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DESENVOLVIMENTO DE MATERIAL DIDÁTICO 
SOBRE FILTROS PROBABILÍSTICOS 

EMPREGADOS NA SOLUÇÃO DO PROBLEMA DE 
LOCALIZAÇÃO EM ROBÓTICA MÓVEL
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RESUMO: O presente trabalho apresenta os 
resultados das atividades de estágio curricular 
realizado no Curso de Engenharia Elétrica da 
Universidade Federal do Maranhão, visando 
fazer uma pesquisa de implementações de 
filtros probabilísticos aplicados à solução do 
problema de localização simulada para robôs 
em ambientes internos. Como resultados, foram 
gravadas três videoaulas, disponibilizando 
material didático a ser usado na disciplina 
Robótica Móvel Probabilística, um para cada 
categoria de filtro: Kalman, Kalman Estendido e 
de partículas conhecido como Adaptive Monte 
Carlo Localization. Uma vez que o filtro de Kalman 
é pouco utilizado como solução à localização em 
robótica móvel, devido à sua dinâmica linear no 
processo de estimação, ele é apresentado em 

uma aplicação de sistema de rastreamento de 
objeto. As teorias de cada filtro probabilístico, 
bem como todas as suas implementações 
em videoaulas são apresentadas, onde é 
comentando sobre a ação de convergência dos 
mesmos nas estimações.
PALAVRAS-CHAVE: Localização; Filtros 
probabilísticos; Videoaulas; Robótica.

DEVELOPMENT OF INSTRUCTIONAL 
MATERIAL ON PROBABILISTIC FILTERS 

USED TO SOLVE THE LOCALIZATION 
PROBLEM IN MOBILE ROBOTICS

ABSTRACT: This study presents the results of 
the curricular internship activities carried out in 
the Electrical Engineering Course at Universidade 
Federal do Maranhão visioning the research 
of probabilistic filter implementations applied 
to solve the task of mobile robots simulated 
localization for indoor environments. As a result, 
three video lessons were recorded, providing 
didactic material to be used in the Probabilistic 
Mobile Robotics course, one for each type of filter: 
Kalman, Extended Kalman and Particles known 
as Adaptive Monte Carlo Localization. Once 
Kalman Filter is rarely used as a mobile robotics 
localization solution due to its linear dynamics in 
the estimation process, it is presented in an object 
tracking system application. The theories for each 
probabilistic filter and all implementations in the 
video lessons are presented with discussions 
about their convergence action on the estimations.
KEYWORDS: Localization; Probabilistic filters; 
Video lessons; Robotics.
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1 |  INTRODUÇÃO
A robótica é um ramo de pesquisa em crescente evolução e tem demonstrado sua 

importância pela presença cada vez maior de diversos tipos de robôs no cotidiano das 
pessoas, como lares, serviços, produção industrial e até em pesquisas em outros planetas. 
Esse gama de aplicabilidade, seja em apoio ou mesmo em substituição ao trabalho humano, 
torna-os imprescindíveis na sociedade moderna (ROMERO et al, 2017).

Além dos robôs fixos, exemplificados como os braços robóticos amplamente 
utilizados na indústria automobilística, há outros tipos como os móveis e os híbridos 
(associação entre robô móvel e fixo). Em particular, os robôs móveis são sistemas capazes 
de se movimentar e interagir de forma inteligente com o ambiente por onde navegam, 
podendo realizar três tarefas básicas, no caso, mapeamento, planejamento de trajetória e 
localização. Outras funções mais complexas são a junção de duas ou três dessas citadas 
(STACHNISS, 2006). Para tanto, podem ser utilizados diferentes algoritmos, como os filtros 
probabilísticos, os quais permitem estimar a pose do robô ao longo do tempo em que 
realiza a tarefa, baseando-se em dados adquiridos pelos sensores na medição dos objetos 
presentes no ambiente.

Este trabalho apresenta os resultados da pesquisa realizada sobre filtros 
probabilísticos mais comuns, no caso Kalman (KF), Kalman Estendido (EKF) e filtro de 
partícula melhorado (AMCL), com objetivo de servir de material didático disponibilizado 
no formato de videoaulas, servindo para uso na disciplina Robótica Móvel Probabilística, 
oferecido regularmente ao Curso de Engenharia Elétrica da UFMA (Universidade Federal do 
Maranhão) desde 2014. Todo o material utilizado na confecção das videoaulas foi extraído 
de trabalhos disponibilizados na internet, sendo devidamente referenciados quando forem 
citados.

