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摘要

本研究提出一套改良式同步定位與建圖（Simultaneous Localization and

Mapping, SLAM）系統架構，以擴展卡爾曼濾波器（Extended Kalman Filter, EKF）

為核心，針對感測器量測數據進行雜訊抑制與數據關聯機制之設計。在感測

數據前處理階段，引入基於密度之聚類演算法（Density-based spatial clustering

of applications with noise, DBSCAN），以降低感測器因不可抗力因素所產生之雜

訊對後續地圖建構的影響。於數據關聯階段，本研究結合馬哈拉諾比斯距離

（Mahalanobis distance）與歐幾里德距離（Euclidean distance）進行雙重判斷，達到

同時考量估測不確定性與幾何距離關係，以提升地標匹配之穩定性。此外，於新

地標生成流程中加入觀測次數門檻機制，僅當同一觀測連續出現達所設定之次數

時，才將其納入地圖建構。實驗結果顯示，本研究所提出之方法可有效減少地圖

中重複地標生成的情形，且能在雜訊環境下維持 SLAM系統運作之強健性。

關鍵字：同步定位與建圖、擴展卡爾曼濾波器、聚類演算法、馬哈拉諾比斯距離
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Abstract

This study proposes an improved Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)

system architecture, centered on the Extended Kalman Filter (EKF), with a focus on noise

suppression and data association mechanisms for sensor measurements. In the sensor data

preprocessing stage, a Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DB-

SCAN) algorithm is introduced tomitigate the impact of sensor noise caused by uncontrol-

lable factors on subsequent map construction. During the data association stage, a dual-

criteria approach combining Mahalanobis distance and Euclidean distance is employed

to simultaneously consider estimation uncertainty and geometric proximity, thereby en-

hancing the stability of landmark matching. Furthermore, a threshold mechanism based

on the number of observations is incorporated into the new landmark generation process,

such that only observations occurring consecutively up to a preset count are incorporated

into the map. Experimental results demonstrate that the proposed method effectively re-

duces the occurrence of duplicate landmarks in the map and maintains the robustness of
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the SLAM system in noisy environments.

Keywords: SLAM, Extended Kalman Filter, DBSCAN, Mahalanobis distance
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第一章 緒論

1.1 前言與研究動機

隨著自主移動機器人（Autonomous Mobile Robots, AMR）與無人載具的快速

發展，如何在未知或動態環境中即時獲得自身位置與周遭環境資訊，已成為機器

人系統中的核心課題。同步定位與建圖（SLAM）技術因此受到廣泛關注，並被

應用於倉儲物流、室內巡檢、服務型機器人等領域。

雖然全球衛星定位系統（GPS）可提供絕對位置資訊，然而在室內環境、地

下空間、都市峽谷或高遮蔽場域中，GPS訊號易受遮蔽、多重路徑效應影響，導

致定位精度顯著下降，甚至無法正常運作。因此，僅依賴 GPS並不足以滿足多數

實際機器人應用需求。

相較之下，光達（LiDAR）具備高精度距離量測能力，能夠直接感知周遭環

境幾何特徵；而輪編碼器（Encoder）則可提供短時間內穩定的里程計資訊。透過

融合兩者資訊，可在不依賴外部定位系統的情況下，實現無人載具於未知環境中

的自主定位與建圖。

而在系統實際運作與實驗過程中，常可觀察到感測器量測數據受雜訊影響而

產生不穩定觀測的情形，尤其光達在光線強度較高的環境中或者天氣條件不佳，

如下雨、下雪或霧霾等狀況，容易出現零散且短暫的量測點，此類量測在後續數

1
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據關聯與地標建構流程中，可能被誤判為獨立的新地標。上述現象將導致建構新

地標時產生偽陽性，使地圖結構逐漸膨脹，並增加數據關聯與狀態估測之複雜

度。當地標數量持續累積時，亦可能進一步影響定位結果的穩定性，降低整體

SLAM系統於長時間運作下的可靠度。

因此，本研究旨在探討如何透過適當的感測數據處理與數據關聯策略設計，

以降低觀測雜訊對地標建構流程的影響，並提升 SLAM系統於實際應用情境下的

強健性。

2
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1.2 文獻回顧

Durrant-Whyte與 Bailey將同步定位與建圖（SLAM）[4][2][10]問題定義為機

器人在未知環境中同時估測自身位置與建立環境地圖的核心挑戰。SLAM的困難

在於位置估測與地圖建構相互依賴，必須同時處理不確定性與數據關聯問題。為

解決此問題，主要方法包括基於擴展卡爾曼濾波器（EKF）及粒子濾波器（Particle

Filter, PF）的濾波演算法。而 Aycock的研究 [1]則分析了各種適合使用於 SLAM

系統的感測器，且提出了低成本的 SLAM實現方法。

卡爾曼濾波器（Kalman Filter, KF）[6]是一種廣泛應用於狀態估測的遞迴濾波

器，最早由 Rudolf Emil Kalman於 1960年提出，用於線性系統中結合量測與模型

預測以獲得最佳估測。然而，實際系統多為非線性，擴展卡爾曼濾波器 [7][9]透

過對非線性狀態轉移與觀測函數進行一階泰勒級數展開，使 KF理論能延伸至機

器人定位與導航領域。粒子濾波器 [3]則採用蒙地卡羅取樣方法，能處理高度非

線性及非高斯系統，但計算量較大，且可能出現粒子退化現象。相比之下，EKF

計算量較小、運算速度快，更適合高頻更新的系統。

在進行濾波更新前，感測器收集的環境數據往往含有雜訊，可能影響後續濾

波結果。為此，引入由 Ester等人於 1996年提出的密度聚類演算法（Density-Based

Spatial Clustering of Applications with Noise, DBSCAN）[5]。DBSCAN利用核心點、

邊界點與雜訊點的鄰域密度進行分群，無需事先指定群數，能自動識別任意形狀

的群集並過濾孤立雜訊點。因其在處理含雜訊感測器數據時的穩健性，DBSCAN

已廣泛應用於機器人導航、目標檢測與地圖建構等研究中。

3
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綜上所述，SLAM的關鍵在於同時估測位置與建構地圖，濾波器提供了可靠

