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Abstract— This paper presents a new method for matching metric maps generated by different robots that act cooperatively. This
process of information matching in mobile robotics makes it possible to perform global map generation from local maps (possibly
partial and nonconsistents) provided by individual robots. The proposed method is based on a paraconsistent artificial neural
network model that considers as input data the Euclidean distances between the points from each one of the partial maps. The use
of this kind of input information makes the individual maps invariant with respect to relative rotation and translation between the
robots in the mapping environment. The neural network then analyzes these distances to determine what are the matching belief
relations among the points of the distinct maps. The algorithm implemented for the neural architecture achieved good results with
very satisfactory computational performance, and made it possible to determine the certainty and contradiction degress in the map
point matching analysis. Additionally, tests with noisy maps were carried out to analyze the algorithm sensibility. The results show
that the proposed approach is robust for the cases were it was applied. Equally important is the fact that the considered architecture
allows for the combination of information from partial distinct maps during execution time.

Keywords— Scan Matching, Cooperative Mobile Robotics, Paraconsistent Artificial Neural Networks.

Resumo— Este artigo apresenta um novo método para casamento de mapas métricos gerados por diferentes robds que atuam de
forma cooperativa. Este processo de casamento de informag6es em robética mével possibilita a geragdo de mapas globais a partir
dos mapas locais (possivelmente parciais e inconsistentes) gerados por robds individuais. O método proposto é baseado em um
modelo de redes neurais artificiais paraconsistentes que consideram como entradas as distancias Euclidianas entre os pontos de
cada um dos mapas parciais a serem casados. A utilizagdo destas informagdes de entrada torna os mapas individuais invariantes
a rotacdo e translacéo relativas entre os robds no ambiente que estdo mapeando. Estas distancias sdo entédo analisadas pela rede,
e sdo determinadas quais as relagfes de crencas de casamento entre 0s pontos dos mapas distintos. O algoritmo implementado
para a arquitetura neural considerada levou a bons resultados e possui desempenho computacional muito satisfatorio, além de
possibilitar a determinacao dos graus de certeza e contradi¢cdo na analise dos casamentos dos pontos dos mapas. Adicionalmente,
foram efetuados testes com mapas ruidosos para analisar a sensibilidade do algoritmo, que também se mostrou robusto para os
casos testados. Igualmente importante é o fato de que a arquitetura considerada permite a combinacgéo de informacgdes de mapas
parciais distintos em tempo de execugao.

Keywords— Casamento de Mapas, Robética Mével Cooperativa, Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes.

1 Introducédo uma vantagem na utilizacao de sistemas cooperativos,
onde algoritmos de casamento de mapas individuais

Uma capacidade fundamental a ser considerada para 8reV|amente adqumd_os Sao utlllzados,para obter_ 0
mapa global do ambiente, como no método descrito

rojeto e implementacédo de robés méveis autbnomos o
bro] P ¢ em (Diosi and Kleeman, 2005).

€ a exploragdo do ambiente desconhecido em que P luci bl d o d
o0 robd atua, sem informacda priori e visando ara solucionar o problema de casamento de
Jnapas locais gerados por robés individuais, este artigo

0 aprendizado deste ambiente. Para adquirir est - looritmo b q Redes N :
representacdo do mundo, o robd através dos dadogOPO€ UM Novo algoritmo baseado em Redes Neurais

informados pelos sensoremn-board dados estes Artificiais Paraconsistentes, descrito na Se¢éo 3.
gue sao processados para extracdo das caracteristicas

relevantes do ambiente. Ap0s esta exploracéo, deve 2 Légica Paraconsistente
ser possivel a geracdo de um mapa global e a
auto-localizagao do robo. Conforme (da Costa et al., 1999), a Légica

7

Muitas das solugbes propostas para a geracad’araconsistente € uma Logica Nao-Classica que
de mapa e localizacio sdo baseadas em algoritmogasceu, com o intuito de considerar situacoes reais nao
simultaneos, (Simultaneous Localisation And suportadas pelas Logicas Classicas.

