจากการคํานวณ) 
เน่ืองจากสมมุติฐานที่วา kw  เปนตัวแปรสุมแบบ Gaussian เราสามารถพิสูจนไดวา −

kx̂  และ −
ke  จึงเปน

ตัวแปรสุมแบบ Gaussian ดวย โดยที่ −
ke  มีคา Mean เปนศูนย และมี Variance คือ  

( )[ ] kkkkk QPeEP +Φ== −−
−−

1
2

1
2   (๑๔) 

เราสามารถใชสมการที่ (๑๓) และ (๑๔) เพ่ือคาดการณคาของ )(tx  และความนาเชื่อถือของการ
คาดการณ ( −

kP ) ไปเร่ือยๆ จนกระทั่งเซนเซอรสามารถวัดคาได เม่ือเซนเซอรวัดคาได Kalman Filter 
จะนําคาที่วัดไดมาประกอบการพิจารณาเพื่อหาคาประมาณสถานะของระบบ ตามสมการ 
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( )−−+ −+= kkkkkk xHzKxx ˆˆˆ   (๑๕) 

โดยที่ 

( ) 12 −−− += kkkkkk RHPHPK   (๑๖) 

เครื่องหมายบวกเปนการระบุวา kx̂  เปนคาประมาณโดยไดนําคาที่ เซนเซอรวัดไดมา
ประกอบการพิจารณา สมการที่ (๑๕) คือสมการที่ใช Update คา −

kx̂  ที่เราคาดการณไวลวงหนา (กอนที่
เซนเซอรจะวัดคาได) เม่ือพิจารณาจากสมการที่ (๑๕)  และ (๙) แลวจะเห็นวา −

kk xH ˆ  คือ สมการที่     
ใชประมาณคาที่เซนเซอรควรวัดได ( kẑ ) คํานวณโดยใชคาประมาณ −

kx̂  Kalman Filter จะทํางานโดย
หา “Residual” ( )−− kkk xHz ˆ  ซ่ึงเปนผลตางระหวางคาที่เซนเซอรควรวัดไดกับคาที่วัดไดจริง นํามาให
นํ้าหนักโดยการคูณดวย Kalman Gain kK  แลวนําผลที่ไดมาใชแกไขคา −

kx̂  ที่ไดคาดการณไวลวงหนา  

ผูอ านจะสัง เกตไดว าค าที่ นํ ามาใชแก ไข  −
kx̂  ขึ้นอยูกับขนาดของ  Residual และ  kK             

กลาวโดยทั่วไป ถาผลตางระหวางคาที่คาดการณกับคาที่วัดไดจริงมีมากและขอมูลมีความนาเชื่อถือนอย 
คา Kalman Gain kK  ที่คํานวณไดจะมีคาสูง ทําใหตองแกไข −

kx̂  มาก ( ( )−− kkkk xHzK ˆ  มีคามาก) 
ในทางกลับกันถาผลตางระหวางคาที่คาดการณไวกับคาที่วัดไดจริงมีนอยและขอมูลมีความนาเชื่อถือ    
คา Kalman Gain kK  ที่คํานวณไดจะมีคาต่ํา ทําใหแกไข −

kx̂  เพียงเล็กนอย ( ( )−− kkkk xHzK ˆ  มี       
คานอย) โดยอัตโนมัติ  การคํานวณคา Kalman Gain kK  ตามสมการที่  (๑๖) เปนการคํานวณที่ไดนํา
ขอมูลทางสถิติของระบบมาพิจารณาแลวและเปนคา Gain ที่จะทําให +

kP  มีคาต่ําสุด จากมุมมองน้ีทําให
เปนที่ยอมรับวา Kalman Filter เปน “Optimal State Estimator” 

ในการหาคาประมาณโดยใชสมการที่ (๑๕) เราสามารถพิสูจนไดวา คาความคลาดเคลื่อนของ
การประมาณ ++ −= kkk xxe ˆ  (หรืออีกนัยหน่ึงคือความแมนยําของคาที่คํานวณได) เปนตัวแปรแบบ 
Gaussian มี คา Mean เปนศูนย และมี Variance คือ  