的狀態估測方法，而 DBSCAN則有效處理感測器數據中的雜訊。這些方法共同為

本研究使用輪編碼器與光達數據進行同步定位與建圖提供了理論與技術基礎。

4
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1.3 研究內容

本研究旨在設計與實現一套基於輪編碼器與 2D 光達的同步定位與建圖

（SLAM）系統，以實現無人載具在未知環境中進行定位與感知環境的任務。系統

的主要流程依序包括定位與預測、觀察與地標提取、數據關聯、濾波器更新及地

圖擴增。

在觀察與地標提取階段，本研究使用密度聚類演算法（Density-Based Spatial

Clustering of Applications with Noise, DBSCAN）對光達數據進行處理，剔除孤立

雜訊點並保留環境中具有代表性的地標，以提升後續濾波與建圖的精度。在濾波

器更新階段，系統採用擴展卡爾曼濾波器（EKF）對輪編碼器與光達融合後的數

據進行遞迴估測，得到載具的位置與姿態。在地圖擴增階段，系統針對每個新的

觀測地標進行多重驗證，首先利用馬氏距離與歐氏距離雙重判斷，以同時考量估

測不確定性與幾何距離關係；其次，僅在該地標被重複觀測達一定次數後，才將

其新增至地圖中，避免因偶發雜訊或誤測而產生重複或錯誤地標導致系統發散。

經過數據關聯、濾波更新與嚴格地標驗證後，系統逐步建立完整且穩健的環

境特徵地圖。綜合而言，本研究透過 DBSCAN與 EKF的結合，配合馬氏距離與

歐氏距離的雙重判斷及重複觀察策略，有效地處理感測器雜訊所造成的問題，提

升了 SLAM系統的定位精度與地圖可靠性，為後續實驗驗證提供了理論與技術基

礎。
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1.4 論文架構

本論文共分為六個章節，各章節內容安排如下說明。

第一章為緒論，說明本研究之背景與研究動機，回顧同步定位與建圖相關文

獻，並說明本研究之研究內容與整體研究方向。

第二章介紹系統狀態估測與卡爾曼濾波器之理論基礎，包含狀態空間模型、

高斯假設與線性系統前提，並進一步說明擴展卡爾曼濾波器之數學推導與非線性

系統線性化方法，作為後續 SLAM系統設計之理論基礎。

第三章說明同步定位與建圖系統之設計方法，依序介紹定位與預測、觀察與

地標提取、數據關聯、濾波器更新以及地圖擴增等流程，並說明 DBSCAN聚類演

算法於地標提取階段之應用，以及擴展卡爾曼濾波器於狀態更新與地圖建構中的

角色。

第四章介紹本研究所使用之實驗設備與系統架構，包含差速輪無人載具、光

達感測器與控制工作站主機，並說明整體軟體系統之架構與實作環境。

第五章呈現模擬與實際實驗結果，透過實驗測試情境驗證所提出 SLAM系統

之定位與建圖效能，並進行結果分析與討論。

第六章為結論與未來展望，總結本研究之成果與貢獻，並提出未來可進一步

研究與改進之方向。
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第二章 系統狀態估測與卡爾曼濾波器

2.1 系統狀態估測

在實際工程系統中，系統之真實狀態往往無法被直接量測，而僅能透過有限

且含有雜訊之感測器數據加以推估。以無人載具為例，其位置（Position）與姿態

（Attitude）等狀態資訊通常需藉由里程計或光達等感測器間接取得，然而此類量

測數據容易受到感測誤差、環境干擾及模型不確定性之影響，導致單一感測器無

法提供穩定且準確之狀態資訊。因此，如何在不確定性條件下，融合系統模型與

感測器量測，以獲得可靠之狀態估測，成為控制與機器人領域中一項重要課題。

系統狀態估測的目的在於，透過建立系統動態模型與觀測模型，並考量過程

雜訊與觀測雜訊的統計特性，以遞迴方式推估系統於各時間步之最佳狀態。相較

於僅依賴即時量測，狀態估測方法能同時利用量測與模型預測結果，有效降低雜

訊對估測結果之影響，並提升整體系統之穩定性與可靠度。此類方法已廣泛應用

於導航、定位、控制與同步定位與建圖等問題中，並成為現代感測融合系統的核

心基礎。
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2.2 卡爾曼濾波器基礎理論

卡爾曼濾波器為一種遞迴式之系統狀態估測方法，主要應用於具有線性動態

模型且過程雜訊與觀測雜訊可近似為高斯分布之系統。其核心概念在於結合系統

模型所提供之預測資訊與感測器量測結果，於不確定性條件下對系統狀態進行最

佳化估測。相較於僅依賴單一量測或模型預測，卡爾曼濾波器能有效降低雜訊影

響，並提升狀態估測之穩定性與準確度。

以下將先介紹卡爾曼濾波器所採用之狀態空間模型與基本假設，並進一步說

明其數學計算流程與演算法架構，最後延伸至應用於非線性系統的擴展卡爾曼濾

波器。

2.2.1 狀態空間模型

卡爾曼濾波器以離散時間之狀態空間模型作為系統描述基礎，用以表達系統

狀態隨時間之演化關係以及感測器量測與系統狀態之對應關係。一般而言，系統

狀態轉移之狀態方程及感測器量測之觀測方程可表示為下列形式：

xk+1 = Fkxk + Bkuk + wk (2.1)

zk = Hkxk + vk (2.2)

其中，

• xk ：系統在 k時刻之狀態向量。

• Fk ：k時刻之狀態轉移矩陣，描述系統狀態之動態行為。
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• Bk ：k時刻之控制矩陣，描述控制輸入對狀態之影響。

• uk ：k時刻之控制輸入向量。

• zk ：k時刻之觀測向量。

• Hk ：k時刻之觀測矩陣，描述狀態空間與觀測空間之轉換關係。

• wk ：過程雜訊，描述未建模動態或外部干擾對系統之影響。

• vk ：觀測雜訊，反映感測器量測誤差與環境干擾。

上述模型假設系統為線性系統，且雜訊統計特性已知，相關假設將於下一節中進

一步說明。

2.2.2 高斯假設與線性系統前提

卡爾曼濾波器的最佳化性質依賴於兩個主要假設：過程雜訊與觀測雜訊均為

期望值為零之高斯白雜訊，且系統模型為線性。具體而言，過程雜訊 w與觀測雜

訊 v分別服從共變異數已知的高斯分佈：

P(w) ∼ N (0,Q) (2.3)

P(v) ∼ N (0,R) (2.4)

式 (2.3)及式 (2.4)中的 Q和 R分別表示過程雜訊和觀測雜訊的共變異數矩陣，上

述假設的意義在於，高斯分佈可由期望值與共變異數完整描述不確定性，使卡爾

曼濾波器僅需追蹤狀態的期望值與共變異數，即可獲得最小均方誤差（Minimum

mean-square error, MMSE）之最佳估測。此外，線性系統假設確保狀態轉移與觀測
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關係皆為線性，從而使估測過程可透過遞迴公式有效計算。若系統不滿足線性或

高斯假設，卡爾曼濾波器之最佳性將不再成立，此時需採用擴展卡爾曼濾波器。

2.2.3 卡爾曼濾波器基本公式推導

推導卡爾曼濾波器公式的核心邏輯是透過最小化誤差共變異數矩陣的跡

（Trace）以求得最佳的卡爾曼增益 Kk。以下推導過程假設輸入項為 0。

首先分別定義狀態方程與觀測方程：

xk+1 = Fkxk + wk

zk = Hkxk + vk

令 x̂k 為 xk 之估測值；x̂−k 為 xk 之先驗估測值。

Pk = E[(xk − x̂k)(xk − x̂k)T ]為誤差共變異數矩陣

P−
k = E[(xk − x̂−k )(xk − x̂−k )T ]為先驗誤差共變異數矩陣

根據 x̂−k 和 zk 來求出 x̂k

步驟一：預測（Prediction）

x̂−k = Fk−1x̂k−1

P−
k = Fk−1Pk−1Fk−1

T +Qk−1

10
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步驟二：更新（Correction）

νk = zk −Hkx̂−k = Hk(xk − x̂−k ) + vk

x̂k = x̂−k +Kkνk

其中卡爾曼增益 Kk 是透過對 tr(Pk)求最小值而得出的。

首先將 Pk 由定義展開：

Pk(Kk) = E((xk − x̂−k −Kkνk)(xk − x̂−k −Kkνk)
T )

= E((xk − x̂−k −Kk(Hk(xk − x̂−k ) + vk)

(xk − x̂−k −Kk(Hk(xk − x̂−k ) + vk)T )

= P−
k − P−

kH
T
kKT

k −KkHkP−
k +KkHkP−

kH
T
kKT

k +KkRkKT
k

接著使用方向導數：

∂tr(Pk)

∂Kk

: W =
d

dε

∣∣∣∣
ε=0

tr(Pk(Kk + εW))

=
d

dε

∣∣∣∣
ε=0

tr(P−
k − P−

kH
T
k (Kk + εW)T − (Kk + εW)HkP−

k

+ (Kk + εW)HkP−
kH

T
k (Kk + εW)T

+ (Kk + εW)Rk(Kk + εW)T

= tr(−2P−
kH

T
kWT + 2KkHkP−

kH
T
kWT + 2KkRkWT )

= 2tr
([
Kk(HkP−

kH
T
k + Rk)− P−

kH
T
k

]
WT

)
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因為我們希望找到一個 Kk 讓誤差最小，所以在數學上，這個導數必須為零

∀W, tr
([
Kk(HkP−

kH
T
k + Rk)− P−

kH
T
k

]
WT

)
= 0

而這也代表著

Kk = P−
kH

T
k (HkP−

kH
T
k + Rk)

