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Abstract— This paper presents a SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) solution for multiple
robots. Mapping and environment exploration tasks are coordinate by central agent. A common map is done
with landmarks extracted by k robots. This reduces exploration time and increase mapping accuracy. For
estimate robot pose, an algorithm based on FastSLAM is used, which uses EKF (Extended Kalman Filter)
for landmarks update. EKF application performs matrix multiplications, matrix inversions, as well as need to
compute Jacobians and covariance matrix. These operations have high computational cost. In proposed method,
landmarks update done with a multilayer perceptron. Thus, processing time is 10-12 times lower and generated
error is equivalent in both methods. This is important because SLAM is a real-time problem and computational
resources are limited in mobile robot applications.

Keywords— SLAM, Robot Navigation, Cooperative Robotics, Artificial Neural Networks, Autonomous
Robotics.

Resumo— Este artigo apresenta uma solução SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) para múltiplos
robôs. As tarefas de mapeamento e exploração do ambiente são coordenadas por um agente central. Um mapa
comum é constrúıdo com marcos extráıdos por k robôs. Isto reduz o tempo de exploração e aumenta a acurácia
do mapeamento. Para estimar a pose do robô, é utilizado um algoritmo baseado no FastSLAM, o qual utiliza
o EKF (Extended Kalman Filter) para atualização dos marcos. A aplicação do EKF executa multiplicações de
matrizes, inversão de matrizes, Jacobianos e cálculo de matrizes de covariância. Tais operações possuem custo
computacional elevado. No método proposto, os marcos são atualizados com o uso de uma multilayer perceptron.
Assim, o tempo de processamento é de 10 a 12 vezes menor e o erro obtido é equivalente em ambos os métodos.
Isto é importante pois o SLAM é um problema de tempo real e os recursos computacionais são limitados em
aplicações de robótica móvel.

Keywords— SLAM, Navegação de Robôs, Robótica Cooperativa, Redes Neurais Artificias, Robótica
Autônoma.

1 Introdução

Determinar a localização de um robô e mapear
o seu ambiente estão entre os principais desafios
da robótica móvel. A complexidade destes pro-
blemas é maior sem o uso de sistemas externos de
visão computacional e/ou sistemas de posiciona-
mento. Sistemas embarcados possuem algumas
limitações, como carga paga, disponibilidade de
carga de baterias e poder de processamento re-
duzido. A localização e o mapeamento devem ser
feitos em tempo hábil a previnir colisões. Estes
fatores aumentam a complexidade do contexto.

Localizar um robô e mapear o seu am-
biente simultaneamente consistem em um pro-
blema chamado SLAM (Simultaneous Localiza-
tion and Mapping), o qual pode ter a seguinte
definição (Dissanayake et al., 2001): dado um

robô autônomo em um ambiente desconhecido e
usando somente observações relativas a marcos
detectáveis no ambiente em relação ao robô, cons-
truir um mapa de caracteŕısticas para estes mar-
cos e simultaneamente calcular uma estimativa da
localização do robô baseada neste mapa.

Uma vez que um algoritmo SLAM garante
a localização de um robô, uma grade de ocu-
pação pode ser gerada simultaneamente para via-
bilizar a exploração de um ambiente (Makarenko
et al., 2002), considerando que o espaço de tra-
balho tem um tamanho limitado. Uma imple-
mentação SLAM é feita para sistemas embarca-
dos, tais como véıculos aéreos não tripulados, car-
ros autônomos e outros robôs móveis. Ações em
tempo real são necessárias para estes sistemas.
Portanto, os algoritmos devem ser computacio-
nalmente eficientes. Neste trabalho, é utilizada



uma técnica SLAM conhecida como FastSLAM
(Montemerlo and Thrun, 2003).

Várias soluções SLAM são baseadas na re-
lação entre as medidas de sensores embarcados e
comandos dados a seus atuadores. Se as medições
dos sensores e os comandos executados pelos atu-
ados fossem corretos, o problema SLAM seria tri-
vial. Contudo, a fidelidade das informações obti-
das por estes sistemas podem sofrer interferências
eletromagnéticas, bem como erros de odometria.

