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Abstract  In all group of issues of robot navigation indoor environments, one of the main problems is to obtain the correct 

location of the mobiles robots. Among the several methods available, there are a few which are effective due to the accumulation 

of errors, such as the dead reckoning or the use of inertial sensors, or, still, for limitation and imprecision when it comes to internal 

environments such as GPS. The paper contains the implementation of the data fusion of the dead reckoning and gyroscope to 

estimate the orientation of a mobile robot, using the Extended Kalman Filter (EKF) in a real robot platform, to compare the result 

of the location obtained with fusion and with dead reckoning. For the analysis of the results, an image localization system, tested 

and validated, was used to provide the real location of the robot. 

Keywords Localization, mobile robotics, data fusion, extended Kalman filter. 

Resumo  No quesito navegação de robôs móveis em ambientes internos, um dos maiores problemas encontrados é a obtenção 

correta da localização do robô. Dentre os diferentes métodos existentes, há poucos que são satisfatórios para assegurar uma nave-

gação correta por acumular erros, como o caso da dead reckoning ou emprego de sensores inerciais, ou pela limitação e imprecisão 

quando se trata de ambientes internos como no caso do GPS. O presente trabalho traz a implementação da fusão dos dados da dead 

reckoning e giroscópio para estimar a orientação de um robô móvel, utilizando o Filtro de Kalman Estendido (EKF) em uma 

plataforma robótica real, a fim de comparar o resultado da localização obtida com a fusão e com a dead reckoning. Para análise 

dos resultados, foi utilizado um sistema de localização por imagem, testado e validado, para fornecer a localização real do robô. 

Palavras-chave  Localização, robótica móvel, fusão de dados, filtro de Kalman estendido.

1   Introdução 

Para navegação de robôs móveis, localização é um re-

quisito básico (Chenavier & Crowley, 1992) assim 

como é um dos maiores problemas (Ganganath & 
Leung, 2012). Existem métodos que são soluções par-

ciais para o problema da localização e estes podem ser 

grosseiramente classificados em dois grupos: medi-

ções relativas, que fornecem a localização do robô ba-

seado em uma localização inicial, e.g. dead reckoning 

usando odometria por encoders e navegação inercial; 

e medições absolutas, que fornecem a localização glo-

bal do robô, não necessitando de dados anteriores, e.g. 

GPS, bússola, navegação por Landmarks, etc. (Bo-

renstein et al., 1997). 

Dentre os diversos métodos existentes, a odome-

tria baseada na leitura de encoders das rodas é o mais 

amplamente utilizado para localização de robôs mó-
veis, pois fornece boa precisão a curto prazo, possui 

baixo custo financeiro e permite altas taxas de amos-

tragem (Borenstein et al., 1997). Porém, a localização 

odométrica acumula erros com o tempo de forma ili-

mitada, devido ao deslizamento das rodas, à rugosi-

dade do chão e à amostragem discretizada de incre-

mentos das rodas (Chong & Kleeman, 1997). 

Outro método é a navegação inercial, utilizando 

integração das medidas de sensores inerciais, como gi-

roscópio e acelerômetro que, segundo (Barshan & 

Durrant-Whyte, 1995), podem fornecer informações 

valiosas da posição do robô. As vantagens desse mé-

todo são altas taxas de amostragem e, ao contrário de 

encoders, a medição não é afetada devido desliza-

mento das rodas. Entretanto, erros devido integração 

de bias e ruído são acumulados com o tempo e tam-

bém ocorrem leituras imprecisas devido ao mau ali-

nhamento dos eixos dos sensores com a estrutura de 

navegação (Sukkarieh et al., 1999). 

Para obter uma localização mais precisa, é possí-

vel utilizar a fusão sensorial de múltiplos sensores. A 
técnica mais amplamente utilizada para fusão de da-

dos de sensores é o Filtro de Kalman Estendido (EKF) 

(Rigatos, 2012), que é uma das variantes do filtro de 

Kalman (KF) para sistemas não lineares. 

O objetivo deste trabalho é analisar a melhoria na 

localização obtida através da fusão dos dados de ori-

entação do dead reckoning usando odometria por en-

coders e do giroscópio, utilizando o EKF, em relação 

à localização obtida puramente com odometria. Para 

isso, também é necessário obter a localização real do 

robô no ambiente de testes, de forma a ser referência 

para comparar os resultados da odometria e da fusão. 