−1

這是卡爾曼濾波器中最著名的公式，由此可知：最佳的增益是由「先驗誤差共變

異數矩陣（P−）」與「觀測雜訊（R）」的大小決定的。

2.2.4 卡爾曼濾波器流程

1. 初始化 (Initialization)：

於卡爾曼濾波器演算法之初始化階段，需先設定系統之初始狀態估測 x̂0，

其可依據系統先驗資訊或已知初始條件進行設定。同時，需指定初始狀態估

測之誤差共變異數矩陣 P0，以描述初始狀態不確定性之大小。P0 通常設為

對角矩陣，其對角線上之元素代表各狀態隨機變數之初始估測誤差。此外，

過程雜訊共變異數矩陣 Qk 與觀測雜訊共變異數矩陣 Rk 亦需於初始化時給

定，其數值反映系統模型與觀測數據之信心程度。

2. 預測 (Prediction)：

於預測階段，卡爾曼濾波器根據系統狀態轉移模型，利用前一時間步之狀態

估測對目前狀態進行預測，其表示如下：

x̂−k = Fk−1x̂k−1 + Bk−1uk−1

x̂−k 為先驗狀態向量。
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同時，系統狀態估測誤差共變異數矩陣亦需進行更新，以反映預測過程中所

引入之不確定性，其表示如下：

P−
k = Fk−1Pk−1FT

k−1 +Qk

P−
k 為先驗誤差共變異數矩陣，Qk 為過程雜訊共變異數矩陣。

3. 更新 (Correction)：

更新階段的核心在於計算卡爾曼增益（Kalman Gain）。該增益藉由權衡「觀

測雜訊共變異數矩陣 Rk」與「先驗誤差共變異數矩陣 P−
k」的相對大小，來

動態調整狀態估測值。其運作邏輯是：誤差較小的來源，在最終狀態更新中

所佔的比例較高。

• 計算卡爾曼增益：

Kk = P−
kH

T
k (HkP−

kH
T
k + Rk)

−1

Rk 為觀測雜訊共變異數矩陣。

• 狀態向量及誤差共變異數矩陣更新：

x̂k = x̂−k +Kk(zk −Hkx̂−k )

Pk = (I−KkHk)P−
k
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4. 迴圈 (Loop)：

以上為一個完整的卡爾曼濾波過程，目前估測出的狀態向量將用於下一次預

測的狀態向量輸入，並重複這些步驟。

圖 2.1: 卡爾曼濾波器之預測及更新過程

圖 2.1呈現出卡爾曼濾波器的運作過程，黃色箭頭表示由 k − 1時刻估測出的

狀態向量 x̂k−1 預測 k 時刻的先驗狀態向量 x̂−k，接著綠色箭頭表示先驗狀態向量

x̂−k 與觀測向量 zk 更新後得到 k時刻的狀態向量 x̂k。
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2.3 擴展卡爾曼濾波器 (Extended Kalman Filter, EKF)

卡爾曼濾波器在系統模型與觀測模型皆為線性，且雜訊符合高斯分佈之假設

下，可提供最佳的狀態估測結果。然而，在實際工程應用中，系統動態與觀測關

係往往呈現非線性形式，例如：差速車運動學模型、無人飛行器姿態估測或雷達

追蹤等，使得線性卡爾曼濾波器難以直接應用。為解決上述問題，擴展卡爾曼濾

波器（EKF）透過對非線性系統於目前估測點進行線性化，將其近似為線性模型，

進而套用卡爾曼濾波器之遞迴估測架構。

非線性系統之狀態轉移方程及觀測方程如下：

xk+1 = f(xk, uk,wk) (2.5)

zk = h(xk, vk) (2.6)

f 及 h分別為狀態轉移函數與觀測函數，然而，這樣的型式無法直接做最佳狀態

估測，必須將其線性化後才可使用。

2.3.1 雅可比矩陣 (Jacobian matrix)

在擴展卡爾曼濾波器中，非線性系統需於目前狀態估測點進行線性化處理。

此時需要使用雅可比矩陣（Jacobian matrix）以描述向量函數對狀態變數之偏微分

關係。

雅可比矩陣定義如下：
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J =
∂A

∂x
=



∂A1

∂x1

∂A1

∂x2
· · · ∂A1

∂xn

∂A2

∂x1

∂A2

∂x2
· · · ∂A2

∂xn

... ... . . . ...

∂Am

∂x1

∂Am

∂x2
· · · ∂Am

∂xn


(2.7)

其中，A為多變數向量函數。

在 EKF中，雅可比矩陣用以近似非線性系統於當前估測點之線性關係，並取

代線性卡爾曼濾波器中的狀態轉移矩陣與觀測矩陣。

2.3.2 非線性系統之線性化

在 EKF中，系統狀態轉移模型與觀測模型可分別表示為式 (2.5)與式 (2.6)之

非線性函數。為套用卡爾曼濾波器之遞迴估測架構，上述非線性函數需於目前狀

態估測點進行一階泰勒級數展開，其雅可比矩陣分別定義為：

F =
∂f

∂x
=



∂f1
∂x1

∂f1
∂x2

· · · ∂f1
∂xn

∂f2
∂x1

∂f2
∂x2

· · · ∂f2
∂xn

... ... . . . ...

∂fn
∂x1

∂fn
∂x2

· · · ∂fn
∂xn


(2.8)

H =
∂h

∂x
=



∂h1

∂x1

∂h1

∂x2
· · · ∂h1

∂xn

∂h2

∂x1

∂h2

∂x2
· · · ∂h2

∂xn

... ... . . . ...

∂hm

∂x1

∂hm

∂x2
· · · ∂hm

∂xn


(2.9)
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式 (2.8)及式 (2.9)分別為狀態轉移函數與觀測函數之雅可比矩陣。

經線性化後，擴展卡爾曼濾波器可沿用卡爾曼濾波器之預測與更新架構，差

異在於狀態轉移矩陣與觀測矩陣需於每一時間步根據目前狀態估測重新計算，以

反映非線性系統之局部線性特性。

下列為擴展卡爾曼之預測與更新之公式：

• 預測：

x̂−k = f(x̂k−1, uk−1, 0)

P−
k = Fk−1Pk−1Fk−1

T +Qk

• 更新：

Kk = Pk
−Hk

T (HkPk
−Hk

T + Rk)
−1

x̂k = x̂−k +Kk(zk − h(x̂−k , 0))

Pk = (I−KkHk)P−
k

以上為擴展卡爾曼濾波器的公式，式中的 F及 H為狀態轉移函數及觀測函數

之雅可比矩陣。
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2.3.3 擴展卡爾曼濾波器流程圖及模擬

圖 2.2: 擴展卡爾曼濾波器流程圖

為了更清楚說明擴展卡爾曼濾波器於非線性系統中的實際運作流程，本研究

將 EKF之演算法步驟整理如圖 2.2所示。與線性卡爾曼濾波器不同，EKF於預測

與更新階段皆需根據目前狀態估測，即時計算系統模型與觀測模型之雅可比矩

陣，以進行非線性模型的一階線性化。

在預測階段，濾波器首先利用非線性狀態轉移函數對系統狀態進行預測，並

計算對應之狀態轉移雅可比矩陣以更新誤差共變異數矩陣；當觀測數據可得時，

則利用非線性觀測模型進行狀態更新，完成狀態向量與誤差共變異數矩陣之修

正。上述流程於每一時間步重複執行，形成一遞迴式之非線性狀態估測系統。
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圖 2.3為模擬 EKF應用於載具在平面之運動。

圖 2.3: 擴展卡爾曼濾波器模擬

狀態向量：

xk =



xk

yk

vk

θk

ωk


狀態轉移方程：

xk+1 =



xk + vk cos(θk)∆t

yk + vk sin(θk)∆t

vk

θk + ωk∆t

ωk


+ wk
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觀測方程：

zk =



xk

yk

vk

θk

ωk


+ vk

由圖 2.3可得知，藍色的估測路徑會藉由黃色點的觀測值達到修正的目的，以貼

近真實路徑。
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第三章 同步定位與建圖 (SLAM)系統
設計方法

