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TÓM TẮT  

Trong xu thế phát triển khoa học của lĩnh vực robotics, thiết bị không người lái mặt 

đất (Unmanned Ground Vehicle) đã trở thành thiết yếu để sử dụng trong các nhiệm 

vụ như thăm dò, khám phá, hỗ trợ, giám sát môi trường và những công việc khác 

trong môi trường không rõ (unknown environment). Các nhiệm vụ này có thể được 

thực hiện riêng lẻ hoặc cùng với các thiết bị khác trong các nhóm cộng tác với nhiều 

mức độ thực hiện khác nhau, với khả năng cao về tự lập kế hoạch và ra quyết định. 

Đối với thiết bị không người lái thông minh, nó phải tự xác định vị trí và xây dựng 

bản đồ một cách chính xác trong môi trường không rõ. Do đó, bài viết này nói về 

ứng dụng của thuật toán Sự đồng thời định vị và Xây dựng bản đồ sử dụng bộ lọc 

Kalman mở rộng (Extended Kalman Filter - Simultaneous Localization and 

Mapping), được coi như là một tính năng cơ bản, cần thiết cho việc tự chủ động định 

hướng của thiết bị không người lái. 

Từ khóa:  Unmanned Ground Vehicle (UGV), Extended Kalman Filter (EKF), 

Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). 

 

1. MỞ ĐẦU 

Việc sử dụng các thiết bị không người lái như Unmanned Aerial Vehicles (UAV) 

hay Unmanned Ground Vehicles (UGV), như Hình 1, trong các ứng dụng quân sự và 

thương mại đã tăng lên trong những năm qua từ theo dõi mục tiêu, truyền thông, tình 

báo điện tử và tìm kiếm cứu nạn đến sử dụng trong thương mại, nông nghiệp, giám sát 

ô nhiễm và theo dõi giao thông hàng hải [1]. Đối với một thiết bị không người lái thông 

minh, nó phải tự xác định được vị trí của mình để từ đó cho phép nó tự điều hướng trên 

mọi địa hình. Điều này thường được thực hiện bằng cách sử dụng tín hiệu hệ thống định 

vị toàn cầu (GPS). Tuy nhiên tín hiệu GPS không đáng tin cậy khi thiết bị di chuyển 
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trong khoảng cách nhỏ hay trong các tòa nhà hoặc hầm mỏ, nơi mà tín hiệu GPS bị suy 

hao nhiều. Để định vị chính xác vị trí, thiết bị không người lái phải sử dụng các loại cảm 

biến khác cũng như bản đồ của môi trường mà nó đang đứng. Tuy nhiên, đối với những 

môi trường chưa biết rõ, thiết bị không người lái sẽ phải tự động lập/cập nhật bản đồ 

cho môi trường đó để dùng cho việc định vị và điều hướng của thiết bị. Từ đó kỹ thuật 

SLAM được phát triển và ứng dụng vào các thiết bị không người lái như hiện nay. 

 

(a) 

 

(b) 

Hình 1. a) Unmanned Aerial Vehicles (UAV) b) Unmanned Ground Vehicles (UGV) 

Thuật toán SLAM liên quan đến một vật thể chuyển động (ví dụ như một robot, 

UGV hay UAV), sử dụng ít nhất một bộ cảm biến để thu thập thông tin về môi trường 

xung quanh của nó, ví dụ như bản đồ, … (một máy ảnh, một máy quét laser, một sonar: 

chúng được gọi là cảm biến exteroceptive). Đồng thời, các vật thể chuyển động này có 

thể kết hợp bộ cảm biến khác để xác định các vị trí chuyển động riêng của mình (bộ 

encoder, cảm biến gia tốc, cảm biến đo vận tốc gốc gyrometers: chúng được gọi là cảm 

biến proprioceptive). 