O uso de visão computacional é uma alterna-
tiva, pois é posśıvel extrair marcos do ambiente
e estimar a pose do robô. Para isso, é necessário
estimar as coordenadas dos marcos a cada passo
do robô a partir da sua pose anterior, posição an-
terior do marco e uma observação. Este processo
é chamado de atualização de marcos. O mesmo
é feito em alguns trabalhos com o uso do Filtro
de Kalman Estendido (EKF), o qual é adequado
para sistemas não-lineares. Neste trabalho, isto é
feito com uso de uma multilayer perceptron.

O objetivo deste artigo é comparar o desempe-
nho de uma solução FastSLAM em duas situações:
(a) usando EKF para atualização dos marcos, e
(b) usando uma rede neural artificial para esta
tarefa. Dois aspectos são considerados: (a) tempo
de processamento, e (b) erro obtido. A Seção 2
discute alguns trabalhos relacionados com SLAM.
Na Seção 3, é explicado o processo de atualiza-
ção de marcos. SLAM considerando dois robôs é
tratado na Seção 4. A Seção 5 descreve os expe-
rimentos e resultados. As conclusões e trabalhos
futuros são explanados na Seção 6.

2 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos sobre mapeamento têm sido pu-
blicados. Algumas abordagens estimam a pose
do robô usando somente odometria, o que fre-
quentemente resulta em erros. Outros usam téc-
nicas de SLAM, como EKF-SLAM (Dissanayake
et al., 2001) e FastSLAM (Montemerlo and Thrun,
2003) com extração de caracteŕısticas a partir
de dados providos por sensores como laser ou
sonar (Fulgenzi et al., 2009). Em Gil et al.
(2006), um filtro de part́ıculas Rao-Blackwellized
(Montemerlo and Thrun, 2003) é aplicado para
estimar simultaneamente o mapa e o caminho de
um robô.

Abordagens SLAM com múltiplos robôs po-
dem ser divididas em dois grupos. No primeiro,
cada robô estima seu mapa individualmente
usando suas observações e, posteriormente, um
mapa global é formado pela fusão destes mapas in-
dividuais, como em Stewart et al. (2002) e Howard
(2006). No segundo, a estimativa de trajetória e
do mapa é feita conjuntamente. Um único mapa é
calculado simultaneamente, usando as observações
de todos os robôs, a exemplo de Stewart et al.
(2002).

Alguns trabalhos propõem algoritmos para
múltiplos robôs que constroem seus próprios ma-
pas, como os de Howard (2006) e Fenwick et al.
(2002). Os mapas são fundidos quando os robôs
estão na mesma linha de visão. Em outros traba-
lhos, como os de Gil et al. (2010) e Fenwick et al.
(2002), a estimação da trajetória e do mapa é feita
conjuntamente.

Em Fenwick et al. (2002) é utilizado um EKF
para estimar o vetor de estado formado pelas poses
de todos os robôs e um conjunto de marcos 2D.
Os robôs obtêm observações e constroem o mapa
unificado usando equações de atualização do EKF
clássico. A pose inicial dos robôs e a associação
de dados devem ser conhecidas. Em Gil et al.
(2010), é apresentado um algoritmo em que o
mapa é comum para os robôs e supõe-se que os
mesmos possuem pose inicial conhecida. Expe-
rimentos mostram que a abordagem proposta é
adequada para um pequeno grupo de robôs. So-
bre a estratégia de exploração, destaca-se as abor-
dagens descritas em Burgard et al. (2005) que usa
conceitos de custo e utilidade de células-fronteira.

Em de Melo Neto (2011a), de Melo Neto
(2011b) e de Melo Neto (2012) é mostrado que no
contexto de uma exploração integrada com múlti-
plos robôs, a abordagem FastSLAM com o mapa
comum aumenta a exatidão da pose dos robôs.
FastSLAM difere do EKF-SLAM pelas múltiplas
hipóteses de associação de dados.