A localização real foi obtida através de um sistema de 

processamento de imagem testado e validado. 

O trabalho está organizado da seguinte forma: na 
seção 2 é descrito o modelo cinemático do robô móvel 

diferencial. Na seção 3 é descrita a plataforma robó-

tica utilizada. Na seção 4 é descrito o método de loca-

lização por imagem. Na seção 5 é descrito o algoritmo 

de fusão de dados. Na seção 6 são apresentados os re-

sultados. Na seção 7 conclui-se sobre os resultados. 
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2   Modelo cinemático do robô móvel diferencial 

A configuração do robô móvel utilizado neste trabalho 

é o robô não holonômico de tração diferencial, como 

mostrado na Figura 1. Ele possui duas rodas motoras 

paralelas de tração independentes uma da outra e duas 

rodas livres (roda boba ou caster). As duas rodas mo-

toras são idênticas, com raio r sendo que a distância 

entre elas é 2𝐿. A postura do robô é definida como o 

vetor 𝑞 = [𝑥, 𝑦, 𝜃]𝑇 cujos parâmetros (𝑥, 𝑦) são coor-

denadas do ponto 𝑃 que definem a localização do robô 
no eixo cartesiano e θ determina o ângulo de orienta-

ção do robô. 

 

 
Figura 1. Configuração do robô móvel não-holonômico de tração 

diferencial. Adaptado de Tommasi et al. (2015). 

 

A Equação (1) representa o modelo cinemático do 

robô móvel. O modelo é utilizado na odometria e tam-

bém no algoritmo de fusão. 

 

 [
𝑥̇
𝑦̇

𝜃̇

] = [
cos⁡(𝜃) 0

sen⁡(𝜃) 0
0 1

] [
𝑣(𝑡)
𝑤(𝑡)

] (1) 

 

onde 𝑣 e 𝑤 são as velocidades linear e angular do robô, 

respectivamente. 

3   Plataforma Robótica 

O robô utilizado é uma modificação de uma ca-

deira de rodas motorizada, através da instalação de 

dois encoders de 5000 pulsos por volta e de um sis-

tema embarcado NI myRIO®, como pode ser visto na 

Figura 2. Como os encoders foram instalados na cor-
reia de tração das rodas, houve uma alteração na rela-

ção de pulsos do encoder por volta das rodas do robô, 

ultrapassando a faixa dos 50 mil pulsos por volta. O 

algoritmo de leitura dos pulsos dos encoders está im-

plementado em um FPGA, de funcionamento inde-

pendente do processador principal, contidos no NI 

myRIO®. Este FPGA possui entradas para encoders 

que podem realizar leituras de até 100 kHz, o que ga-

rante a leitura dos pulsos para as velocidades de utili-

zação da cadeira de rodas. As rodas motoras da ca-

deira possuem um raio  𝑟 = 0,245⁡𝑚, distantes entre 

si de 𝐿 = 0,6⁡𝑚. 

 

 
Figura 2. Plataforma robótica utilizada. 

 

Também pode ser observado na Figura 2 que fo-

ram realizadas alterações na estrutura. Tais alterações 

são temporárias, a fim de facilitar a instalação de um 

padrão de reconhecimento, utilizado no sistema de lo-

calização por imagem apresentado na Seção 4. A Fi-

gura 3 mostra a estrutura de funcionamento da cadeira 

controlada através do NI myRIO®. 

 

 
Figura 3. Estrutura de funcionamento da cadeira de rodas. 

 

 Conforme pode ser observado na Figura 3, o con-

trole de velocidade dos motores se dá através de sinal 

analógico de tensão e a leitura do giroscópio é reali-

zada através do protocolo I²C. 

Todo o processamento é realizado de forma em-

barcada. O software executado no NI myRIO® foi de-

senvolvido no LabVIEW® e atualmente conta com al-

goritmos de geração de trajetória, controle de trajetó-

ria e localização. Para este trabalho, o controlador de 

trajetória utilizado foi o backstepping, controlador ba-

seado nos trabalhos de (Fierro & Lewis, 1998) e (Ye, 
2008). O controlador backstepping foi o escolhido por 

ser recomendado nos trabalhos de (Fierro & Lewis, 

1998), (Jiang & Nijmeijer, 1997) e (Kukao et al., 

2000) e por obter o melhor desempenho segundo 

Tommasi et. al. (2015). 