Mapping — SLAM), conforme (Dissanayake Seja T uma teoria baseado em uma légica L, de
et al.,, 2000) e (Thrun and Liu, 2003). Entretanto, uma linguagem Lque contenha o simbolo de negacéo
independentemente de se considerar tarefas separadas A teoria T é dita inconsistente se existir uma
de mapeamento e localizagdo ou SLAM, a modelagemsentenca A, tal que, A6A sejam teoremas de T, caso
do ambiente baseada em mapas parciais gerados paontrario, T € denominada consistente. A teoria T €
varios robds poderd ser obtida em um tempo detrivial se todas as sentencas de sua linguagem forem
execugdo menor, quando comparado a exploragadeoremas, caso contrario, T € ndo-trivial.

por apenas um robd no ambiente. Desta forma, ha  Uma logica L é denominada Paraconsistente



se for utilizada como fundamento de teorias as equacdes para se obter os graus de Contradigao
incosistentes e n&o-triviais, ou seja, uma lbgica e de Certez&: ., respectivamente Equacdes 1 e 2.

Paraconsistente torna possivel a manipulagdo
de sistemas inconsistentes de informagfes sem
subentender trivialidade da teoria. Ge=p—2X @

Get =p+A-1 (1)

2.1 Loégica Paraconsistente Anotada de Anotagdo  Conforme apresentado na Figura 1, os valores dos
com dois valores - LPA2v Graus de Certez&,. sdo alocados horizontalmente

A Légica Paraconsistente Anotada de Anotagao comn© reticulado associado a Logica Paraconsistente
Anotada compondo o eixo denominado Eixo

dois valores LPA2v sdo representacbes sobre o s de C | p G
guanto as anotacdes, ou evidéncias, expressam QOSC riusd, € GerteZNa elos dva orest' OIS iaus
conhecimento sobre uma proposicio P, baseada erff® ContradicaoG., sdo alocados verticalmente

dois componentes. Para cada proposicao, associam-sg?MPondo o eixo denominado de eixo dos graus de
dois valores de graus contradicdo. Dois valores limites arbitrarids,{. =

Uma proposicad?,, , é tal queu, A € [0, 1] yalor superior de controle de certezal/_gc = Valor
(intervalo real unitario féchadop indica o grau de inferior de controle de certe;a) determ!ngm quando o
evidéncia favoravel dé e A é o grau de evidéncia grau de C_e~rteza rt_esultante_ é alto 0 suficiente para que
contraria deP. Com estas definicdes, é possivel obter: & Propos_|gao analisada seja considerada de totalmente

Verdadeira ou totalmente Falsa. Da mesma forma,
® P(1.0,0.0), indicando uma proposic&o verdadeira dois valores limites externos e arbitrariog,{; =
(evidéncia favoravel total e evidéncia contraria Valor superior de controle contradicad’g.; = Valor
nula). inferior de controle contradicdo) determinam quando
o valor do grau de Contradigdo resultante da analise é
® Po,1.0), Indicando uma proposicdo falsa tzo alto que a Proposigéo totalmente inconsistente ou
(evidéncia favoravel nula e evidéncia contraria totalmente indeterminada, ambos os Graus variando
total). no intervalo de [-1,+1]. A andlise efetuada pelo
Reticulado, deverd determinar a intensidade dos

* Paoo, mdmgnﬁjo' uma - Proposiad - graus de Certeza e Contradicdo da proposicdo
inconsistente (evidéncia favoravel total e .
A o sugerida.
evidéncia contraria total).
* Poooo, Indicando uma  proposicdd 3 Redes Neurais Artificiais Paraconsistentes
paracompleta (evidéncia favoravel nula e
evidéncia contraria nula). De acordo com (da Silva Filho and Abe, 2001)

e (Mario, 2006), as Redes Neurais Atrtificiais
(evidéncia favoravel igual a evidéncia contraria Paracon’s |s_tentes (RNAP) sdo estruturas  de
de 0.5) caracteristicas conexas, compostas de uma e>fte_nsa
R rede de componentes fundamentados na Logica
As proposicdes em Logica Paraconsistente Paraconsistente Anotada (LPA), conforme descrito

podem ser interpretadas com auxilio do reticulado €M (da Costa et al., 1999). Tais componentes s&o as
apresentado na Figura 1. Células Neurais Artificiais Paraconsistentes (CNAP).