3.1 SLAM理論基礎與架構

本章將在 Aycock所提出的研究 [1]基礎之上，引入新的方法，進一步提升同

步定位與建圖 (SLAM)系統的性能。在說明 SLAM系統的各個處理步驟之前，首

先需要理解系統中各項模組與矩陣如何在不同模組之間傳遞與互動。根據所構建

之 SLAM系統架構，其基本流程可分為五個主要步驟，分別為定位與狀態預測、

環境觀察與地標提取、數據關聯、濾波器更新以及地圖擴增。

圖 3.1展示單一時間步內 SLAM系統中各模組之數據流向關係。由圖中可清

楚觀察到，系統首先由里程感測器與光達感測器取得觀測數據，經由狀態預測與

觀測模型進行處理後，依序完成地標提取、數據關聯與濾波器更新，最終將可信

之地標資訊納入地圖中完成地圖擴增。

此外，圖中亦顯示地圖擴增模組所更新之狀態與地圖資訊，將回饋至下一時

間步之狀態預測階段，使系統得以在時間序列上持續進行定位與建圖。於此流程

圖中，紅色方塊代表實體感測器設備，箭線表示數據傳遞方向，而藍色方塊則對

應於擴展卡爾曼濾波器（EKF）架構下之五個主要處理模組。
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圖 3.1: SLAM系統流程圖

圖 3.2為本研究所使用之載具及其狀態示意圖，由圖中可知，載具分別有三

個狀態 (xr,yr,θr)，而地標的位置表示為 (xi,yi)。

圖 3.2: 載具模型示意圖
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系統狀態 (X)及誤差共變異數矩陣 (P)是整個 SLAM系統的關鍵。X包含載

具的位置與姿態 (xr,yr,θr)及每個地標的位置 (xi,yi)，X矩陣的元素如式 (3.1)所

示：

X =



xr

yr

θr

x1

y1

...

xn

yn



(3.1)

本研究所採用之狀態向量表示中，狀態向量內前三個元素用以描述無人載具

於平面空間中的位置與姿態；其餘元素則依序表示環境中各地標之位置狀態，由

第 1個地標至第 n個地標排列，其中 n代表目前地圖中所包含之地標數量。

X的大小可由式 (3.2)計算：

size(X) = 3 + 2n (3.2)

在同步定位與建圖系統中，誤差共變異數矩陣 P為描述系統不確定性與狀態

間相關性之關鍵矩陣，亦為影響 SLAM整體效能與穩定性之重要因素。共變異數

用以衡量兩個隨機變數之間的相關程度，因此，共變異數矩陣可用來表示系統狀

態中各變數之線性相依關係。
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於 EKF-SLAM系統中，共變異數矩陣同時包含無人載具自身狀態之不確定

性、各地標位置之不確定性，以及載具與地標之間、不同地標彼此之間的交互相

關性。換言之，該矩陣完整描述了載具狀態與環境地圖之間的統計關係。

為利於系統分析與實作，共變異數矩陣可依狀態向量之結構分割為多個子矩

陣，其配置形式如式 (3.3)所示。由於載具狀態與地標狀態之維度不同，各子矩陣

之維度亦不盡相同。

P =



A C . . . . . .

B D . . . F

. . . . . . . . . . . .

. . . E . . . G


(3.3)

依據狀態向量之定義，共變異數矩陣可進一步分割為多個具備明確物理意義

之子矩陣。位於矩陣左上角之子矩陣 A為一 3×3矩陣，用以描述載具位置與姿態

狀態之共變異數。

與載具狀態相關之非對角子矩陣 B與 C分別表示載具狀態與第一個地標之交

互共變異數，其中 B為 2×3矩陣，而 C則為其轉置矩陣，維度為 3×2。此類子矩

陣沿共變異數矩陣之第一列與第一行依序排列，用以描述載具狀態與各地標之相

關性。

位於對角線位置之子矩陣 D為一 2×2矩陣，表示第一個地標自身之位置共變

異數。相同形式之子矩陣將沿共變異數矩陣主對角線延伸，直至最末一個地標，

其對應之子矩陣記為 G，用以描述最後一個地標之位置不確定性。
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其餘非對角之子矩陣 E與 F則分別表示不同地標彼此之間的交互共變異數，

且兩者互為轉置矩陣，維度皆為 2×2。此類子矩陣依地標間之相關性分布於矩陣

其餘區域，構成完整之共變異數結構。

由這些分割子矩陣，P矩陣的維度可以由式 (3.4)計算：

size(P) = (3 + 2n)2 (3.4)

由式 (3.2)與式 (3.4)可得知，X的元素數目與 P的主對角線元素數目相同皆

為 3 + 2n，此乃因 X向量與 P矩陣分別描述載具狀態與地標狀態及彼此的不確定

性。
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3.2 定位與預測

在同步定位與建圖系統中，狀態預測為整體演算法的第一個處理步驟，其主

要目的在於根據控制輸入或里程計資訊，推估載具於下一時間步之狀態。因此，

狀態預測模型必須能夠合理描述載具的運動行為，以作為後續觀測更新與地圖建

構之基礎。

3.2.1 無人載具差速驅動模型

移動機器人可採用多種不同形式之運動機構，例如步行、飛行或滾動等。其

中，輪式驅動因具備結構簡單、效率高且易於實現穩定控制等優點，為行動機器

人中最為常見之運動方式。相較於其他運動形式，輪式系統在靜態平衡與控制設

計上亦較為容易，特別適合應用於日常環境。

本研究所採用之無人載具為圖 3.3之輪式差速驅動（Differential drive）平台，

其配置如圖，載具前方為具有圓形黑色光達之方向；載具後方左右兩側各設置一

獨立黑色驅動輪，並透過分別控制左右輪之轉速，以實現直線運動、後退運動及

各種轉向動作；前方咖啡色輪為輔助輪，用於保持平衡。由於左右驅動輪可獨立

控制，差速驅動架構允許載具進行原地旋轉，使其具備零轉彎半徑之運動能力，

此特性在狹小或複雜環境中具有相當之實用性。基於上述差速驅動架構，本研究

建立相對應之運動模型，並結合輪編碼器所提供之里程計資訊，作為 EKF-SLAM

系統中狀態預測階段之運動模型基礎。

在 SLAM系統中，里程計資訊被用於進行載具之航位推算（Dead reckoning），

作為狀態預測階段的主要輸入來源。系統於左右兩側驅動輪各配置一組輪編碼器，

以量測輪子轉動情形，進而累積推算各輪於時間間隔內之行進距離。
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圖 3.3: 輪式差速無人載具

輪編碼器為一種用以監測輪子轉動角度或轉數之感測裝置，透過連續量測可

估算輪子之位移量。在每一離散時間步中，系統根據輪編碼器所回傳之旋轉資訊，

分別計算左右輪之行進距離，並由此推導載具於該時間步內之線位移與角位移。

根據純滾動差速輪載具之運動特性，線位移與角位移之計算方式如式 (3.5)與

式 (3.6)所示，並作為狀態預測函數中運動模型之輸入，以推估無人載具於下一時

間步之狀態。

dlinear =
drw + dlw

2
(3.5)

dangular =
drw − dlw
dwheelbase

(3.6)

其中，drw 與 dlw 分別為右輪與左輪於時間間隔 ∆t內之行進距離，該距離由

輪編碼器之旋轉量換算而得；dwheelbase 則為載具之輪距，定義為左右輪輪胎接地

中心之間的實際幾何距離。

27

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202600259


doi:10.6342/NTU202600259

3.2.2 狀態預測

當線位移與角位移計算完成後，即可依據差速輪載具之運動模型，推算載具

於當前時刻 k之狀態變化量，包括位置座標 xr, yr 及姿態角 θr。相關之狀態更新

關係式如式 (3.7)至式 (3.9)所示，其中 θrk−1表示前一時刻 k− 1時之載具姿態角，

該值儲存於狀態向量 X的第 3個元素位置。

θrk = θrk−1
+ dangular (3.7)