Este trabalho propõe um método FastSLAM
em que a atualização dos marcos é feita usando
uma multilayer perceptron ao invés de um EKF.
O objetivo é reduzir o tempo de processamento da
atualização dos marcos. Uma vez que esta abor-
dagem não necessita de multiplicação de matri-
zes, inversão de matrizes, tampouco calcular ma-
trizes jacobianas e de covariância. Após o treina-
mento da rede neural, quatro experimentos foram
feitos: (a) utilizando os mesmos marcos nas mes-
mas posições do treinamento; (b) utilizando os
mesmos marcos em posições invertidas; (c) uti-
lizando outros marcos nas mesmas posições dos
experimentos anteriores; e (d) utilizando diferente
marcos em diferentes posições.

3 Atualização de Marcos com Redes
Neurais Artificiais

A atualização de marcos consiste em estimar as
suas coordenadas em um mapa. Em alguns tra-
balhos, como os de Montemerlo and Thrun (2003)
e de Melo Neto (2012), tal processo é feito com uso
do EKF. Contudo, este método requer operações
computacionais como multiplicação de matrizes,
inversão de matrizes, e o cálculo de matrizes jaco-
biana e de covariância.

A fim de reduzir o tempo de processamento da
atualização dos marcos, foi utilizada outra abor-
dagem: uma rede neural artificial. Tal abordagem



possui diversas aplicações, como o reconhecimento
de padrões, visão computacional, previsão de
séries temporais e aproximação de funções. Para
implementação, foi usada a biblioteca Fast Artifi-
cial Neural Network (Nissen, 2003).

O neurônio artificial é um modelo matemático
inspirado no neurônio biológico. O mesmo é com-
posto por n entradas e uma sáıda. A sáıda é a
soma ponderada das entradas, submetida a uma
função de ativação. A mesma pode ser identidade,
degrau, ou sigmoide.

A topologia usada no trabalho proposto é a
multilayer perceptron com uma camada oculta. A
sáıda dos neurônios de uma camada são a entrada
dos nerônios da camada seguinte (vide Fig. 1).
Cada conexão entre os nerônios possui um peso.
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Figura 1: Arquitetura da rede neural utilizada
para atualização de marcos.

Um processo de treinamento deve ser feito
com a multilayer perceptron, antes de seu uso para
solução de um problema. Este processo consiste
em adaptar os pesos entre os neurônios de modo a
minimizar os erros na sáıda. Faz-se isso para uma
base de dados de treinamento e outra de validação.
As mesmas são conjuntos reais de pares entrada
e sáıda do problema em questão. De acordo com
o erro obtido para os exemplos do conjunto de
treinamento, os pesos são corrigidos seguindo um
algoritmo espećıfico. Tal algoritmo pode ter parâ-
metros como taxa de aprendizado, épocas e mo-
mento. Este processo é repetido até que se chegue
a um erro desejado ou a um número determinado
de iterações (épocas). Para que o método fun-
cione, os erros para os conjuntos de treinamento e
validação devem ser próximos.

Como pode ser observado na Fig. 1, a mul-
tilayer perceptron, utilizada no modelo proposto,
tem as seguintes entradas: (a) xt−1, yt−1 e zt−1,

coordenadas do marco no mapa no instante ante-
rior; (b) rx, ry e rα, pose do robô; e (c) dx, dy
e dz, observação do marco. A sáıda é compreen-
dida por: (a) xt, yt e zt, estimação das coorde-
nadas do marco no mapa; (b) Pi,i é um elemento
da matriz de covariância do erro das coordenadas
do marco. As bases de dados para treinamento e
validação foram coletadas durante a execução de
uma solução FastSLAM, com atualizações feitas
com o EKF. Nos casos em que um marco é detec-
tado pela primeira vez, a sua posição corresponde
à observação realizada.

O treinamento foi feito com o algoritmo back-
propagation, executado em 1000 épocas e taxa de
aprendizado 0,7 sem o uso de momento. A me-
lhor configuração encontrada foi de dois neurônios
na camada oculta e função de ativação identi-
dade para todos os neurônios. O acréscimo de
neurônios à camada oculta não melhorou o erro
obtido. Assim, o método proposto obteve erro
RMS de, aproximadamente, 0,0007 para o treina-
mento e o equivalente no processo de validação.