 
( )[ ] ( ) kkkkkkk RKPHKeEP 222 1 +−== −++    (๑๗) 

สุดทายผูอานจะสังเกตไดวา Kalman Filter ทํางานในลักษณะของการ Predict (คาดการณ
ลวงหนาวาสถานะของระบบ −

kx̂  นาจะเปนอยางไรโดยไมใชคาจากเซนเซอร) และการ Estimate (หา
คาประมาณ +

kx̂  เม่ือเซนเซอรวัดคาได) ตอไปจะเปนการพิจารณาเกี่ยวกับสมมุติฐานที่ใชในการพัฒนา 
Kalman Filter Algorithm  

๑. การตั้งสมมุตฐิานวา kw  และ kv  เปนตัวแปรสุมแบบ Gaussian สมเหตุสมผลเพราะสาเหตุ
สองประการ  ประการแรกตามทฤษฎี  Central  Limit Theorem   ที่กลาวไววาเม่ือนําตัวแปรสุมหลายตัว 
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มารวมกันผลลัพธที่ไดจะเปนตัวแปรสุมแบบ Gaussian เน่ืองจากสัญญาณรบกวน (Noise) ทีพ่บในชวีิต
จริงมักมีที่มาจากแหลงกําเนิดหลายแหลงรวมกัน จึงสามารถประมาณไดวา Noise ที่พบในชวีติจริงเปน
ตัวแปรสุมแบบ Gaussian สอดคลองกับ Central Limit Theorem [๔] ประการทีส่อง โดยทั่วไปวิศวกรจะ
สามารถหาไดเพียงคา Mean และ Variance ของตวัแปรสุมใดๆ จากการทดลอง ซ่ึงเพียงพอสําหรับใช
บรรยาย Probability Density Function ของตัวแปรสุมแบบ Gaussian ไดอยางสมบูรณ (ถาเปนตัวแปร
สุมแบบอ่ืนจําเปนตองมีขอมูลมากกวานี้) การที่สามารถบรรยาย Probability Density Function ได
สมบูรณทําใหสูตรที่ใชใน Kalman Filter มีความสมบูรณทางคณิตศาสตร (Tractable) 

๒. การตั้งสมมุติฐานวา  kw  และ kv  เปน White Noise สมเหตุสมผลแมวา White Noise 
จะไมมีในชีวิตจริง (เพราะ Power Spectral Density† ของ White Noise ครอบคลุมทุกความถี่ตั้งแต 
∞−  ถึง ∞+ ) เน่ืองจากในทางปฏิบัติระบบทุกระบบจะสามารถตอบสนองไดในชวงความถี่ที่จํากัด 

(Limited Bandwidth) ซ่ึงต่ํากวาชวงความถี่ของสัญญาณรบกวนที่พบในชีวิตจริงโดยทั่วไป ดังนั้นเม่ือ
มองจากมุมมองของระบบที่มี Bandwidth จํากัด White Noise จึงไมแตกตางจาก Wideband Noise ที่
พบในชีวิตจริง ดังแสดงใน ภาพที่ ๓ นอกจากนี้การใชสมมุติฐาน White Noise ชวยลดความซับซอนของ
การพัฒนา Kalman Filter Algorithm และถาตองการ เราสามารถเพิ่มเติม Noise ที่มีความเกี่ยวเนื่องกัน
ในเวลา (Correlated) ในแบบจําลองทางคณิตศาสตรไดดวยเทคนิคทางคณิตศาสตร 

 
ภาพที่ ๓ System Frequency Response 

                                          
† เราสามารถอางถึงกระบวนการสุม (Random Process) ได ๓ วิธี [๓] คือ ๑. ระบุ Autocorrelation 
Function - )(τR , ๒. ระบุ Power Spectral Density Function - )( ωjS  หรือ ๓. ระบุ Mean Squared 
Value - [ ]2XE  วิธีที่ ๑. และ ๒. คือสิ่งเดียวกันเพราะ )(τR  กับ )( ωjS  เปน Fourier Transform Pair 
กลาวโดยทั่วไป Power Spectral Density Function คือการแยกกระบวนการสุมออกเปนองคประกอบ
ยอยๆ ในรูปของสัญญาณที่ความถี่ตางๆ ดังนั้น “ยิ่งกระบวนการสุมประกอบดวยสัญญาณยอยที่
ความถี่ยิ่งสูงเทาใด กระบวนการนั้นก็จะเปนกระบวนการที่เปลี่ยนแปลงตามเวลาเร็วมากขึ้น
เทาน้ัน” 