e P.5,0.5), indicando uma proposicao indefinida

T . e . .
Vscor - Valor superior e +1 cet 3.1 C¢élula Neural Artificial Paraconsistente

controle de contradigao

Segundo (da Silva Filho and Abe, 2001), a CNAP
€ 0 menor componente de uma RNAP com fungdo
comportamental definida. O valor obtido de uma
CNAP, é representado pelg., denominado grau de
VS onirole de soresn. Crenca resultante. @, é calculado com base na
- Equacéo 2, que varia entre +1 e -1. Para obtencéo
FeFaeoPen o do grau de crenga resultante da analise, conforme
Geromeerde L VX eminade b as caracteristicas da metodologia LPA2v na Secéo
R 2.1:, o valor devera ser analdgico e com variagdes no
intervalo real fechad{, 1], portanto, é efetuada uma
normalizacdo na equacdao, obtendo-se:

Vscer - Valor inferior de
controle de certeza
Ge

+

Figura 1: Representacgéo do Reticulado.

Ge+1
Nas aplicacbes da LPA2v, os graus de crenca e T
descrenca sdo considerados evidéncias que servirdo
para orientar o processo de tomada de decisdo. No A Equacé@o 3 originada da normalizacdo para
reticulado apresentado na Figura 1 sédo apresentadasbtencédo do grau de crenga resultante sera utilizada

(©)



para fazer a conexao das informacdes e € denominada Célculo dos limites de falsidade e de verdade:

Equacédo Estrutural Basica EEB. Vip =1 Ft,
Dentre os diversos modelos de CNAP descritos 2 @)
em (da Silva Filho and Abe, 2001), serdo apresentados Viv=1+Fla 5)

neste trabalho apenas as CNAPs de Conexao Ld4gica 2

Simples e de Decisao, que fazem parte da modelagem _
da RNAP proposta para So'ugao do prob'ema Cé.ICUIO de Contl‘adl(;éo e Certeza atl’aVéS das

abordado nesta pesquisa. Equacdes 1 e2. .
Os estados de saidés e S, sdo obtidos através

3.2 Célula Neural Artificial Paraconsistente de das comparagGes a seguir:

Conexao Laégica Simples para Maximizagao
Se: Vigp < pr < Vly = S1 = 1/2 =Indefinigdo eSo = 0

Conforme (da Silva Filho and Abe, 2001), a Célula Se:py > Viy = S1 =1 = Verdade 652 = 0
Neural Artificial Paraconsistente de Conexao Légica Se:pr <Vip = S =0=FalsoeS; =0
Simples (CNAPCIs) para maximizacdo, conforme S¢:|Get| = Ftet @|Get| > |Ge| = S1 = 1/2 = Indefinicéo e
o simbolo apresentado na Figura 2, possui a2 = Sct = |Get
funcionalidade de estabelecer uma andlise logicas
entre os sinais representativos de graus de crenca que { {
entram na célula.

a Y Ft,

LD
N .. -

L

Figura 3: Célula Neural Artificial Paraconsistente de
. Decisao.

Figura 2: Célula Neural Artificial Paraconsistente de
Conexdo Légica Simples. 3.4 Unidades Neurais Atrtificiais Paraconsistentes

i 5 As Unidades Neurais Artificiais Paraconsistentes
~ Na CNAPCIs, atraveés da Equacdo Estrutural (ynaps), podem ser comparadas aos blocos de
Bésica é obtida a maximizacéo das crencas de emrad@omponentes estruturais da rede de neurdnios
na Célula, infor_man_do qual dos dois sinaifs de entfadabiolc')gicos do cérebro. As UNAPs sdo aglomerados
(1a, p15) possui maior crenca, sendo a saida da célulage cnaPs devidamente interligadas, formando blocos
acrenca resultante, com base na seguinte comparacé@ym configuragdes distintas e funcées definidas.
Seu, <12= pus < pup = Saida @i, Estas unidades séo interligadas entre si para compor
a estrutura basica funcional das RNAPs. Para este
trabalho, foram implementadas uma UNAP para
tomada de decisdo e uma UNAP para extracdo de
maximo.