4 SLAM com Múltiplos Robôs

Quando múltiplos robôs se comunicam com um
agente central, os mesmos podem, cooperativa-
mente, observar os marcos do ambiente e reduzir
o tempo de exploração.

Se k robôs exploram um ambiente, a partir
dos marcos observados por cada um deles, é cons-
trúıdo um mapa comum (Fig. 2 e Fig. 3). Para
tanto, utiliza-se uma grade de ocupação . Em um
instante t, o robô (i), na pose χt,(i), faz uma obser-
vação única zt,(i). A distribuição de probabilidade
posterior do caminho χ(1:k) dos k robôs e mapa Θ
pode ser estimada seguindo a seguinte função (Gil
et al., 2010):
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pectivamente, o conjunto de caminhos, ações e
observações dos k robôs. at = {a1, . . . , at} é o
histórico de associações de dados. A distribuição
de probabilidade posterior de χt(1:k) é estimada
usando k filtros de part́ıculas. Por outro lado,
a distribuição de probabilidade posterior dos N
marcos θi, correspondente a cada part́ıcula, é es-
timada por kN EKF independentes, condiciona-
dos aos caminhos χt(1:k). Uma vez que o mapa
é comum aos robôs, k filtros de part́ıculas pro-
duzem o mesmo conjunto St de part́ıculas S[m]
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O estado a ser estimado é composto pela pose



χt,(1:k) de k robôs.
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Figura 2: Esquema da exploração com dois robôs
em que o agente central é o responsável pela cons-
trução do mapa e da grade de ocupação.
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Figura 3: Esquema de SLAM com múltiplos robôs
em que o mapa comum é constrúıdo a partir dos
conjuntos individuais de marcos.

Considerando que os robôs partem de posições
próximas, suas poses relativas podem ser obtidas
por sensor laser. Como o mapa é comum aos

robôs, para cada part́ıcula S
[m]
t , k pesos são cal-

culados e o peso total associado com a part́ıcula

S
[m]
t é definido como wt =

∏k
i=1 w

[m]
t,(i).

Os resultados experimentais deste trabalho
são mostrados na próxima seção.

5 Experimentos e Resultados

Considerando o uso de mapas comuns, foram
realizados quatro experimentos no simulador
Player/Stage (Fig. 4) para a plataforma Pioneer
3DX, sensor laser SICK LMS200 e representando
cada marco visual 3D por uma imagem contendo
apenas uma caracteŕıstica SIFT (Lowe, 1999). O
computador utilizado possui a seguinte configu-
ração: Intel Core 2 Duo (1.80GHz), e memória
RAM DDR2 - 2GB - 667MHz.

A cada passo do robô, o sensor visual estere-
oscópico extrai imagens do ambiente e um detec-
tor de marcos gera observações. A multilayer per-
ceptron estima as coordenadas atuais do marco,
tendo como entradas: as coordenadas do marco
no instante anterior, sua observação e a pose do
robô. As coordenadas do marco são inclúıdas no
conjunto de part́ıculas. O filtro de part́ıculas es-
tima a pose atual do robô, a qual é inclúıda na

Figura 4: Ambiente explorado (17m x 10.5m) com
os robôs em suas posições iniciais.

lista de poses do mesmo. O planejador de tra-
jetória define os comandos, tendo como parâme-
tros as coordenadas do marco e dados do sensor
laser. Os comandos executados pelo robô são in-
clúıdos em uma lista de comandos. Este processo
é ilustrado na Fig. 5.
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Figura 5: Esquema do método proposto para a
solução SLAM com multilayer perceptron para
atualização de marcos.

Um sensor laser SICK LMS200 embarcado em
cada Pioneer 3DX foi utilizado para construção da
grade de ocupação. Por outro lado, de modo a
simular um sensor visual estereoscópico com um
campo visual de 180o, utilizou-se marcos 3D re-
presentados por imagens.

A fim de comparação de resultados, também
utilizou-se uma solução com EKF ao invés de uma
rede neural, como no processo de treinamento
descrito na Seção 3. As simulações foram feitas
usando 1000, 2000, 4000, 6000, e 8000 part́ıculas
para o FastSLAM.