2 |  TAREFAS EXECUTADAS EM ROBÓTICA MÓVEL
Como primeira tarefa básica tem-se o mapeamento, onde o sistema robótico possui 

a priori o conhecimento das suas posições e orientações, denominado poses. A solução 
a essa tarefa consiste na construção de um mapa que represente o ambiente onde o 
robô está inserido, por meio de medidas adquiridas nesse espaço. A depender do tipo 
de sensor empregado na aquisição dessas medidas, elas apresentam maior (ex, sonar e 
infravermelho) ou menor ruído (ex, scanners a laser) (WOLF e SUKHATME, 2007).

O problema de planejamento de trajetória tenta responder à pergunta: “Qual o 
melhor caminho para se chegar do ponto A ao B?” (KOUBAA et al., 2018). Nele, o robô deve 
encontrar um percurso que o leve com segurança e no menor tempo possível ao objetivo, 
uma vez que estas duas variáveis influenciam no tempo de processamento, consumo de 
energia e no sucesso em alcançar certo objetivo, entre outros motivos (KOUBAA et al., 
2018).
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Por fim, a localização tem por objetivo estimar as poses do robô no ambiente, 
utilizando-se do pré-conhecimento do ambiente por meio de um mapa fornecido a priori. O 
robô utiliza de seus sensores para adquirir medidas do ambiente que serão incorporadas 
em uma fase do algoritmo probabilístico, usado na solução a esse problema (HUANG e 
DISSANAYAKE, 2016).

3 |  FILTROS PROBABILÍSTICOS EMPREGADOS EM LOCALIZAÇÃO
O desafio apresentado ao se realizar localização em robótica móvel é descobrir 

a pose de um robô móvel ao longo do tempo. Todavia, os meios que o robô se utiliza 
para obter dados de distâncias e ângulos do seu ambiente são através de sensores, os 
quais sempre possuirão certo grau de incerteza em suas medidas (ruídos). Desta forma, 
algoritmos de localização foram desenvolvidos de modo a se criar estimações, com a 
incerteza de sua pose mantida em níveis que permitem o gerenciamento das mesmas, de 
forma que aconteça a convergência do filtro durante toda a sua execução. 

Estes algoritmos são variações do filtro de Bayes que possibilitam realizar a 
estimação de variáveis que não podem ser medidas diretamente (pose), porém utilizam da 
inferência estatística para fazê-la a partir dos dados de distâncias e ângulos medidos pelos 
sensores (THRUN et al., 2005). A Eq. 1 descreve a regra de Bayes.

Na equação acima, duas variáveis aleatórias são utilizadas, onde x representa o 
estado atual e y as medidas efetuadas nas poses preditas do robô. Desta forma, p(x | y)
constitui a distribuição de probabilidade do estado posterior, ou seja, a probabilidade de 
se obter um estado x dado conhecida as medidas y. O termo p(x) indica a distribuição de 
probabilidade do estado anterior ou predito, enquanto p(y | x) corresponde à probabilidade 
das medidas adquiridas e conhecidas y, considerando-se a pose predita x, referida como 
inferência estatística. A esse tipo distribuição dá-se o nome de modelo generativo, pois 
permite produzir conhecimento não disponível de forma direta. Por fim, p(y) normaliza a 
função p(x | y), trazendo-a para o intervalo entre 0 e 1, onde seu valor não depende da 
variável aleatória  (THRUN et al., 2005).

Dessa forma, os filtros probabilísticos ainda que sejam implementados considerando 
aspectos como a dinâmica dos sistemas, formas de tratamento do espaço de estado 
(contínuo ou discreto), além de outros fatores, possuem duas fases consecutivas 
sequenciais de operação, ocorrendo de forma recursiva em tempos discretos de estimação 
dos estados (THRUN et al., 2005):

a) Predição: obtido a partir de uma transição de estados, envolvendo a aplicação do 
controle que promove o movimento do robô, normalmente ampliando as incertezas 
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sobre a estimação do estado; e

b) Atualização: realização e incorporação das medidas na estimação do estado, 
normalmente relacionado à diminuição da sua incerteza.