SLAM làm một vấn đề cơ bản và phức tạp trong nghiên cứu về UGV. Nó đã được 

nghiên cứu hơn hai mươi năm. Giải pháp cho vấn đền SLAM được công bố bởi Hugh 

Durrant [2] là một trong những thành công đáng chú ý của cộng đồng Robotics. Ngoài 

ra, các cơ sở lý thuyết thống kê liên quan đến SLAM được mô tả đầu tiên bởi Smith [3] 

và Durrant – Whyte [4], nó cung cấp các thuật toán ước lượng xác suất cho mối tương 

quan giữa các tính năng (features) và vị trí của UGV. Hơn nữa, họ là những người đầu 

tiên đã đề xuất phương pháp tinh chỉnh sự không chắc chắn về mặt hình học của các 

ước lượng trong các quan sát liên tục. Một các tiếp cận khác, dựa trên nền cơ bản của 

Extended Kalman Filter – SLAM (EKF-SLAM), sử dụng bộ EKF lớn chứa tất cả các thông 

số tính năng để thực hiện SLAM [5-7], hay để giảm thời gian tính toán cũng như dung 

lượng thông tin của các tính năng, bộ FastSLAM được nghiên cứu và ứng dụng [8-9]. 

Mặc dù việc sử dụng EKF trong SLAM là phổ biến, tuy nhiên rõ ràng là có vấn đề khi 

làm việc trong môi trường lớn, kích thước bộ EKF lớn nên thời gian tính toán vượt ra 

ngoài thời gian tính toán thời gian thực, nó không thể nào chứa được toàn bộ thông số 

bản đồ quy mô lớn và không đáp ứng được thời gian tính toán thực tế [10-11]. Những 
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nghiên cứu gần đây về SLAM tập trung vào việc cải tiến EKF-SLAM, ví dụ như chia nhỏ 

các bộ lọc cho các các bản đồ nhỏ thành phần [12-13], sau đó nối các bản đồ phụ này 

thành một bản đồ của môi trường hoàn chỉnh.  

Bài viết này đề cập đến việc áp dụng EKF=SLAM cho thiết bị không người lái. 

Giải thuật góp phần cung cấp cho các nghiên cứu về lĩnh vực UGV một trong những giải 

pháp cho bài toán SLAM, một nền tảng cơ bản và rõ ràng về mặt khái niệm để hợp nhất 

dữ liệu các cảm biến và quản lý các thông số môi trường bất định trong ứng dụng UGV 

cùng với thực nghiệm thực tế, là nền tảng cho các nghiên cứu thuật toán SLAM sau này. 

 

2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

2.1. Bộ lọc Kalman mở rộng (Extended Kalman Filter - EKF) 

R. E. Kalman đã đề xuất một kỹ thuật lọc đệ quy mới vào năm 60. Welch và cộng 

sự [14] giới thiệu chi tiết về DKF và EKF. Bộ lọc Kalman mở rộng (EKF) mở rộng phạm 

vi của bộ lọc Kalman sang các bài toán lọc tối ưu phi tuyến tính bằng cách tạo ra một xấp 

xỉ Gauss cho phân phối kết hợp của trạng thái x và phép đo y bằng phép biến đổi dựa 

trên chuỗi Taylor. Mô hình không gian trạng thái được sử dụng trong EKF là: 

𝑥𝑘 = 𝑓(𝑥𝑘−1, 𝑘 − 1) + 𝑞𝑘−1                                                (1) 

𝑦𝑘 = ℎ(𝑥𝑘 , 𝑘) + 𝑟𝑘                                                       (2) 

Giống như bộ lọc Kalman rời rạc, EKF được chia thành hai bước như sau: 

▪ Bước dự đoán (the prediction step): 

𝑚𝑘
− = 𝑓(𝑚𝑘−1, 𝑘 − 1)                                               (3) 

𝑃𝑘
− = 𝐹𝑋(𝑚𝑘−1, 𝑘 − 1)𝑃𝑘−1𝐹𝑋

𝑇(𝑚𝑘−1, 𝑘 − 1) + 𝑄𝑘−1                           (4) 

▪ Bước cập nhật (the update step): 

𝑣𝑘 = 𝑦𝑘 − ℎ(𝑚𝑘
−, 𝑘)                                                       (5) 

𝑆𝑘 = 𝐻𝑋(𝑚𝑘
−, 𝑘)𝑃𝑘

−𝐻𝑋
𝑇(𝑚𝑘

−, 𝑘) + 𝑅𝑘                                        (6) 