Sendo Saida gp

3.3 Célula Neural Artificial Paraconsistente de
Decisao

A Célula Neural Artificial Paraconsistente de Decisao, 4 Casamento de Mapas

representada na Figura 3, tem como fun¢éo principal

trabalhar como né de decisdo. Esta célula recebeA representacdo do mapa global do ambiente
em suas entradas dois sinais de crenca € up) e explorado pode ser obtido através de informacdes
apresenta na saida um resultado que ird estabelecate mapas locais adquiridos através de sistemas
uma conclusédo total da analise. A CNAPd deveraroboéticos cooperativos (da Silva et al.,, 2005).
apresentar como resultado da andlise um dos tréNesta representacéo, cada rob6 individual explora o
valores: o valor 1, representando a conclusdoambiente aplicando técnicas préprias para geragéo
“Verdadeira”, o valor 0, representando a conclusdode mapas, possibilitando a representacdo de sua
“Falsa” ou o valor 1/2 representando a concluséo percepcdo do mundo explorado. Com o0 uso
“Indefinicdo”. Esta célula possui ajustes externos dos sistemas cooperativos, podem-se obter, a partir
através de um fator de decis&t,; e de um fator de  dos mapas individuais possivelmente parciais e
tolerancia a contradicab't.;, e a andlise é efetuada inconsistentes, uma representacdo de um mapa global
com base nos valores resultante da EEB, obtendo alo ambiente, utilizando técnicas apropriadas para
saida da seguinte maneira: casamento de mapas.



4.1 Pré-Processamento TN eme N

A geracado dos mapas de cada robd utiliza o algoritmo
descrito em (Angelo Arleo et al., 1999). Este

algoritmo extrai as informac6es de um ambiente
formado por paredes e obstaculos ortogonais entre |

Ut Gur Veur veur Ul Rur w2

|1
Y
&

| [
si por um processo de busca de esquinas e retas,
relacionando cada esquina & um ponto de referéncia .
no plano de coordenadas cartesianas. Com base
nas coordenadas e y dos pontos de referéncia, AR
é determinada uma matriz com todas as possiveis A jfﬁ“ ur
combinac¢@es Euclidianas entre os pontos. A equacéo H?lej
para determinacédo das distancias é: Pontos Semalharies

B(j.i) =/ (m(,2) — m(i,2))? + (m(j.y) — m(i.9))* ()

Ponto i+1

o

e

CLLLe el

onde i e j sdo os indices para todas as possiveis S

combinac¢Bes dos pontos do mapa contidos na matriz.

As entradas da RNAP sdo estas distancias

Euclidianas. A utilizacdo destas informagfes torna os

mapas individuais invariantes a rotacdo e translacao

relativa entre os robés no ambiente que estédo
mapeando.

Figura 4: Rede Neural Artificial Paraconsistente para

Casamento de Mapas.
4.2 Modelagem da RNAP

Este trabalho propGe a modelagem de uma Redeye pontos similares, e o incremento de uma unidade é
Neural Artificial Paraconsistente para solucionar gfatuado no histograma, referente a este ponto. Apds
0 problema de Casamento de Mapas MELrcoS.ioqas as andlises, as informacdes deste histograma so
Optou-se por esta solucéo pelo eficiente desempenhoygymajizadas entre 0 e 1 e s&o enviadas para a UNAP
computacional desta técnica na determinacdo dagje gxiracso de Maximo, composta pelas CNAPCIS,
conclusbes da analise, além da possibilidade day5r5 que esta determine quais dos pontos do mapa

determinacéo dos graus de certeza e contradi¢éo de Ufue esta sendo analisado possuem maior crenca de

ponto de referéncia de um mapa gerado por um robOgjmijaridade. Este processo é repetido para todos os

em relacdo a todos os outros pontos do outro mapa g ,tros pontos.