O filtro probabilístico essencialmente deve ser capaz de gerenciar incertezas 
na estimação dos estados que caracterizam a tarefa em execução (pose, no caso 
de localização). A convergência do filtro, que significa a sua capacidade em resolver o 
problema, envolve tanto a ampliação das incertezas (fase de predição) quanto sua 
minimização (atualização). Neste artigo serão apresentados exemplos implementados de 
três filtros bastante empregados não só em robótica.

3.1 Filtro de Kalman
O KF (Kalman Filter) consiste em uma técnica de filtragem de dados e aplicação em 

sistemas lineares gaussianos. Por meio da parametrização de momentos, a confiança do 
estado (belief) é representada, no momento discreto t, por uma média μt (vetor de poses) 
e uma covariância ∑t(matriz quadrada), sendo aplicada somente a estados contínuos com 
ruídos gaussianos (THRUN et al., 2005).

Este algoritmo utilizado em localização é executado recursivamente, durante a 
navegação do robô, nas duas etapas sequenciais já mencionadas: predição e atualização. 
A Figura 1 descreve em alto nível o algoritmo KF.

Figura 1 - Representação do algoritmo de filtro de Kalman.

Fonte: Adaptado de Thrun et al. (2005).

As linhas 1 e 2 da Figura 1 representam a fase de predição no estado t, onde o vetor 
média e a matriz covariância predita, μ̅t e ∑ ̅

t, respectivamente, são calculadas através da 
incorporação do controle (ut) dependendo do estado anterior (t - 1). A fase de atualização 
inicia na linha 4, é calculado o ganho de Kalman (Kt) que indica o grau em que o erro na 
medição ou inovação (zt-Ctμ̅t) é incorporado à média do estado posterior (linha 5) e também 
na covariância (linha 6), atualizando a estimação do filtro em relação ao predito.

3.2 Filtro de Kalman Estendido
Na prática, os problemas em robótica e demais áreas envolvem dinâmicas de 
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comportamentos não lineares. Dessa forma, estendeu-se o conceito do KF para que 
se pudessem abordar também problemas em que os modelos de medição e transição 
de estados sejam governados por funções não lineares. A essa variante, também de 
ruído gaussiano, deu-se o nome de filtro EKF (Extended Kalman Filter). Na Figura 2 é 
apresentado um comparativo entre os dois tipos de dinâmica do sistema, linear (KF) e 
não linear (EKF) dos filtros parametrizados por funções gaussianas. Na Figura 2a pode-
se ver a transformação que o estado ‘x’ (prior) é conduzido na estimação do posterior 
‘y’, considerando a função de densidade de probabilidade gaussiana na computação das 
incertezas inerentes a estimação. 

a)                                                                  b)

Figura 2 – Comportamento da dinâmica dos filtros: a)  Linear (KF) e (b) Não linear (EKF).

Fonte: Adaptado de Thrun et al. (2005).

Entretanto, na Figura 2b o estado ‘x’ de entrada (prior), representado por uma 
distribuição gaussiana, passa por uma função não linear, gerando um estado ‘y’ (posterior) 
não gaussiano, devido a não linearidade dos modelos. Como é necessário que a saída seja 
expressa também na forma gaussiana, faz-se uma simplificação dos modelos (medição e 
transição de estado) no ponto de interesse, onde a dinâmica não linear é transformada em 
linear através da expansão em série de Taylor de primeira ordem. Pode-se perceber que 
a média produzida está levemente deslocada do ponto de interesse, introduzindo erros na 
estimação (THRUN et al., 2005).

Em termos de algoritmo, a diferença entre o KF e EKF é a substituição das variáveis 
constantes At, Bt do modelo de transição e Ct da medição pelas funções jacobianas nos 
modelos de movimento (Gt) e medição (Ht) obtidas na linearização em série de Taylor no ponto 
de interesse, e  
respectivamente, mantendo a mesma estrutura da Figura 1 (THRUN et al., 2005).
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3.3 Filtro de Partículas
O FP (Particle Filter), ao contrário dos KF e EKF, é uma proposta de solução 

não paramétrica, ou seja, aproxima a posterior por um numero finito de valores, sendo 
largamente aplicado para representação da belief (multimodal complexa) onde se 
encontra o robô no ambiente. Ao invés de operar com incertezas na forma parametrizada 
gaussiana, discretiza o espaço de possibilidades, criando um número grande de hipóteses 
(característica multimodal) representadas pelas partículas.