∆xr = dlinear × cos(θrk) (3.8)

∆yr = dlinear × sin(θrk) (3.9)

由式 (3.7)至式 (3.9)所計算之結果，可用於估測載具於單一時間步內之位置

與姿態變化量，並作為狀態預測模型之輸入，以推估載具於下一時間步之先驗狀

態。於擴展卡爾曼濾波器架構中，該預測模型需透過適當之數學式表示，以將里

程計數據引入濾波器進行狀態推估。

以下將差速輪載具之里程計運動模型表示為一狀態轉移函數向量 f，其為一

3×1向量，用以描述載具於時間步 k 之狀態增量，本研究僅使用狀態轉移項，並

無使用控制輸入項，相關數學形式如式 (3.10)所示。

f =


xrk−1

+∆xr

yrk−1
+∆yr

θrk

 (3.10)
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為進一步描述狀態預測模型對系統狀態之線性化關係，需對狀態轉移函數向

量 f進行一階泰勒級數展開，並計算其對狀態向量之 Jacobian矩陣。由此可得一

3×3之狀態轉移矩陣 F，其定義如式 (3.11)所示，並用於共變異數矩陣之預測及更

新。

F =


1 0 −∆yr

0 1 ∆xr

0 0 1

 (3.11)

最後，需建立系統之過程雜訊模型以描述里程計誤差對狀態預測之影響。過

程雜訊矩陣的建構方式有多種，在此採用一加權係數 c作為誤差調整參數，用以

反映不同環境條件與硬體特性下之里程計不確定性。透過調整參數 c，可使模型

更貼近實際系統所產生之誤差行為。

根據所設定之加權係數 c與取樣時間間隔 ∆t，建立過程雜訊共變異數矩陣

Q。該矩陣為 3×3之對稱矩陣，用來描述機器人在位置與朝向角狀態的不確定性，

其形式如式 (3.12)所示。此雜訊矩陣將於每一時間步驟中引入擴展卡爾曼濾波器

之預測階段，以提升狀態估測在實際應用中的穩定性與可靠度。

Q =


c∆x2

r c∆xr∆yr c∆xr∆t

c∆yr∆xr c∆y2r c∆yr∆t

c∆t∆xr c∆t∆yr c∆t2

 (3.12)

在預測階段中，擴展卡爾曼濾波器利用狀態轉移函數 f對應之 Jacobian矩陣

F，以及過程雜訊共變異數矩陣 Q計算 k時刻之預測狀態向量 X與對應之誤差共

變異數矩陣 P。
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首先，X矩陣中只有前三個元素被改變，如式 (3.13)所示。

X1:3 = f (3.13)

值得注意的是，在預測階段中，地標的位置狀態並不會進行更新，僅透過載

具運動模型對自身狀態進行推估。隨後，誤差共變異數矩陣 P中左上角對應載具

狀態之 3×3子矩陣，依據式 (3.14)進行更新，以反映由里程計不確定性所引入的

誤差傳遞。

P1:3,1:3 = FP1:3,1:3FT +Q (3.14)

上述更新使載具位置的不確定性會隨其運動型態及預期誤差大小而相應增

加，以合理反映里程計模型所帶來的累積誤差。最後，依據式 (3.15)對載具狀態

與各地標之間的共變異數進行更新，其中 end表示共變異數矩陣 P的維度範圍。

P1:3,4:end = FP1:3,4:end (3.15)

由於 P矩陣具有對稱性，因此在完成前述更新後，仍需依據式 (3.16)對其對

稱位置進行相應調整，以確保矩陣結構的一致性。

P4:end,1:3 = P1:3,4:end
T (3.16)

其中，該子矩陣 P1:3,4:end 之維度為 3×2n，n表示目前地圖中所包含的地標數

目。至此，即完成同步定位與建圖系統中預測步驟之全部計算流程。
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3.3 觀察與地標提取

地標提取在 SLAM當中為一項關鍵功能，其正確性將直接影響濾波器之穩定

性與整體定位與建圖結果之準確度。於完成狀態預測步驟後，系統將等待來自環

境感測器之觀測數據；當觀測數據取得後，即啟動地標提取流程。

由於地標提取主要屬於感測數據的前處理與特徵提取，其運作過程並非直接

對擴展卡爾曼濾波器所使用之狀態向量與誤差共變異數矩陣進行運算，故難以用

單一數學模型加以完整描述。然而，其整體流程仍可依據實際感測數據之處理步

驟進行系統性說明。

3.3.1 光達 (LiDAR)感測原理與數據特性

光達通常能於短時間內對大視角範圍進行多角度掃描，本研究所使用之光達

感測器屬於三角測量式光達，其原理為發射雷射光束至目標物表面，並接收反射

光在感測元件上的成像位置變化，透過幾何三角關係計算目標與感測器之距離。

由於光達能夠提供大量且可靠的環境量測數據，對於 SLAM系統中的狀態估

測與地標提取具有相當大的助益。然而，其硬體成本相對較高，亦為實務應用上

需考量之限制因素之一。

光達之硬體成本相對較高，主要源於其具備大視角掃描能力、高掃描頻率、

高角度解析度，以及能於單次掃描中同時量測不同角度方向之多個目標物。此外，

部分高階光達感測器之有效量測距離可達約 30公尺，進一步提升其於室內外環境

中之適用性。
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由於細小的角度解析度可產生高密度之數位距離量測數據，使得系統能夠更

精確地提取環境中特徵點與地標位置，進而提升 SLAM演算法之整體效能。基於

上述優點，光達已被廣泛且成功地應用於多種 SLAM系統中。

3.3.2 基於密度之聚類演算法 (DBSCAN)

本研究使用 DBSCAN（Density-Based Spatial Clustering of Applications with

Noise）聚類演算法處理光達所收集到的數據，因為感測器感知環境資訊時，常常

因不可抗力之因素而帶有些許雜訊，這些雜訊將導致後續的濾波器更新產生困難

甚至系統發散，故使用 DBSCAN將雜訊去除，只留下有用的感測數據。

DBSCAN具有以下幾項優點：

• 聚類由數據點的高密度區域組成，而密度低的區域則被視為雜訊（Noise）。

• 不需要事先指定聚類數量，能自動辨識任意形狀的聚類。

• 適合應用在空間數據、光達掃描點雲、圖像分割等問題。

DBSCAN有兩個主要參數：

1. ε（Epsilon）：鄰域半徑，用來判斷一個點周圍哪些點屬於它的鄰域。

2. MinPts：在半徑 ε內需要至少多少點才能形成一個核心點。
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演算法流程：

1. 種子點選取與鄰域檢查：演算法首先於數據集中隨機選取未標記之點作為種

子，並以預設半徑 ε檢索其鄰域內的點密度。

2. 核心點判定與簇類初始化：若鄰域內的點數達到最小閾值 MinPts，則該點

被定義為核心點，並以此建立新的聚類簇。

3. 密度可達性擴張：演算法遞迴地將核心點鄰域內的所有點納入簇中。若鄰域

內包含其他核心點，則進一步合併其鄰域，實現簇類的正向擴張。

4. 雜訊識別與分類完成：所有無法經由密度路徑連接的孤立點最終被歸類為雜

訊。此過程持續進行直到所有觀測點皆完成分類。

如圖 3.4所示，此例之MinPts為 4，則 A可視為一群，其餘將被視為雜訊濾

除。最後，將此 A聚類計算出平均位置並將此平均位置視為一地標。

圖 3.4: DBSCAN示意圖
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經過 DBSCAN提取出的地標結果，將以 2×o矩陣形式輸出給數據關聯模組，

其中 o表示當前提取出的地標數量。該矩陣記作 z，其結構如式 (3.17)所示。

z =

rz1 rz2 . . . rzo

bz1 bz2 . . . bzo

 (3.17)