𝐾𝑘 = 𝑃𝑘
−𝐻𝑋

𝑇(𝑚𝑘
−, 𝑘)𝑆𝑘

−1                                                  (7) 

𝑚𝑘 = 𝑚𝑘
− + 𝐾𝑘𝑣𝑘                                                        (8) 

𝑃𝑘 = 𝑃𝑘
− − 𝐾𝑘𝑆𝑘𝐾𝑘

𝑇                                                     (9) 

Trong đó, 𝑚𝑘
− và 𝑃𝑘

−: lần lượt là giá trị trung bình và hiệp phương sai dự đoán 

của trạng thái tại bước thời gian k trước khi thực hiện phép đo; 𝑚𝑘 and 𝑃𝑘: lần lượt là 

giá trị trung bình và hiệp phương sai ước tính của trạng thái tại bước thời gian k sau khi 

thực hiện phép đo; 𝑣𝑘: độ đổi mới hoặc phần dư của phép đo tại bước thời gian k; 𝑆𝑘: 

hiệp phương sai dự đoán phép đo tại bước thời gian k; 𝐾𝑘: độ lợi của bộ lọc, cho biết 
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mức độ hiệu chỉnh của dự đoán tại bước thời gian k. Các ma trận 𝐹𝑋(𝑚, 𝑘 − 1) và 

𝐻𝑋(𝑚, 𝑘): là các ma trận Jacobians của các hàm f và h, với các phần tử như sau: 

[𝐹𝑋(𝑚, 𝑘 − 1)]𝑗,𝑗′ =
𝜕𝑓𝑗(𝑥,𝑘−1)

𝜕𝑥𝑗′
|𝑥=𝑚                                     (10) 

[𝐻𝑋(𝑚, 𝑘)]𝑗,𝑗′ =
𝜕ℎ𝑗(𝑥,𝑘)

𝜕𝑥𝑗′
|𝑥=𝑚                                       (11) 

2.2. Các mô hình đo lường cảm biến   

2.2.1. Mô hình ràng buộc vận tốc từ cảm biến encoder 

Trong thiết bị không người lái mặt đất dạng SSMR 4-TW (Four Track Wheel Skid-

steered Mobile Robot), Hình 2. Các đại lượng 𝑣𝐿 , 𝑣𝑅 được định nghĩa là vận tốc tuyến 

tính trái và phải của UGV, do đó: 

𝑣𝐿 = 𝑣1𝑥 = 𝑣2𝑥                                                        (12)𝑣𝑅 = 𝑣3𝑥 = 𝑣4𝑥                                                        

(13) 

Trong đó, 𝑣1𝑥,𝑣2𝑥,𝑣3𝑥 và 𝑣4𝑥: là các vận tốc tuyến tính trung tâm các bánh xe 

tương ứng trước bên trái, sau bên trái, trước bên phải và sau bên phải. Hệ số trượt dọc 

của bánh xe bên trái và bên phải 𝜆𝐿, 𝜆𝑅 được định nghĩa là tỷ số giữa vận tốc bánh xe và 

vận tốc tâm [15], như sau 

𝜆𝐿 =
𝑟𝜔𝐿−𝑣𝐿

𝑟𝜔𝐿
                                                            (14)𝜆𝑅 =

𝑟𝜔𝑅−𝑣𝑅

𝑟𝜔𝑅
                                                           

(15) 

Trong đó, 𝜔𝐿, 𝜔𝑅: là tốc độ góc của bánh xe bên trái và bên phải của UGV. Từ các 

phương trình (14) và (15), có thể thấy độ trượt của bánh xe là 𝜆 ∈ [0,1] nếu bánh xe chịu 

lực kéo và 𝜆 ∈ (−∞, 0] khi bánh xe phanh. Sử dụng định nghĩa về độ trượt trong (14) và 

(15), ta có: 

𝑣𝐿 = (1 − 𝜆𝐿)𝑟𝜔𝐿                                                  (16)𝑣𝑅 = (1 − 𝜆𝑅)𝑟𝜔𝑅                                                  

(17) 