A Figura 3a ilustra a discretização do estado prior (‘x’) contínuo, produzindo a 
posterior (‘y’) a partir de um modelo não linear (THRUN et al., 2005). Nesse processo, as 
distribuições das partículas se concentram em regiões de maior probabilidade, mostrada 
por uma função gaussiana em ‘x’ e ‘y’. Funções de densidade de probabilidade contínuas, 
não necessariamente gaussianas, porém conhecidas, são usadas no FP na fase de 
predição, durante o processo de amostragem de partículas, quando elas são propagadas 
do estado t-1 para t. Nessa fase (linhas 3 a 7 do algoritmo na Figura 3b), o modelo de 
movimento ou transição de estado é empregado (p(xt

[m]|utxt-1) para gerar as partículas da 
posterior (xt

[m]) que, utilizando das medidas realizadas no ambiente (p(zt | xt
[m]), adiciona o 

peso ou importância dessa partícula (wt
[m]) como hipótese da pose real do robô.

(a) (b)

Figura 3 – Filtro de partículas: a) dinâmica não linear entre estados; e b) Algoritmo. 

Fonte: Adaptado de Thrun et al. (2005).

A tupla (partícula e seu peso) é adicionada ao conjunto predito da posterior (X ̅
t). Na 

fase seguinte, que representa a atualização do FP (linhas 8 a 11), ocorre o ponto chave 
desse tipo de filtro, processo conhecido como reamostragem de partículas ou amostragem 
da importância ou de seu peso. Nesse procedimento somente as partículas de maior peso 
tendem a sobreviver (adicionar xt

[i] para Xt), normalmente se aproximando do estado real 
do robô. É o fenômeno darwiniano de sobrevivência do mais forte, no caso partículas de 
maior peso no estado posterior (Xt). Na reamostragem existe a diminuição do número de 
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hipóteses de estado em relação ao de partículas, fenômeno conhecido como depleção de 
partículas e existem formas no FP de contorná-lo (THRUN et al., 2005).

4 |  EXEMPLO DO EMPREGO DO FILTRO DE KALMAN
Para a implementação da videoaula usando KF1, utilizou-se uma adaptação do 

experimento de Rhudy et al. (2017).
Foi o único empregado neste trabalho sem a aplicação à robótica, devido ao difícil 

acesso a exemplos didáticos na literatura, por ser um filtro pouco usado. 
Desta forma, o experimento consiste na seguinte problemática (Figura 4): considera-

se um objeto caindo da altura de um prédio de 30 m em queda livre, desconsiderando-se 
a resistência do ar. No solo tem-se um sensor a laser para medir a distância que o objeto 
está do solo, o qual acompanha a trajetória deste projétil e faz medições a cada 1 ms para 
que, após a fase de predição, seja computada a atualização da estimação da pose (altura 
do objeto) pelo KF.

Uma videoaula foi produzida de forma a apresentar a solução do experimento em 
duas etapas. A primeira foi a apresentação de todo o desenvolvimento matemático para 
obter os valores de variáveis necessárias a serem utilizadas no código. Na sequência 
foi feita a apresentação do código em MATLAB com explicações passo a passo que 
referenciam as etapas do algoritmo do KF. 

Figura 4 – Emprego do Filtro de Kalman no rastreamento da posição de um objeto.

Fonte: Adaptado de Rhudy et al. (2017).

Ao final do experimento foi apresentada uma analise gráfica dos resultados obtidos 
da execução do código proposto, conforme mostra a Figura 5. 

1 Site: https://drive.google.com/file/d/13H8KqRJXZT6CO3-NZSziQM3v8RHR8Ir9/view

https://drive.google.com/file/d/13H8KqRJXZT6CO3-NZSziQM3v8RHR8Ir9/view
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São plotados os três tipos de poses do objeto no tempo, com destaque ampliado 
logo nas primeiras iterações do filtro: o real calculado através da teoria da cinemática 
clássica (vermelho), o da medição simulada com a inserção de ruídos no medidor a laser 
(verde) e o estimado pelo KF. Percebe-se claramente a convergência do filtro, quando a 
pose estimada tende ao valor calculado (ideal). Este experimento foi escolhido de modo a 
simplificar e facilitar o entendimento prático dos conceitos do KF de modo a proporcionar um 
entendimento prático com a teoria ensinada na disciplina de Robótica Móvel Probabilística. 

Figura 5 – Representação gráfica do resultado gerado pelo experimento com o KF.

Fonte: Autor.