其中，變數 bzi 表示第 i個被提取地標的方位角（Bearing），即該地標相對於

載具座標系的方向。變數 rzi則表示第 i個地標的量測距離（Range），即載具中心

至該地標之直線距離。

此外，另一個 2×o矩陣 z′ 也提供了數據關聯過程中所需的重要資訊，其結構

如式 (3.18)所示。

z′ =

xz1 xz2 . . . xzo

yz1 yz2 . . . yzo

 (3.18)

矩陣 z′ 與 z結構相似，但不同之處在於，z′ 儲存每個地標的全域座標 x與 y

的位置。該全域位置是透過矩陣 z中的量測距離與方位角資訊，結合載具當前狀

態向量 X的資訊計算而得。第 i個地標的 [x, y]全域位置計算方式如式 (3.19)與式

(3.20)所示。

xzi = xr + (rzi cos(bzi + θr)) (3.19)

yzi = yr + (rzi sin(bzi + θr)) (3.20)

34

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202600259


doi:10.6342/NTU202600259

3.4 數據關聯（Data association）

在完成地標提取後，下一步便是將新觀測到的地標與地圖中既有地標進行比

較，亦即數據關聯。數據關聯在 SLAM系統中的正確性將直接影響濾波器更新與

地圖擴增的準確度。

實務上，地標的觀測數據可能受到觀測雜訊、遮蔽或環境複雜度的影響，因

此需要採用可靠的方法來判斷新地標與現有地標之間的對應關係。本研究將依據

地標的幾何位置與不確定性資訊，採用最近鄰方法（Nearest-Neighbor Approach）

結合馬哈拉諾比斯距離 (Mahalanobis distance)與歐幾里德距離 (Euclidean distance)

雙重判斷策略，以提高數據關聯的精確性與穩定性。

3.4.1 最近鄰方法（Nearest-Neighbor Approach）

最近鄰方法是一種依據特徵空間（本研究為二維平面）中最短距離來比較地

標的方法。在數據關聯過程中，將每個新提取的地標 [x, y]與地圖中所有既有地標

的位置進行比較，並選取距離最短的地標作為候選對應。此對應地標隨後會送入

數據關聯流程的下一步。

然而，並非所有提取到的地標都能直接與距離最近的存儲地標成功對應。為

避免錯誤匹配，使用驗證閘（Validation gate），將數據關聯方法改為帶閘值的最

近鄰方法。驗證閘通常依據最小閾值與最大閾值進行設定：若地標距離小於最

小閾值則視為匹配，而觀測地標僅當距離大於最大閾值時才送入地圖擴增（Map

augmentation）模組。後續將最小閾值與最大閾值分別稱為「拒絕閘（Rejection

gate）」與「擴增閘（Augmentation gate）」。
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此外，最近鄰方法中的距離計算方式亦有多種選擇，常見者包括歐氏距離

（Euclidean distance）與馬氏距離（Mahalanobis distance）。兩者的比較與應用細節

將於本章後續進一步說明。

3.4.2 馬哈拉諾比斯距離 (Mahalanobis distance)

馬氏距離 [8]是一種計算點與多維分佈中心之間距離的方法，它考慮了各維

度數據的離散程度及彼此之間的相關性，因此在本研究中使用馬氏距離相較於單

純計算歐幾里德距離 (Euclidean distance)更適合應用於狀態具有不確定性及相關

性與不同尺度的數據。

對於隨機向量 a = (a1, a2, . . . , an)
T，其期望值為 µ = (µ1, µ2, . . . , µn)

T，共變

異數矩陣為 Σ，馬氏距離的數學表達式定義在下列公式 (3.21)：

DM =

√
(a− µ)TΣ−1(a− µ) (3.21)

上述公式內的期望值 µ可替換為與 a具有相同機率分佈的隨機向量，若共變

異數矩陣Σ為非單位矩陣之對角矩陣，則稱為正規化歐幾里德距離；若Σ矩陣為

單位矩陣，則將簡化為歐幾里德距離。

在最近鄰演算法中使用馬氏距離計算地標間距離具有其優點與限制。其主要

優點可由圖 3.5與圖 3.6所示之範例加以說明。
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圖 3.5: 歐氏距離下之地標分佈

圖 3.6: 馬氏距離下之地標分佈

以標準歐氏距離計算時，觀測到的地標 Lo 可能會被判定與地標 L1 最接近。

然而，若採用馬氏距離進行計算，最近鄰實際上應為 L2。因此，當變數間的共變

異數已知時，基於馬氏距離的最近鄰技術在數據關聯上更為可靠，能有效降低因

量測誤差或地標位置不確定性所導致的錯誤匹配。

本節所採用的數據關聯演算法使用帶閘值的最近鄰方法。對每個被提取的地

標，皆會計算其與地圖中所有已存地標之距離，並套用閘值判斷。地圖中存儲的

地標位置資訊可由先前所述的狀態向量 X中取得。
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首先，使用當前估測的載具狀態 (xr, yr, θr) 以及儲存的第 j 個地標位置

(xj, yj)來預測地標的 [距離，方位]。

zpj =

rpj
bpj

 =


√
(xj − xr)2 + (yj − yr)2

tan−1
(

yj−yr
xj−xr

)
− θr

 (3.22)

對於每一個被提取之地標及其對應的已關聯地標，皆可計算一個如上式

(3.22)維度為 2×1的觀測向量 zp。此向量作為後續觀測更新步驟之輸入。接著，

計算觀測模型相對於載具狀態向量的 Jacobian矩陣。該 Jacobian矩陣記為 H，其

維度為 2×m，其中 m代表狀態向量 X的長度。矩陣 H的具體推導與計算方式如

式 (3.23)與式 (3.24)所示。

H1:2,1:3 =


xr−xj

rpj

yr−yj
rpj

0

yj−yr
rpj

2

xr−xj

rpj
2 −1

 (3.23)

H(1:2),(2j+2:2j+3) =


xj−xr

rpj

yj−yr
rpj

yr−yj
rpj

2

xj−xr

rpj
2

 (3.24)

H矩陣中剩餘的行皆以 0填充。

在完成 zpj 與觀測模型 Jacobian矩陣 H的計算後，下一步為計算創新矩陣

（Innovation matrix）S，其結果將作為後續馬氏距離計算之關鍵依據。首先，利

用式 (3.25)計算預測地標與實際量測地標之差值，該差值向量亦稱為創新向量

（Innovation vector）v，用以描述目前量測與預測之間的偏差。

v = z− zp (3.25)
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根據式 (3.26)計算創新矩陣 S :

S = HPHT + R (3.26)

由於觀測模型之 Jacobian矩陣 H具有稀疏特性，在實際計算創新矩陣時可加

以最佳化，以避免不必要的矩陣乘法運算。具體而言，矩陣中對應為零之元素不

納入計算，可有效降低計算複雜度。經由最佳化後所得到之創新矩陣 S為一 2×2

矩陣。在式中，R表示觀測雜訊之共變異數矩陣，其維度同為 2×2，並設定為對

角矩陣，用以描述觀測感測器在距離與方位角量測上的雜訊特性。此矩陣為事先

定義之參數，可依據感測器性能與實驗環境進行調整。最後，為實作具驗證機制

之最近鄰數據關聯方法，進一步計算關鍵判斷變數 nis，其計算方式如式 (3.27)所

示，並作為後續拒絕門檻與地標擴增判斷之依據。

nis =
√
vTS−1v (3.27)

式 (3.27)之計算將針對所有已擷取之地標與地圖中對應候選地標逐一進行。

所得到之 nis 數值可視為兩地標間之馬氏距離，用以衡量觀測地標與既有地標在

考慮共變異數情況下的相似程度。在數據關聯過程中，所有 nis 皆需通過拒絕門

檻（Rejection gate）之檢驗。當 nis小於拒絕門檻時，該地標配對即被視為一有效

之關聯結果。若對於同一觀測地標存在多組候選配對同時通過拒絕門檻，則選擇

其中馬氏距離最小者，作為最終之地標關聯結果。

完成數據關聯後，所有成功配對之觀測地標與地圖地標將被彙整至一矩陣 zf

中。此矩陣為一 2×a矩陣，其中 a表示通過關聯判斷之地標配對數量。矩陣中每

一行對應一組成功關聯之地標，其第一列與第二列分別儲存第 j 個觀測地標之量
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測距離 (rj, bj)。

