
Robotica Probabilistica

Filtri Bayesiani
Filteri Gaussiani



•Predizione

•Correzione

Filtri Bayesiani Reminder
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Multivariata
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Propertà delle Gaussiane




















 2
2

2
1

22
2

2
1

2
1

12
2

2
1

2
2

212
222

2
111 1

,~)()(
),(~

),(~













NXpXp
NX

NX



• Si rimane nel “mondo gaussiano” con 
trasformazioni lineari.
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Propertà delle Gaussiane

Dato:

Le marginali sono Gaussiane:

Le condizionate sono Gaussiane:
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Filtro di Kalman Discreto

tttttt uBxAx  1

tttt xCz 

Stima lo stato x di un processo a tempo 
discreto governato da una equazione alle 
differenze stocastica lineare

con una misura 

Rumore
rappresentato come 
multivariata con 
valore medio zero
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Componenti di un Filtro di Kalman

t

Matrice (n x n) che descrive l’evoluzione 
dello stato da t -1 a t senza controllo o 
rumore.

tA

Matrice (n x l) che descrive come il controllo 
ut cambia lo stato da t a t-1.tB

Matrice (k x n) che descrive  come mappare 
lo stato xt in un’osservazione zt.tC

t

Variabili random che rappresentano il 
rumore di processo e misura. Assunte 
independenti e con distribuzione normale 
con covarianza Rt e Qt rispettivamente.
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Filtro di Kalman in 1D

Belief iniziale osservazione

update
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Aggiornamento Filtro di Kalman 1D
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spostamento

Aggiornamento Filtro di Kalman 1D

Spostamento
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Aggiornamento Filtro Kalman
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Gaussiana Lineare: Initialization

•belief iniziale con distribuzione 
normale:
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• La dinamica è funzione lineare dello stato e 
del controllo più rumore additivo:

tttttt uBxAx  1

Gaussiana Lineare: Dinamica
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Gaussiana Lineare: Dinamica
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• Le osservazioni sono funzioni lineari dello 
stata più rumore additivo:

tttt xCz 

Gaussiana Lineare: Osservazioni
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Sistemi a Gaussiana Lineare: 
Osservazioni
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Kalman Filter Algorithm 

1. Algorithm Kalman_filter( t-1, t-1, ut, zt):

2. Prediction:
3.
4.

5. Correction:
6.
7.
8.

9. Return t, t
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Il ciclo Prediction-Correction
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The Prediction-Correction-Cycle
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Il ciclo Prediction-Correction
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Correction

Prediction
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Sommario: Filtro di Kalman

•Efficiente: Polinomiale nella dim delle 
misure k e nella dim dello stato n: 

O(k2.376 + n2)

•Ottimale per sistemi lineari Gaussiani! 

•Molti sistemi robotici sono nonlineari!