 

5 |  EXEMPLO DO EMPREGO DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO
Diferente do KF, o EKF, mesmo sendo o que apresenta menor custo computacional 

dos que abordam o problema de localização de robôs que são representados por modelos 
de movimento e medição com dinâmica não linear (ver Figura 2b), é ainda bastante 
empregado em pesquisas. 

O exemplo usado para a construção dessa videoaula2,apresenta o comportamento do 
EKF na localização de um robô móvel de forma simulada e foi disponibilizado no repositório 
do GitHub do usuário Joedavid913. Para a problemática proposta, considera-se um robô 
móvel livre em um ambiente de escritório. O objetivo é implementar localização utilizando 
EKF em um mapa previamente fornecido com base em locais conhecidos no ambiente 
(pontos de referência ou landmarks). Para a resolução deste experimento é proposta a 
utilização de algumas ferramentas computacionais: a) sistema operacional Ubuntu 14.04; 

2 Site: https://drive.google.com/file/d/1pTDS8Tjkse23pRrP6bHpFG8Q3Aw0LfFr/view
3 Site: https://github.com/joedavid91/FOMR-2

https://drive.google.com/file/d/1pTDS8Tjkse23pRrP6bHpFG8Q3Aw0LfFr/view
https://github.com/joedavid91/FOMR-2
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b) ROS (Robot Operating System) versão Indigo4; c) Simulador de robôs Gazebo5; e d) 
MATLAB. Com as três primeiras ferramentas citadas é criado um ambiente com um robô 
simulado que deve ser teleoperado, gerando uma rede de comunicação por intermédio 
do ROS entre a maquina virtual, onde a simulação robô-ambiente ocorre, e a principal 
que executa o algoritmo EKF no MATLAB. A Figura 6 apresenta o ambiente de simulação 
proposto com o robô pronto para execução, o qual deve percorrer as áreas do ambiente, 
passando por todos os pontos de referência (três bolas coloridas: azul, verde e vermelha). 

Durante a videoaula foi apresentada toda a preparação do ambiente de simulação 
(Gazebo) necessária para a execução do experimento.

Figura 6 – Representação gráfica do resultado gerado pelo experimento com o KF.

Fonte: Autor. 

Posteriormente, a matemática do EKF aplicada à localização foi apresentada, 
explicitando detalhadamente os principais pontos do algoritmo. Ao final foram comentados 
os resultados com uma síntese dos conhecimentos adquiridos ao longo do experimento. Na 
Figura 7 é mostrado o slide usado na videoaula com os resultados (gráfico à direita) em que 
foi possível comparar as trajetórias real (vermelho) e estimada (azul) do robô no Gazebo. 
Percebe-se nas trajetórias mostradas, que à medida que o robô avança, o algoritmo EKF 
gera uma estimação (linha azul) que se distancia de sua trajetória real (linha vermelha), 
a partir somente do seu sinal de controle, fazendo o filtro divergir. Uma vez que o robô 
visualiza um ponto de referência (bola colorida), o algoritmo incorpora as medidas da 
mesma à sua estimação, minimizando-a.

4 Site: https://www.mathworks.com/support/product/robotics/v3-installation-instructions.html 
5 Site: idem. 

https://www.mathworks.com/support/product/robotics/v3-installation-instructions.html
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Figura 7 – Apresentação dos resultados do EKF na solução do problema de localização.

Fonte: Autor.

Este processo permite a convergência do filtro, a qual pode ser percebida 
visualmente pela aproximação cada vez maior entre a estimação e a trajetória real do robô 
nas proximidades dos pontos de referência. Desta forma, observa-se a importância da 
incorporação de medidas para que o mesmo tenha uma melhor convergência, o que sugere 
a presença de obstáculos em pontos estratégicos do ambiente.

6 |  EXEMPLO DO EMPREGO DO FILTRO DE PARTÍCULAS
O experimento de Filtro de partículas utiliza-se da problemática e solução propostos 

pela MathWorks e disponível em seu site6. O problema baseia-se em considerar um robô 
móvel livre em um ambiente de escritório (Figura 8) e o objetivo é implementar uma solução 
de localização utilizando filtro de Partículas também conhecido como AMCL (Adaptative 
Monte Carlo Localization). Para a resolução deste experimento é proposta a utilização 
de algumas ferramentas computacionais: a) sistema operacional Ubuntu 18.4.04; b) 
ROS versão Melodic7; c) Simulador Gazebo; e d) MATLAB. Por meio das três primeiras 
ferramentas é montado um ambiente de simulação como uma rede ROS responsável por 
comunicar a máquina virtual Ubuntu (execução da simulação) com a máquina principal 
(onde o código em MATLAB contendo o algoritmo de Filtro de Partículas é executado).