Do cấu trúc cơ học đối xứng của UGV, có thể giả định rằng trọng tâm của UGV 

nằm ở tâm hình học (Centre Of the Geometry - COG) của khung thân. Tọa độ của cảm 

biến AHRS nằm tại COG của khung thân trong tọa độ B (Body cordinate), ta có vectơ 

vận tốc AHRS 𝑣𝐵 = [𝑣𝐵𝑥 , 𝑣𝐵𝑦, 𝑣𝐵𝑧]𝑇 trong tọa độ B. Từ các công thức (16) và (17), sử dụng 

hai phép đo từ hai cảm biến encoder đạt tại hai bánh xe và các hệ số trượt ước lượng, 

chúng ta thu được vận tốc dọc 𝑣𝐵𝑥: 

𝑣𝐵𝑥 =
𝑣𝐿+𝑣𝑅

2
=

𝑟

2
[(1 − 𝜆𝐿)𝜔𝐿 + (1 − 𝜆𝑅)𝜔𝑅]                                 (18) 
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Hình 2. Động học của UGV 4-TW SSMR 

Vì bốn bánh xe theo dõi của UGV luôn tiếp xúc với mặt đất và cảm biến AHRS 

được cố định trên nền khung thân thiết bị, nên các ràng buộc về vận tốc 𝑣𝐵𝑦,𝑣𝐵𝑧 theo 

hướng trục y và trục z đối với thiết bị AHRS có thể được đơn giản hóa thành bằng 0. Các 

nhiễu của vận tốc dọc 𝑣𝐵𝑥 có thể được xem là nhiễu của tốc độ góc 𝜔𝐿 và  𝜔𝑅 của các 

bánh xe bên trái và bên phải được đo bằng cảm biến encoder. Giả sử rằng các nhiễu đối 

với 𝜔𝐿 và 𝜔𝑅 có phân phối chuẩn Gaussian với giá trị trung bình bằng không và các 

phương sai tương ứng và không có tương quan chéo giữa tiếng ồn của 𝜔𝐿  và  𝜔𝑅 [16], 

phương sai nhiễu của vận tốc dọc 𝑣𝐵𝑥 có thể được biểu thị theo công thức: 

𝜎𝑣𝐵𝑥
2 =

𝑟2

4
((1 − 𝜆𝑅)2(𝜔𝑅)  + (1 − 𝜆𝐿)2(𝜔𝐿) )                         (19) 

Phương sai 𝜎𝑣𝐵𝑦
2  và 𝜎𝑣𝐵𝑧

2  của các vận tốc 𝑣𝐵𝑦 và 𝑣𝐵𝑧 cũng được biểu thị bằng 

không. Để có được vận tốc dọc 𝑣𝐵𝑥và phương sai nhiễu của nó, chúng ta phải ước lượng 

các độ trượt 𝜆𝐿và 𝜆𝑅. 

2.2.2. Mô hình cảm biến đo khoản cách laser (Laser Range Finder model - LRF) 
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Hình 3. Các điểm giao nhau giữa tia laser và các đường của môi trường 

Trong môi trường phẳng, cảm biến LRF cung cấp tập hợp các khoảng cách 𝑑𝑠 =

[𝑑𝑠0𝑜 , . . . , 𝑑𝑠180𝑜] đến các chướng ngại vật ở các góc 𝜃𝑠  =  [0𝑜, . . . , 180𝑜] trong mỗi bước 

[3]. Một điểm phản xạ được mô phỏng bằng cách tính toán các điểm giao nhau 

(𝑥𝑖𝑝(𝑖, 𝑗), 𝑦𝑖𝑝(𝑖, 𝑗)) giữa đường tia laser thứ i và đoạn thẳng môi trường j (j = 1,..., N), xem 

Hình 4, với các phương trình sau (20) và (21): 
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𝑑𝑠(𝑖, 𝑗) = √(𝑥𝑖𝑝(𝑖, 𝑗) − 𝑥𝑟)
2

+ (𝑦𝑖𝑝(𝑖, 𝑗) − 𝑦𝑟)
2
                          (20) 

𝜃𝑠(𝑖, 𝑗) = (
𝑦𝑖𝑝(𝑖,𝑗)−𝑦𝑟

𝑥𝑖𝑝(𝑖,𝑗)−𝑥𝑟
) − 𝜑𝑟                                    (21) 