此外，為了記錄每一觀測地標所對應之地圖地標編號，另定義一向量 idf，用

以儲存成功配對之地標識別碼。該識別碼即為地標於狀態向量 X中之索引位置，

藉此可在後續濾波器更新階段中，正確存取對應之地標狀態與其共變異數。

除了已成功完成關聯之地標集合 zf 外，數據關聯程序亦會輸出潛在之新地標

資訊。然而，為避免將雜訊或重複特徵誤納入地圖中，並非所有未能匹配之觀測

地標皆會直接進行地圖擴增。為此，進一步引入擴增門檻（Augmentation gate）作

為新地標建立之判斷依據。在擴增判斷過程中，仍以前述之馬氏距離指標 nis 作

為量化準則。當某觀測地標與地圖中所有既有地標之 nis 值皆大於擴增門檻時，

表示該觀測地標在統計意義上與既有地標具有足夠區隔性，因而被視為一有效之

新地標，並允許加入地圖中。所有通過擴增門檻判斷之新地標將被儲存於新地標

矩陣 zn 中。矩陣 zn 為一 2×k矩陣，其中 k代表新加入地標之數量。其內容與 zf

類似，每一行分別紀錄第 j 個新地標之量測距離 rj 與方位角 bj。由於新地標尚未

與地圖中任何既有地標建立對應關係，因此不需額外定義地標識別碼向量。

3.4.3 歐幾里德距離 (Euclidean distance)

相較於馬氏距離需考慮量測不確定性與共變異數結構，歐氏距離則為一較為

直觀之距離計算方式。歐氏距離可視為二維空間中兩點之幾何直線距離，其計算

過程不涉及任何統計特性或外在關聯資訊，僅根據地標在平面座標系下之位置差

異進行評估。具體而言，兩地標間距離係由畢氏定理推導而得，藉以反映其在空

間上的實際幾何間隔。對於兩組坐標 a = (a1, a2, . . . , an)和 b = (b1, b2, . . . , bn)，點

a和點 b之間的歐幾里得距離可以使用式 (3.28)計算：
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DE =
√

(a1 − b1)2 + (a2 − b2)2 + · · ·+ (an − bn)2 (3.28)

實務上，為了避免在地圖中重複新增相同地標，本研究在數據關聯時除了使

用馬氏距離進行判斷外，進一步加入歐氏距離作為第二道檢查。具體而言，當新

觀測到的地標與現有地標的馬氏距離超過預設閾值時，系統再計算其與現有地標

的歐氏距離，只有當兩者皆不符合既有地標的條件時，才將其視為新的地標並新

增至地圖中。此方法藉由結合馬氏距離對地標估測不確定性的考量與歐氏距離的

幾何直觀性，有效降低了重複新增地標的情況。
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3.5 濾波器更新

在 SLAM的第四個主要功能為濾波器的更新步驟。此步驟可採用多種運算策

略，通常涉及矩陣乘法及共變異數矩陣的反矩陣運算。濾波器更新過程中，卡爾

曼增益的計算依據式 (3.29)進行。

K = PHT (HPHT + RT )−1 (3.29)

卡爾曼增益 K用於決定各地標及載具位置在觀測到特定地標後應更新的幅

度。該增益既可對每個觀測地標單獨計算，也可透過批次處理功能一次性計算所

有數據關聯產生的地標對。在批次更新方法中，雖然矩陣規模較大且計算較複雜，

但可降低運算資源的消耗並提供更多計算優化空間。本研究採用此批次更新策略，

以提升運算效率與系統穩定性。

根據 Kalman增益，新的狀態向量依照式 (3.30)計算。

X = X+Kv (3.30)

在濾波器更新步驟中，卡爾曼增益 K與創新向量 v被用來計算狀態向量 X的

修正值。同時，為了反映各個地標與載具狀態之間的關聯性，共變異數矩陣 P亦

需更新，其計算方法如式 (3.31)所示。

P = P− (PHTS−1)S(PHTS−1)T (3.31)

X和 P的計算完成了狀態更新的步驟。
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3.5.1 喬列斯基分解 (Cholesky decomposition)

濾波器的更新步驟中，存在可進行運算優化的可能性。在批次更新方法中，

創新矩陣 S的規模會隨關聯地標數量 n而增大，最大可達 2n×2n。對於小型矩陣，

如 2×2，求反運算相對簡單，但矩陣規模增加時，直接計算反矩陣的難度呈指數

增加。

Cholesky分解可將一個對稱且正定的矩陣分解為下三角矩陣及其轉置的乘

積。在本研究中，由於創新矩陣 S具有對稱且正定的性質，因此選用 Cholesky分

解求反矩陣，此方法運算效率高，可有效計算大矩陣的反矩陣，且具有良好的數

值穩定性。

3.6 地圖擴增

當濾波器更新步驟完成對狀態向量 X與誤差共變異數矩陣 P的修正後，系統

進入最新的狀態。接下來為了加入新觀測到的地標，狀態向量 X與誤差共變異數

矩陣 P必須進行擴增。

先前計算得到的 zn矩陣將用於新增地標的處理。對於每個新加入的地標，系

統會生成兩個最終的 Jacobian矩陣。以第 i個地標為例，其位置資訊會依式 (3.32)

加入至增廣後的狀態向量 X中。

X =


X

xr + (zni1
× cos(θr + zni2

))

yr + (zni1
× sin(θr + zni2

))

 (3.32)
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接下來，需對共變異數矩陣 P進行增廣。相較於狀態向量 X的增廣，P的增

廣更為複雜，因為必須計算 Jacobian，以反映新地標與先前地標及載具位置之間

的關聯性。首先計算的矩陣 Gv 為地標預測模型對載具位置的雅可比矩陣。以第 i

個地標為例，其 Gv 矩陣依式 (3.33)計算。

Gv =

1 0 −zni1
× sin(θr + zni2

)

0 1 zni1
× cos(θr + zni2

)

 (3.33)

第二個 Jacobian矩陣 Gz 為地標預測模型對量測值 [range, bearing]的雅可比

矩陣，用於描述地標狀態隨觀測變化的線性化關係。其計算方法如式 (3.34)所示。

Gz =

cos(θr + zni2
) −zni1

× sin(θr + zni2
)

sin(θr + zni2
) zni1

× cos(θr + zni2
)

 (3.34)

在完成對兩個 Jacobian矩陣的計算後，增廣後的誤差共變異數矩陣 P會被更

新。增廣操作透過在 P矩陣的底部與右側各插入兩列兩行來完成。其中，右下角

的空白 2×2子矩陣，用於表示新增地標的共變異數，其計算依式 (3.35)進行，其

中 p為矩陣 P增廣後之維度。

P(p−1:p),(p−1:p) = GvP(1:3),(1:3)GT
v +GzRGT

z (3.35)

接下來，系統計算載具狀態與新增地標之間的共變異數，其計算方法如式

(3.36)所示。

P(p−1:p),(1:3) = GvP(1:3),(1:3) (3.36)
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由於 P是對稱的，故：

P(1:3),(p−1:p) = P(p−1:p),(1:3)
T (3.37)

新地標與既有地標之共變異數可計算如下：

P(p−1:p),(4:p) = GvP(1:3),(4:p) (3.38)

最後將新地標加入地圖後的共變異數轉置：

P(4:p),(p−1:p) = P(p−1:p),(4:p)
T (3.39)

如此已完成 SLAM演算法的所有流程，接下來只需重複執行迴圈即可。
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第四章 實驗設備與系統介紹