4   Localização por imagens 

Para obter a postura real do robô foi utilizado um sis-

tema de localização por imagem com o uso de uma 

câmera e um padrão de reconhecimento, que tem dois 

círculos de diferentes diâmetros e uma cor específica 
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que os destaca no ambiente de testes, conforme o tra-

balho de Pimentel (2015). O ambiente de teste pode 

ser visto na Figura 4. A área válida para a captura com 

imagens tem dimensões 2,5 m no eixo 𝑥 e 3,5 m no 

eixo 𝑦. 

 

 
Figura 4. Ambiente de teste com captura via câmera. 

 

O padrão de reconhecimento foi posicionado so-

bre o robô, com o círculo menor localizado à frente. 

Para relacionar os pixels com as dimensões reais, é ne-

cessário incialmente realizar a calibração, isto é feito 

tomando 54 pontos demarcados no chão da área de 

teste com coordenadas conhecidas. Com isso, o pro-

grama calcula a posição do centroide dos círculos pe-

queno e grande, com coordenadas (𝑥𝑝
′ , 𝑦𝑝

′) e (𝑥𝑔
′ , 𝑦𝑔

′ ), 

respectivamente. 

As coordenadas obtidas com o processamento 

descrito acima não descrevem a real posição dos cír-

culos devido um efeito de projeção, como pode ser 

visto na Figura 5. 

 

 
Figura 5. Leitura da posição do robô com câmera. 

 

Observando a Figura 5 e abstraindo para a medi-

ção da posição de um objeto qualquer localizado em 

𝑃𝑜 com uma altura ℎ nas coordenadas (𝑥𝑜 , 𝑦𝑜), onde 

(𝑥𝑐 , 𝑦𝑐) são as coordenadas da câmera localizada em 

𝐶 com uma altura 𝐻, (𝑥𝑜
′ , 𝑦𝑜

′) são as coordenadas do 

objeto lidas através do processamento da imagem, 𝑒𝑥 

e 𝑒𝑦 são os erros da medição nas coordenadas 𝑥 e 𝑦, 

respectivamente. As variáveis da Figura 5 tem como 

referência a origem definida na calibração. 

Utilizando a geometria da Figura 5, foram obtidas 

as Equações (2) e (3) de forma a corrigir o erro na me-

dição e obter a coordenada real do objeto (𝑥𝑜 , 𝑦𝑜). 

 

 {
𝑥𝑜 = 𝑥𝑜

′ − 𝑒𝑥
𝑦𝑜 = 𝑦𝑜

′ − 𝑒𝑦
 (2) 

 

{
 
 

 
 𝑒𝑥 =

ℎ

𝐻
√(𝑥𝐶 − 𝑥𝑜

′)2 + (𝑦𝐶 − 𝑦𝑜
′)2 cos [tan−1 (

𝑦𝐶 − 𝑦𝑜
′

𝑥𝐶 − 𝑥𝑜
′
)]

𝑒𝑦 =
ℎ

𝐻
√(𝑥𝐶 − 𝑥𝑜

′)2 + (𝑦𝐶 − 𝑦𝑜
′)2⁡sen [tan−1 (

𝑦𝐶 − 𝑦𝑜
′

𝑥𝐶 − 𝑥𝑜
′
)]

 (3) 

 

As Equações (2) e (3) foram aplicadas para 

(𝑥𝑝
′ , 𝑦𝑝

′) e (𝑥𝑔
′ , 𝑦𝑔

′ ), obtendo (𝑥𝑝, 𝑦𝑝) e (𝑥𝑔 , 𝑦𝑔), que 

são a posição real do centroide dos círculos pequeno e 

grande, respectivamente. As coordenadas do cen-

troide do robô (𝑥𝑟 , 𝑦𝑟) juntamente com sua orientação 

𝜃𝑟 formam a postura do robô, que pode ser calculada 

conforme a Equação (4). 