6 Site: https://www.mathworks.com/support/product/robotics/v3-installation-instructions.html
7 Site: https://www.mathworks.com/support/product/robotics/ros2-vm-installation-instructions-v3.html

https://www.mathworks.com/support/product/robotics/v3-installation-instructions.html
https://www.mathworks.com/support/product/robotics/ros2-vm-installation-instructions-v3.html
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Figura 8 - Ambiente de simulação no Gazebo para o experimento do filtro AMCL. 

Fonte: Autor.

Informações sobre controles de movimento do robô, leitura de medidas do sensor 
(scanner a laser). são trafegados nessa rede por intermédio de recursos denominados 
Tópicos8. 

Durante a videoaula9 é apresentado o passo-a-passo da preparação do ambiente 
simulado onde o robô irá executar uma trajetória pré-determinada. Em seguida, o código 
AMCL implementado em MATLAB é explicado em seus principais pontos, destacando 
dois tipos de soluções em localização: a) Global, onde não se conhece uma estimativa 
da pose inicial do robô e as partículas são espalhadas por todo o ambiente; e b) Local, 
onde as partículas do filtro são espalhadas em uma região inicialmente conhecida com 
uma incerteza pré-definida. O KF e o EKF só conseguem dar solução ao problema de 
localização local em função de carregar a estimação da pose em um uma única hipótese 
(unimodal). De forma distinta, o AMCL discretiza o espaço das variáveis de estado do filtro, 
dotando-o de um número grande de hipótese na estimação da pose do robô, ou seja, com 
característica multimodal (THRUN et al., 2005). Ao final do experimento são apresentados 
os resultados das simulações para diferentes momentos de amostragem de partículas, 
além de ser feito um comparativo obtido pelo emprego das localizações global e local. 

Na Figura 9 é mostrado um slide dessa videoaula, onde são indicados os resultados 
com a comparação de três momentos de amostragem do filtro de partículas em execução.

8 Site: http://wiki.ros.org/Topics 
9 Site: https://drive.google.com/file/d/1mvwmrvPSEt3hnhZpieHTiNmzlUdy3fV-/view

http://wiki.ros.org/Topics
https://drive.google.com/file/d/1mvwmrvPSEt3hnhZpieHTiNmzlUdy3fV-/view


 
Collection: Applied electrical engineering Capítulo 6 72

 

(a)

(b)

Figura 9 – Resultados obtidos na simulação AMCL: a) ambiente com objetos de referência em seu 
interior e b) distribuição das partículas na localização global no início em três iterações. 

Fonte: Autor.

Na Figura 9a é mostrado o ambiente de simulação percorrido pelo robô, onde três 
obstáculos são usados para referenciá-lo no ambiente. Na Figura 9b são apresentadas 
as partículas (azul) no ambiente em três iterações distintas do AMCL global: a) no início, 
quando as partículas são espalhadas por todo o ambiente, já que sua pose inicial é 
desconhecida (gráfico da direita); b) na iteração 9 quando o robô já fez algumas medições 
do ambiente e a nuvem de partículas começa a se concentrar (centro); e c) na iteração 
final 40 em que se percebe a núvem concentrada em um ponto do ambiente, indicando a 
convergência do filtro (direita). As poses inicial e final são destacadas no ambiente pelos 
círculos tracejados vermelho e verde, respectivamente.

7 |  CONCLUSÃO
Neste trabalho foram implementados e testados com sucesso três filtros 

probabilísticos usados na solução ao problema de localização: KF, EKF e PF melhorado 
(AMCL). Foi o resultado obtido em um estágio de pesquisa desenvolvido no LRC/DEE/
CCET da UFMA, onde é ofertada a disciplina Robótica Móvel Probabilística que envolve o 
tema. O objetivo foi gerar material didático na forma de videoaulas para uso nessa disciplina. 
Um importante ponto observado nos resultados de todos os filtros foi a sua convergência, 
quando medidas de obstáculos no ambiente conseguem minimizar as incertezas sobre sua 
pose no ambiente, o que é reforçado na literatura com fator importante.
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