本章將介紹本研究使用之模擬與實驗所需的硬體設備及軟體系統，實驗環境

為國立臺灣大學應用力學館頂樓，實驗設備有差速輪無人載具及控制工作站主

機，並使用白紙包裹裝滿水的寶特瓶作為地標。

4.1 硬體架構

4.1.1 差速輪無人載具

本研究所使用之差速輪無人載具為利基科技公司所客製化產品，如圖 4.1所

示。此載具為後輪差速驅動，輪上配備輪編碼器，可監測輪胎轉速。藉由控制兩

個後輪可達成直線或曲線的前進及後退；而前輪則為輔助輪用於保持平衡。另外

還搭載樹莓派作為主控電腦，車頂上裝有光達。通訊方式為透過Wi-Fi模組與控

制工作站主機連線。
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圖 4.1: 差速輪無人載具

4.1.2 光達

本研究使用 RPLIDAR A1光達，如圖 4.2所示。此光達採用雷射三角測量原

理計算距離數據，並透過一個快速旋轉的雷射發射器與接收器掃描周圍環境，輸

出二維點雲數據以供地標提取使用，其規格如表 4.1所示。

圖 4.2: RPLIDAR A1光達
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表 4.1: RPLIDAR A1規格表

4.1.3 控制工作站主機

本研究使用 ASUS X550LD筆記型電腦作為控制工作站主機，MATLAB模擬

與實驗皆使用本機完成，如圖 4.3所示。控制工作站主機透過Wi-Fi與無人載具連

線，達成控制載具與接收載具所搭載感測器之數據，其規格如表 4.2所示。

圖 4.3: 控制工作站主機
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表 4.2: X550LD規格表

4.2 軟體系統

本研究所使用之軟體如圖 4.4所示。研究過程中使用MATLAB作為模擬的平

台，後續實驗則是在 Visual Studio環境中運行 C++程式語言控制載具且將感測器

數據傳回MATLAB進行運算處理與建圖。

圖 4.4: 使用軟體
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4.3 系統架構

本研究之系統架構如圖 4.5所示，由控制工作站主機以Wi-Fi訊號透過無線路

由器作為媒介與差速輪無人載具連線，而光達則以 UART與載具上之主控電腦連

接。如此一來，即可達成由控制工作站主機傳送控制訊號予載具，載具上的輪編

碼器數據與光達數據也可即時回傳至控制工作站主機進行運算。

圖 4.5: 系統架構圖
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第五章 模擬與實驗結果

本研究所設計之實驗為載具行走一個圓後回到起點。過程中，移動路徑兩旁

所擺放的靜態障礙物 (地標)，將會被光達感測器所察覺，並將點雲數據傳送至

DBSCAN演算法中做地標提取，提取出的地標將作為載具自身之定位與建圖之

用。

如圖 5.1所示，地標的狀態 (xr, yr)以圖中之藍色點表示；而橢圓線則是此地

標狀態之共變異數所形成，用以描述此地標之不確定性。隨著地標被重複觀察到

而觸發濾波更新，橢圓線將變得越來越小，也表示此地標狀態的信心程度提升。

圖 5.1: 地標圖示
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5.1 模擬結果

圖 5.2: SLAM模擬結果

圖 5.2為完成 SLAM模擬後所得之地圖，圖中有三條軌跡，分別是真實軌跡

(紅)、里程計軌跡 (綠)及估測軌跡 (藍)。由圖中可以看出，剛起步時由於還未觀

測到足夠多的地標，故此時卡爾曼增益給予里程計所預測狀態的權重是相對較高

的，所以此時藍色軌跡是往綠色軌跡靠攏的。接續走了一段路後，可以觀察到卡

爾曼濾波器的功能開始顯現，藍色軌跡開始漸漸往紅色軌跡靠攏，這就是 SLAM

系統中的定位能力，相對地，綠色軌跡則已經因為累積誤差而偏移到其他方向

了。

而地圖上表示地標不確定性的橢圓線在濾波的過程中，已經被多次更新而逐

漸縮小，最後幾乎變成一個點，這代表此時地標位置的準確性是高的。
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5.2 實驗結果

本研究之實驗於國立臺灣大學應用力學館頂樓進行，實驗場景如圖 5.3所示，

載具即將行經之路徑兩旁擺放包裹著白紙的寶特瓶作為地標。

圖 5.3: 實驗場景

如圖 5.4所示，將載具放置於起點，並在地上用紅色粉筆做記號，等待載具

繞完一圈回到起點附近時方便與終點位置作比較。

圖 5.4: 起點
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圖 5.5至圖 5.8為載具由起點走一圈後到達終點的過程。

圖 5.5: 載具移動過程順序 1

圖 5.6: 載具移動過程順序 2
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圖 5.7: 載具移動過程順序 3

圖 5.8: 載具移動過程順序 4
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圖 5.9為載具抵達終點的位置，由圖中可以看出終點與起點的位置有一點差

距，不過這個結果也是可以接受的，因為載具會受到風吹、地面平整度以及輪胎

打滑等諸多因素影響。

圖 5.9: 終點
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圖 5.10為上述載具繞行一圈的過程中所建立的地圖，紅色軌跡為里程計軌

跡，而藍色軌跡則是 SLAM系統所估測得出的軌跡。由此圖搭配圖 5.9一同觀察

可以得知，相較於紅色軌跡而言，藍色軌跡顯然更加貼近載具真實的位置，紅色

軌跡則因累積誤差而偏移，而實驗場景中的地標也確實地建立到此地圖中。

圖 5.10: SLAM實驗所建構之地圖
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5.3 模擬與實驗結果討論

本論文為同步定位與建圖系統之研究，且提出了方法改善實驗過程中可能會

產生的問題。本章分別展示了 SLAM的模擬與實驗結果，以下將就這兩項結果進

行分析與實驗過程探討。

首先，在使用 MATLAB模擬 SLAM系統運作的過程中，由於相關的模擬環

境之參數可控性高，例如雜訊幅度的設定與里程計的漂移，故模擬結果穩定性較

佳，也不容易發生系統的發散；然而，在實際操作實驗時，環境變因相對於在電

腦上模擬而言顯得更加複雜，例如光達感測器的雜訊，除了太陽光線亮度過強的

影響以外，室外溫度過高的因素也會導致光達回傳了帶有更多雜訊的數據，這導

致數據關聯的過程中系統容易因錯誤關聯而發散。此時引入了 DBSCAN演算法，

過濾掉大部分的雜訊，且在數據關聯的過程中同時使用了馬氏距離與歐氏距離進

行雙重判斷後才可納入擴增地標，如此可同時具有馬氏距離的統計意義又兼具歐

氏距離的直觀性，大大降低了因錯誤擴增地標而造成的系統不穩定。

實驗結果顯示，使用本研究這套 SLAM系統進行定位與建圖，除了感測器雜

訊問題所造成的地標錯誤擴增可大幅改善之外，其定位效果也比里程計更加可

靠，且不必使用 GPS訊號，特別適合用於 GPS訊號死角之場合。
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第六章 結論與未來展望

本研究提出一套基於里程計與光達感測器融合之 SLAM系統。透過非線性運

動模型與觀測模型之建立，本系統實現了完全不依賴外部訊號（如 GPS或 UWB）

的主動定位能力。在實際測試中，系統展現出良好的環境適應性，即便在 GPS訊

號阻斷的室內場域或自動化倉儲環境，仍能維持地圖構建與位姿估測。

本研究之成果主要假設環境為靜態。然而，在實際應用環境（如走廊或大廳）

中，常存在行人或其他移動載具。未來可整合「運動目標檢測與跟蹤（DATMO）」

技術，判斷動態障礙物，並開發過濾機制以避免動態特徵點進入狀態向量中，從

而維持地圖的一致性與定位精度。由於本研究使用之光達感測器主要擷取水平面

之資訊，未來可嘗試整合 3D光達或深度相機將狀態向量由二維平面座標擴展至

三維空間，這將涉及更複雜的點雲數據與特徵提取演算法，但可提供更豐富的環

境資訊。最後，針對大規模環境的探測，單一載具之效率有限。未來可研究多載

具協作機制，探討不同載具間如何透過通訊模組共享局部地圖（Local maps）。研

究重點將在於如何處理不同座標系間的對齊問題（Map merging），實現分佈式建

圖與定位，進而提升系統的整體作業效率。
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