 

 [

𝑥𝑟
𝑦𝑟
𝜃𝑟
] =

[
 
 
 

(𝑥𝑝 + 𝑥𝑔) 2⁄

(𝑦𝑝 + 𝑦𝑔) 2⁄

atan2((𝑦𝑝 − 𝑦𝑔), (𝑥𝑝 − 𝑥𝑔))]
 
 
 
 (4) 

 

Para verificar a validade do método utilizado, o 

robô foi posicionado manualmente em 28 pontos dis-

tintos com orientações diferentes e os erros absolutos 

máximos e médios da medição por imagem estão pre-

sentes na Tabela 1. 𝐷 é a distância entre o ponto cor-

rigido e o ponto real. 

 

Tabela 1. Erros na medição da pose por imagem. 

Variável Erro médio absoluto Erro máximo absoluto 

x 0,4 (10-2 m) 1,2 (10-2 m) 

y 0,5 (10-2 m) 1,6 (10-2 m) 

θ 0,01 (rad) 0,04 (rad) 

D 0,7 (10-2 m) 1,9 (10-2 m) 

 

Pode ser observado na Tabela 1 que os erros nas 

variáveis x, y, θ e D são muito pequenos frente às di-

mensões do robô e às dimensões da área de testes, po-

dendo assim ser desprezados. Esta observação permite 

assumir que a postura lida com o processamento de 

imagens é a postura real do robô. 

5   Fusão de dados 

Das três variáveis da postura do robô, apenas 𝜃 foi fu-

sionada, conforme o diagrama da Figura 6. A orienta-

ção foi escolhida por ser uma variável crítica, pois é 

usada diretamente nos cálculos das variáveis 𝑥 e 𝑦, 

como visto na Equação (1). 

 

Cadeira

de

rodas

Odometria

EKF

 

 

 

Encoder

esquerdo

Encoder

direito

Leitura

giroscópio

θk-1 Yk-1 Xk-1

θGyro

   

θOdoθOdo

ωω

Yk

 θk

Xk

 
Figura 6. Diagrama da fusão de dados para θ. 
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Como o modelo que representa o comportamento 

robô móvel é não linear, como apresentado na Equa-

ção (1), devemos utilizar uma ferramenta adequada. 

Embora a fusão seja realizada apenas na variável 𝜃, 
única da postura que tem comportamento linear 

(Equação (1)), decidiu-se utilizar o filtro de Kalman 

estendido para facilitar a implementação de trabalhos 

futuros. 

 O EKF é o filtro de Kalman linearizado sobre a 

média e covariância atuais para poder estimar estados 

de processos e/ou relação entre estados e saída não-

lineares (Welch & Bishop, 1995). O EKF consiste nas 

equações da Figura 7. 

 

 
Figura 7. Equações do EKF. Adaptado de Welch & Bishop (1995) 

 

Boa parte das variáveis das equações da Figura 7 

são iguais às do filtro de Kalman discreto: 𝑥 é o vetor 

de estados, 𝑢 é o vetor de entrada,⁡𝑧 é o vetor de me-

dições, 𝑃 é a matriz de covariância dos erros da esti-

mativa, 𝐾 é a matriz de ganhos de Kalman, 𝑄 e 𝑅 são 

as matrizes de covariância dos ruídos de processo e 

medição, respectivamente, elas são utilizadas como 

parâmetros de sintonia do EKF. O sobrescrito ‘-’ sina-

liza um valor a priori, já o sobrescrito ‘^’ indica que 

aquela variável é estimada. As funções 𝑓 e ℎ bem 

como as matrizes 𝐹 e 𝐻 serão apresentadas adiante. 

Para este trabalho, 𝑥 e 𝑧 foram definidos conforme as 

Equações (5) e (6). 

 

 𝑥𝑘 = 𝜃𝑘 = 𝜃𝐹𝑢𝑠ã𝑜𝑘 (5) 

 

 𝑧𝑘 = [𝜃𝑂𝑑𝑜𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑎𝑘 𝜃𝐺𝑖𝑟𝑜𝑠𝑐ó𝑝𝑖𝑜𝑘]
𝑇 (6) 

 

As funções⁡𝑓⁡(Equação (7) ) e⁡ℎ (Equação (8)) re-

presentam o modelo discretizado do estado e das me-

dições, respectivamente. As matrizes 𝐹 e 𝐻 são as ja-

cobianas que linearizam o modelo e as medições, res-

pectivamente, conforme as Equações (9) e (10). 