ser casado.
Na Figura 4 é apresentada a RNAP implementada.
O modelo é baseado em duas CNAPs. A 5 Resultados Experimentais

primeira representa uma Célula Neural Artificial
Paraconsistente de Decisdo com fator de decisddOs experimentos realizados com o algoritmo de
ajustavel, que determina um limiar para andlise dacasamento de mapas baseado na RNAP foram
semelhanca entre as distancias Euclidianas que estagnplementados em Matlab 7.0 (MathWorks, 2007).
sendo analisadas. O outro componente é a Céluld-oram gerados dois tipos de mapas para validagéo
Neural Artificial Paraconsistente de Conexdo Logica da RNAP, um deles, considerando que um dos robos
Simples, que analisa os valores de quais dos pontognapeou parcialmente o ambiente em relacdo ao mapa
se obtém maior crenca de casamento com o pontcgerado pelo outro rob6. Com base neste mesmo
comparado. experimento, foi adicionado ruido para analise da
As entradas de informagdes da RNAP sdo duassensibilidade da rede. O outro experimento possui
matrizes de distancias Euclidianas, cada uma das quai$ intuito de validacdo da rede para rotagGes entre os
correspondente a um mapa parcial gerado por ummapas. As dimensfes aproximadas dos mapas sao
robd. Cada linha de cada matriz representa um pontol2x5 metros para o primeiro e 5x4 metros para o
que se corresponde com todos os outros pontos dssegundo.
mapa, referenciado pelas colunas. As Figuras 5 e 6, representam 0S mapas
Inicialmente sdo analisadas, através das célulasipoteticamente gerados por dois robés. Nestes mapas
CNAPd (que unidas formam a UNAP de decisdo), nédo foram considerados ruidos, e o fator de deciséo da
cada linha da matriz de distancias Euclidianas do mapaCNAPd foi definido como 0.01.
de um robd em relacdo a todas as linhas de distAncias A execucdo da RNAP gerou os resultados
do outro robd. Para cada comparacdo de crencasnformados na Tabela 1, que exibe os pontos
gue estiver dentro de um limiar (fator de deciséo), € relacionados com maior crenga (na terceira coluna) do
utilizado um histograma para acumular a quantidadeMapa 2 (na primeira coluna) no Mapa 1 (na segunda



coordenadas ey de cada ponto. Os mapas ruidosos

S séo apresentados nas Figuras 7 e 8.
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Figura 5: Mapa Gerado pelo Robé 1 sem ruidos.

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

Figura 7: Mapa Gerado pelo Robd 1 com ruidos.

Figura 6: Mapa Gerado pelo Rob6 2 sem ruidos. o :

coluna). A Tabela 2 apresenta todas as crengas dos

pontos do Mapa 1 (descritos na linhas da tabela) em Figura 8: Mapa Gerado pelo Robd 2 com ruidos.
relacdo a todos os pontos do Mapa 2 (descritos nas

colunas da tabela). De acordo com estes resultados g resultados obtidos do casamento destes mapas
foi observado que o algoritmo de RNAP identificou 0 com ruido so apresentados nas Tabelas 3 e 4.
casamento ideal em relacdo aos dois mapas propostogsomo no experimento anterior, mesmo com o ruido
considerando que as medidas do Mapa 2 que mais Sgpjicado, chegou-se ao casamento ideal dos mapas,
assemelham ao Mapa 1, estéo relacionadas aos pontegnsiderando que as medidas mais semelhantes entre
correspondentes na Tabela 1. os pontos dos mapas, sdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 1: Casamento do Mapa 2 no Mapa 1 com asTabela 3: Casamento do Mapa 2 no Mapa 1 com as

melhores crengas, sem ruido. melhores crencas, com ruido.
Mapa 2 Mapa 1 > Crenga Mapa 2 Mapa 1 > Crenca
T 8 10 T 5 o
2 g 10 > 5 To
3 10 10 3 0 10
7 1 10 T T To
5 12 10 5 2 70

Tabela 2: Crencas de todos os relacionamentos entr@fabela 4: Crengas de todos os relacionamentos, entre
0s pontos dos mapas para 0 experimento sem ruido. os pontos dos mapas para o experimento com ruido.
2 3 4 5 2 3 4 5