Power Spectral Density 

Frequency 

White Noise 

Wideband Noise 

System Bandwidth 

ชวงความถี่ที่สนใจ 
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๔ ผลการจําลองการทํางานของ Kalman Filter 
ภาพที่ ๔ แสดงผลการจําลองการประมาณระยะหางระหวางเรือและประภาคารดวย Kalman 

Filter เม่ือใช Matlab M-file ดังแสดงใน ภาพที่ ๖ 

 
ภาพที่  ๔  ผลการจําลองการประมาณระยะหางระหวางประภาคารและเรือดวย Kalman Filter 

 

จาก ภาพที่ ๔  จะเห็นไดชัดวา Kalman Filter สามารถประมาณสถานะของระบบคือ ระยะหาง
ระหวางเรือและประภาคารไดอยูในเกณฑดี สังเกตจากคาประมาณมีคาใกลเคียงกับสถานะจริง และเรียบ
กวาคาที่วัดไดดวยเซนเซอร ที่เปนเชนนี้เพราะ Kalman Filter ใชความรูเกี่ยวกับ Dynamics ของระบบ, 
คุณลักษณะทางสถิติของระบบและเซนเซอร และคาที่วัดไดจากเซนเซอรมาประมวลผลประกอบกันบน
หลักการของความนาจะเปน เพ่ือหาคาประมาณของสถานะของระบบที่ดีที่สุด 

จากโปรแกรมใน ภาพที่ ๖ จะสังเกตไดวา Kalman Filter มีลักษณะเดนอยางหนึ่งคือเปนการ
ประมวลผลแบบ Recursive หมายความวา ใชเฉพาะขอมูลจากเวลากอนหนา 1−= ktt  เพียงคาเดียว
เทานั้นเพ่ือคํานวณสถานะที่เวลาปจจุบัน ktt =  ขอดีของการประมวลผลแบบ Recursive คือไมตองใช
หนวยความจํามาก ตางกับการหาคาประมาณดวยวิธีอ่ืน เชน Simple Moving Average ซ่ึงจะตอง
กําหนดขนาด Sample Size และเก็บขอมูลไวประมวลผลพรอมกันทีเดียว ทําใหตองใชหนวยความจํา
มาก โดยเฉพาะอยางยิ่งถา Sample Size มีขนาดใหญ 
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ภาพท่ี ๕  เปนการเปรียบเทียบการประมาณสถานะของระบบดวย Kalman Filter กับวิธี 
Simple Moving Average ที่ใชขนาด Sample Size เทากับ ๑๐ และ ๓๐ ผลที่แสดงใน  ภาพที่ ๕  อาจ
ทําใหหลายคนแปลกใจเพราะไมเปนไปตามที่ทราบโดยทั่วไปวายิ่งใช Sample Size ยิ่งมากจะยิ่งให
คาเฉลี่ยใกลเคียงกับความเปนจริง ดังจะเห็นไดชัดวา Simple Moving Average ขนาด ๓๐ ไมสามารถ
ประมาณสถานะของระบบไดดีเทา Kalman Filter (ที่จริงมีความคลาดเคลื่อน (Divergence) คอนขางสูง) 
ที่เปนเชนนี้เพราะระบบมีการเปลี่ยนแปลงสถานะตามเวลา (Dynamics) ทําให Simple Moving Average 
ไมสามารถติดตามสถานะไดอยางแมนยํา ผลที่แสดงใน ภาพที่ ๕   เปนการยืนยันถึงความสามารถและ
จุดแข็งของ Kalman Filter ซ่ึงเหมาะกับการประมาณสถานะของระบบ Dynamics 

 
 