 

 𝑓(𝜃̂𝑘−1,𝑤𝑘) = 𝜃̂𝑘
− = 𝜃̂𝑘−1 + 𝑤𝑘𝑇 (7)  

 

 ℎ(𝑥̂𝑘
−) = [𝑥̂𝑘

− 𝑥̂𝑘
−]𝑇 = [𝜃̂𝑘

− 𝜃̂𝑘
−]𝑇 (8) 

 

 𝐹𝑘 = 𝐽𝑓(𝑥𝑘−1) =
𝜕𝑓(𝜃𝑘−1, 𝑤𝑘)

𝜕𝜃𝑘−1
= 1 (9) 

 

 𝐻𝑘 = 𝐽ℎ(𝑥𝑘−1) =
𝜕ℎ(𝜃𝑘)

𝜕𝜃𝑘
= [1 1]𝑇 (10) 

6   Resultados 

Para os testes realizados, o EKF foi sintonizado con-

forme as Equações (11) e (12), onde σP, σO, σG são os 

desvios padrão do processo, da odometria e do giros-

cópio, respectivamente. Estes valores foram encontra-

dos por tentativa e erro. 

 

 𝑄 = [𝜎𝑃
2] = [0,172] (11) 

 

 𝑅 = [
𝜎𝑂
2 0

0 𝜎𝐺
2] = [

0,552 0
0 0,552

] (12) 

 

Os testes realizados utilizaram duas trajetórias: o 

círculo da Equação (13) (velocidades linear e angular 

constantes), e a lemniscata da Equação (14) (velocida-

des linear e angular variáveis). Para ambas trajetórias, 

a postura inicial do robô foi 𝑞 = [0⁡0⁡0]𝑇. 

 

 {
𝑋𝑟 = 1,1sen(0,0118𝑡)⁡[m]

𝑌𝑟 = 1,1cos(0,0118𝑡) − 0,75⁡[m]
 (13) 

 

 {
𝑋𝑟 = −1,4cos(0,005𝑡)⁡[m]

𝑌𝑟 = 1,1sen(0,01𝑡) − 0,75⁡[m]
 (14) 

 

Foram calculados os erros da orientação (𝜃) da 
fusão, da odometria e do giroscópio bem como os er-

ros absolutos da posição da fusão e da odometria, to-

dos em relação à postura real do robô. Os resultados 

são mostrados em forma de gráficos de erros absolutos 

e tabelas de erros médio absoluto e máximo absoluto. 

Na trajetória circular foram completadas 5 voltas, 

percorrendo uma distância total de 35,4 metros em um 

tempo de 141,6 segundos. A Figura 8 mostra o módulo 

dos erros da orientação obtida com a fusão, com o gi-

roscópio e com a odometria no teste. A Tabela 2 con-

tém os valores médio e máximo dos erros apresenta-

dos na Figura 8. A Figura 9 mostra o módulo dos erros 

na posição da fusão e da odometria. Os valores médio 
e máximo dos erros apresentados na Figura 9 estão 

contidos na Tabela 3. 

 

 
Figura 8. Erros absolutos da orientação na a trajetória circular. 

 

Tabela 2. Erros absolutos da orientação na trajetória circular. 

Variável 
Erro médio absoluto 

(rad) 

Erro máximo absoluto 

(rad) 

θFusão 0,22 0,87 

θGiroscópio 1,03 1,81 

θOdometria 0,56 1,49 

ATUALIZAR TEMPO (PREDIÇÃO) 
 

1) Projetar o estado adiante 
𝑥̂𝑘
_ = 𝑓(𝑥̂𝑘−1, 𝑢𝑘−1) 

 

2) Projetar a covariância do erro 
𝑃𝑘
_ = 𝐹𝑘𝑃𝑘−1𝐹𝑘

𝑇 + 𝑄 
 

ATUALIZAR MEDIÇÃO (CORREÇÃO) 
 

1) Calcular o ganho de Kalman 
𝐾𝑘 = 𝑃𝑘

_𝐻𝑘
𝑇(𝐻𝑘𝑃𝑘

_𝐻𝑘
𝑇+ 𝑅)−1 

 

2) Projetar a covariância do erro 
𝑥̂𝑘 =⁡ 𝑥̂𝑘

_ +⁡𝐾𝑘(𝑧𝑘 − ℎ(𝑥̂𝑘
_ )) 

 

3) Projetar a covariância do erro 
𝑃𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻𝑘)𝑃𝑘

_ 
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Figura 9. Erros absolutos da posição na a trajetória circular. 