Em todos os experimentos, o tempo de pro-
cessamento da atualização dos marcos foi menor
que usando o EKF (vide Fig. 6). Uma vez que
a multilayer perceptron não necessita fazer multi-
plicações de matrizes, inversões de matrizes, tam-
pouco calcular matrizes jacobianas e matrizes de
covariância.

O erro RMS obtido em de Melo Neto (2012),
utilizando EKF, e neste trabalho foram similares.
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mento/atualização de marcos em todos experi-
mentos, utilizando EKF e multilayer perceptron.

Como pode ser visto na Tabela 1, o erro obtido
para x, y e α em de Melo Neto (2012) são 0,038,
0,041 e 0,073, respectivamente. Por outro lado,
com o método proposto, o erro obtido para x, y e
α estão nas faixas 0,022-0,07, 0,024-0,075 e 0,041-
0,114, respectivamente. A seguir, os experimentos
deste trabalho são descritos.

Tabela 1: Erro RMS usando multilayer perceptron
neste trabalho e usando EKF em de Melo Neto (2012),
ambos com 2000 part́ıculas.

Caso x y α

de Melo Neto (2012) 0.038 0.041 0.073

Experimento 1 0.070 0.026 0.114

Experimento 2 0.026 0.048 0.091

Experimento 3 0.022 0.075 0.077

Experimento 4 0.053 0.024 0.041

No experimento 1, foram utilizados os mesmos
marcos nas mesmas posições do processo de trei-
namento (Seção 3). Como é percebido na Fig. 7a,
o erro gerado é pequeno para ambos os métodos,
e está concentrado na faixa entre 0,03 e 0,15.

No segundo experimento, utilizou-se os mar-
cos do primeiro; porém, em posições invertidas.
Como é percebido na Fig. 7b, o erro gerado é pe-
queno para ambos os métodos, e está concentrado
na faixa entre 0,03 and 0,15.

No terceiro experimento, utilizou-se marcos
diferentes do treinamento. Os mesmos possuiam
apenas uma caracteŕıstica SIFT e suas coordena-
das [θx, θy, θz]

T foram atribúıdas artificialmente.
Como é percebido na Fig. 7c, o erro gerado é pe-
queno para ambos os métodos, e está concentrado
na faixa entre 0,03 and 0,2.

No quarto experimento, foram utilizados os
marcos do terceiro experimento mas em outras
posições. Como é percebido na Fig. 7d, o erro
gerado é pequeno para ambos os métodos, e está
concentrado na faixa entre 0,03 e 0,1.

6 Conclusões e Trabalhos Futuros

Este trabalho mostrou que é viável explorar um
ambiente fechado com múltiplos robôs de uma
forma eficiente ao utilizar o algoritmo FastSLAM
para localizá-los, considerando marcos extráıdos
com o algoritmo SIFT e um mapa de caracteŕıs-
ticas comum aos robôs. Alguns trabalhos im-
plementam o FastSLAM utilizando EKF para a
atualizar os marcos, este trabalho mostrou que
usando multilayer perceptron para esta tarefa,
consegue-se reduzir significativamente o tempo de
processamento. Além disso, observou-se que o
erro gerado é equivalente ao da outra metodologia.

Os experimentos mostraram que a multilayer
perceptron teve desempenho equivalente quando
os marcos e/ou suas posições foram trocados no
processo de validação. Além disso, foi notado
que a partir de 1000 part́ıculas, um acréscimo no
número de part́ıculas não influencia a margem de
erro.

A cada passo da exploração do ambiente, são
realizadas várias atualizações de marcos. Es-
tas operações podem ser feitas de modo paralelo.
Assim, como trabalho futuro, propõe-se imple-
mentar o método apresentado utilizando com-
putação paralela em Unidade de Processamento
Gráfico, Graphics Processing Unit (GPU), com a
plataforma CUDA (Compute Unified Device Ar-
chitecture). Além de fazer os experimentos em
ambiente real, usando o mesmo hardware das si-
mulações.
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Figura 7: (a), (b), (c) e (d) mostram o Erro RMS da estimação da pose do robô (x, y e α), gerado com
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