 
ภาพที่ ๕   เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ Kalman Filter กับ Simple Moving Average 
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ภาพที่ ๖   Matlab M-file สําหรับจําลองการประมาณระยะหางระหวางประภาคารและเรือ 

๕ สรุป 
บทความนี้ไดพยายามนําเสนอวา Kalman Filter คืออะไรและใชงานอยางไร โดยเนนแนวทาง

และตัวอยางที่ไมซับซอน เพ่ือใหผูอานสามารถทําความเขาใจแนวคิดพื้นฐานที่เปนสาระสําคัญโดยงาย 
มากกวาที่จะดึงใหผูอานตองศึกษาทฤษฎีทางคณิตศาสตรที่ซับซอนเก่ียวกับ Kalman Filter จากตัวอยาง
ผลการจําลอง การทํางานของ Kalman Filter จะเห็นไดวา Kalman Filter คือ สูตรทางคณิตศาสตรใช
สําหรับประมาณสถานะของระบบที่เปลี่ยนแปลงตามเวลา (Dynamics) โดยนําหลักการทางสถิติและ
ความนาจะเปนมาประยุกตใชประกอบการวิเคราะห บทความนี้ไดนําเสนอจุดแข็งของ Kalman Filter ใน
แงที่เปน Recursive Algorithm ทําใหประหยัดหนวยความจําในการประมวลผล และความสามารถในการ 

clc, close all, clear all
% Initial analysis 
dt = 0.5, t = 0:dt:60; % Set sampling time 
F = .03, phi = exp(F*dt); % State transition Constant 
wsigma = 1, vsigma = 10 % Process and measurement noise standard deviation 
u = 0; % Mean value 
wk = wsigma*randn(1,length(t))+u; % Generate process noise 
vk = vsigma*randn(1,length(t))+u; % Generate stadimeter noise 
xe = zeros(size(wk)); z=xe; 
% Use xe as true states of the system 
xe(1) = abs(wsigma*randn)+10*(1856/3600); % Set the initial condition to be 10 nautical mile/hour 
z(1) = xe(1)+vk(1); 
for k = 2:length(t) 
 xe(k) = phi*xe(k-1)+wk(k); 
 z(k) = xe(k)+vk(k); 
end 
% Plot stadimeter noise samples 
sigma1 = ones(size(t))*vsigma; sigma2 = 2*sigma1; sigma3 = 3*sigma1; 
subplot(2,1,1), plot(t,vk,'ro',t,sigma1,'k:',t,-sigma1,'k:',... 
    t,sigma2,'k-.',t,-sigma2,'k-.',t,sigma3,'k--',t,-sigma3,'k--') 
% Plot system state 
subplot(2,1,2), plot(t,xe,t,z,'o') 
% Perform Kalman Filtering 
x_minus = 10; P_minus = 10^2; % Initial conditions 
Phik = phi; Qk = wsigma^2; Hk = 1; Rk = vsigma^2; 
for k = 1:length(t) 
 % Estimate 
 Kk = P_minus*Hk*inv(P_minus*(Hk^2)+Rk); 
 x_plus(k) = x_minus + Kk*(z(k)-Hk*x_minus); 
 P_plus = ((1-Kk*Hk)^2)*P_minus+(Rk*Kk^2); 
 % Predict 
 x_minus = Phik*x_plus(k); 
 P_minus = P_plus*Phik^2+Qk; 
end 
% Plot results 
figure, plot(t,xe,t,z,'ro',t,x_plus,'bs') 
xlabel('เวลา (วินาที)'), ylabel('ระยะหางระหวางเรอืและประภาคาร') 
legend('สถานะจริงของระบบ','คาท่ีวัดไดดวยเซ็นเซอร','คาท่ีประมาณดวย Kalman Filter') 
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ติดตามประมาณคาสถานะของระบบ Dynamics เปรียบเทียบกับวิธี Simple Moving Average หวังเปน
อยางยิ่งวาบทความนี้จะเปนจุดเริ่มตนและมีสวนชวยใหผูสนใจสามารถศึกษาเพิ่มเติมไดดวยตนเองและ
สามารถนํา Kalman Filter ไปประยุกตใชในชีวิตจริงในระดับสูงตอไป 
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