 

Tabela 3. Erros absolutos da posição na trajetória circular. 

Variável 
Erro médio absoluto 

(m) 

Erro máximo absoluto 

(m) 

DFusão 0,24 0,43 

DOdometria 0,58 1,48 

 

Na trajetória lemniscata foram completadas 3 vol-

tas, percorrendo uma distância total de 36,6 metros em 

um tempo de 204,7 segundos. A Figura 10 mostra o 

módulo dos erros da orientação obtida com a fusão, 

com o giroscópio e com a odometria no teste. A Ta-

bela 4 contém os valores médio e máximo dos erros 

apresentados na Figura 10. A Figura 11 mostra o mó-

dulo dos erros na posição da fusão e da odometria. Os 

valores médio e máximo dos erros apresentados na Fi-

gura 11 estão contidos na Tabela 5. 

 

 
Figura 10. Erros absolutos da orientação na trajetória lemniscata. 

 

Tabela 4. Erros absolutos da orientação na trajetória lemniscata. 

Variável 
Erro médio absoluto 

(rad) 

Erro máximo absoluto 

(rad) 

θFusão 0,15 0,78 

θGiroscópio 0,17 0,88 

θOdometria 0,21 0,90 

 

 
Figura 11. Erros absolutos da posição na trajetória lemniscata. 

 

 

Tabela 5. Erros absolutos da posição na trajetória lemniscata. 

Variável 
Erro médio absoluto 

(m) 

Erro máximo absoluto 

(m) 

DFusão 0,20 0,50 

DOdometria 0,85 1,88 

 

A Figura 12 mostra a localização na primeira 

volta da trajetória lemniscata obtida com a fusão, odo-

metria e a localização real. No caso da trajetória cir-

cular, para uma melhor visualização dos erros, foi ne-

cessário apresentar a localização em cinco pontos dis-

tintos ao longo de todo o teste, pois o erro é acumulado 

sobre a trajetória, como pode ser visto na Figura 13. 

 

 
Figura 12. Localizações na primeira volta da trajetória lemniscata. 

 

 
Figura 13. Localização durante o teste da trajetória circular. 

7   Conclusão e trabalhos futuros 

Observando os resultados apresentados nos gráficos e 

tabelas da seção anterior, pode-se verificar que a ori-

entação obtida através da fusão sensorial possui um 

erro significativamente menor se comparado ao erro 

da odometria e do giroscópio. Além disso, foi verifi-

cado que a diminuição do erro na orientação do robô 

influenciou diretamente em sua localização, dimi-

nuindo o erro de forma muito significativa nas duas 
trajetórias testadas. É possível observar que há um 

grande acúmulo de erros utilizando a odometria e um 

acúmulo pequeno no caso da fusão. Sendo assim, ve-

rifica-se que a utilização da fusão sensorial entre a 

odometria e giroscópio para a orientação resulta em 
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uma localização mais precisa que a obtida apenas com 

a odometria. 

 Uma possível melhoria seria adicionar à fusão 

realizada dados de outro sensor (e.g. bússula). Outra 

melhoria relevante seria a adição de um sistema de 

localização absoluto, para corrigir a localização com 

certa frequência (e.g. landmarks) ou utilizar mapas 

juntamente com filtro de partículas. 

Nos trabalhos de Ganganath & Leung (2012), 
Houshangi & Azizi (2006) e de Lategahn et al. (2010), 

os erros da localização obtida com as técnicas de fusão 

são notoriamente menores quando comparados com a 

odometria isolada. Além disso, nos trabalhos de Hous-

hangi & Azizi (2006) e Lategahn et al. (2010), que uti-

lizaram o giroscópio, observa-se que o resultado ob-

tido fusionando apenas a odometria com o giroscópio 

representa uma melhoria significativa em relação à 

odometria. 

Comparando os resultados disponíveis na litera-

tura com os resultados obtidos neste trabalho, pode-se 

concluir que é possível obter um melhor sistema de 

localização utilizando apenas um giroscópio 
fusionado com a odometria e algumas modificações 

no software. 
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