Pontos 1 Pontos 1

1 0.8 0.4 0.4 0.4 0.4 1 0.8 0.6 0.8 0.4 0.6
2 0.4 0.6 0.6 0.4 0.4 2 0.4 0.6 0.6 0.4 0.4
3 0.4 0.4 0.6 0.6 0.2 3 0.6 0.6 0.4 0.4 0.4
4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.6 4 0.6 0.4 0.4 0.4 0.6
5 0.6 0.4 0.4 0.4 0.2 5 0.8 0.6 0.4 0.4 0.4
6 6
7 7
8 8
9

0.6 0.2 0.2 0.2 0.4 0.8 0.6 0.4 0.4 0.4
0.4 0.4 0.4 0.2 0.4 0.4 0.4 0.6 0.4 0.4

1.0 0.4 0.4 0.4 0.4 1.0 0.4 0.6 0.4 0.4

0.4 1.0 0.4 0.4 0.2 9 0.4 1.0 0.4 0.4 0.4
10 0.4 0.4 1.0 0.4 0.4 10 0.4 0.6 1.0 0.4 0.6
11 0.4 0.4 0.4 1.0 0.2 11 0.4 0.6 0.4 1.0 0.8
12 0.4 0.2 0.4 0.2 1.0 12 0.4 0.6 0.4 0.6 1.0
13 0.4 0.4 0.4 0.2 0.4 13 0.8 0.8 0.4 0.4 0.4
14 0.2 0.4 0.4 0.2 0.4 14 0.4 0.6 0.6 0.4 0.4

Com a finalidade de analisar a sensibilidade da Outro experimento realizado considerou a
RNAP em relacdo aos ruidos de medidas obtidasapresentacdo de um mapa com rotagdo em relacdo ao
através dos sensores dos robds, foi inserido ruidooutro mapa a ser casado, sem informagwiori das
aleatoério (variando entre -70 e +70 centimetros) nasposes iniciais de cada robd. Para apresentacao deste



experimento sdo exibidos os mapas nas Figuras 9 eanapa, determinando-se as distancias Euclidianas entre
10. Além da rotacdo de um dos mapas, foi inserido os pares de pontos.

ruido aleatdrio nas medidas, em ambos 0s mapas. As matrizes de informag&o Euclidiana de cada
mapa sao utilizadas como entrada de uma Rede Neural
Artificial Paraconsistente, modelada para o propdsito

— | de casamento de mapas métricos. A partir dos pontos
. / dos mapas obtidos pelos robds, a RNAP determina
- : = ' guais sdo as semelhancas entre os pontos dos maps.
J . L A Como resultado da andlise, sdo determinadas as

relacdes dos graus de crenca de casamento entre todos
0s pontos dos mapas comparados.

Foram realizados trés tipos de experimentos, e
Figura 9: Mapa gerado Figura 10: Mapa gerado tanto para os testes sem ruido nas medidas adquiridas
pelo Robd 1 com ruido  pelo Robd 2 comruidoe pelos robds, quanto naqueles com ruido, ou mesmo
e rotacao. rotacao. considerando-se rotagfes relativas entre os mapas,

0s resultados obtidos foram muito satisfatérios,

Os resultados obtidos estdo nas Tabelas 5 e 6determinando o casamento ideal entre os pontos em
Estes valores mostram a melhor combinagao do Mapaempo computacional reduzido.

2 no Mapa 1 e todas as crencas obtidas entre todos 0 Como trabalho futuro, propde-se o estudo

pontos do Mapa 2 no Mapa 1. De acordo com estesde outras técnicas para construcdo da entrada da
resultados, é pOSSiVG' afirmar que o algoritmo I'ea”ZOUrede_ Também serao pesquisados algoritmos para
o0 casamento correto, identificando a correspondénciagmplementacdo de uma célula de aprendizagem, que
ideal entre os pontos de ambos os mapas, justificadgossibilite 0 aprendizado do casamento de um mapa

pela semelhanca entre os mapas e os valores dem relac&o ao outro, em tempo de execucao.
relagdes entre os pontos apresentados na Tabela 5.

500
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