Mô hình nhiễu của LRF được định nghĩa bởi công thức: 

𝑑𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒(𝑖) = 𝑑𝑠(𝑖) +
𝑑𝑠(𝑖)

𝑑𝑚𝑎𝑥(0,𝜎)
                                          (22) 

Trong đó N(0, σ) biểu thị nhiễu phân phối chuẩn Gaussian với giá trị trung bình 

bằng 0 và phương sai σ. Nếu khoảng cách d(i) lớn, ảnh hưởng của nhiễu cũng lớn hơn 

theo tỷ lệ. 

 

3. SLAM SỬ DỤNG BỘ LỌC KALMAN MỞ RỘNG (EKF-SLAM) 

Sơ đồ khối của thuật toán EKF-SLAM được giới thiệu ở Hình 5. Khi cảm biến 

quán tính (IMU) đo sự thay đổi của UGV đang chuyển động, vị trí mới của UGV được 

dự đoán. Cùng lúc đó, các vật (landmarks) trong môi trường sẽ được quan sát và trích 

ra từ cảm biến laser tại vị trí mới của UGV. UGV sẽ kết hợp các landmarks mới này với 

các landmarks đã thấy trước đó, những landmarks nào chưa thấy ở trước đó sẽ được 

đưa thêm vào bộ EKF như là các đặc điểm (features) mới của môi trường. Những 

landmarks nào đã thấy trước đó sẽ được hiệu chỉnh lại cho đúng vị trí hơn. Các thủ tục 

này sẽ được thực hiện trong mục Data association. Các dữ liệu dự đoán như vị trí UGV, 

các landmarks cũ và mới được đo từ laser sẽ được kết hợp với dữ liệu đo từ encoder để 

hiệu chỉnh (hay cập nhật) lại vị trí của UGV, vị trí của các landmarks cũng như trạng 

thái bản đồ sau bước cập nhật của thuật toán [17].  
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Hình 5. Sơ đồ khối của thuật toán EKF-SLAM 

Thuật toán 1 cho thấy quá trình thực hiện của thuật toán SLAM [18]. Đầu tiên, 

khởi tạo bản đồ được bắt đầu bằng cách dùng vị rí đầu tiên của UGV như là một tham 

chiếu cơ bản, với giả thiết là các thông số đã biết rõ ràng và chính xác, lúc đó xác suất 
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của các thông số xem như bằng 0. Điều này làm tăng tối đa độ chính xác của bản đồ và 

vị trí của UGV trong quá trình SLAM. Trong quá trình thực hiện, phần dự đoán vị trí 

chuyển động của UGV được dựa trên cảm biến IMU, phần cập nhật vị trí UGV và bản 

đồ được dựa trên các cảm biến encoder và laser. Quá trình được lặp lại cho đến lúc kết 

thúc. 

Thuật toán 1: EKF-SLAM 

𝑥0 = 0; 𝑃0 = 0 {Map initialization} 

[𝑧0, 𝑅0] = get_measurements and [𝑥0, 𝑃0] = 𝑎𝑑𝑑_𝑛𝑒𝑤_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠(𝑥0, 𝑃0, 𝑧0, 𝑅0) 

for k=1 to steps do 

      [𝑥𝑅𝑘/𝑘−1, 𝑄𝑘] = 𝑔𝑒𝑡_𝑎ℎ𝑟𝑠 

[𝑥𝑘/𝑘−1, 𝑃𝑘/𝑘−1] = 𝑟𝑜𝑏𝑜𝑡_𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑥𝑘−1, 𝑃𝑘−1, 𝑥𝑅𝑘/𝑘−1, 𝑄𝑘) {EKF predict} 

[𝑧𝑘 , 𝑅𝑘] = 𝑔𝑒𝑡_𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠 {including LRF and encoder measurements} 

𝛨𝑘 = 𝑑𝑎𝑡𝑎_𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑥𝑘/𝑘−1, 𝑃𝑘/𝑘−1, 𝑧𝑘 , 𝑅𝑘) 

[𝑥𝑘 , 𝑃𝑘] = 𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒_𝑚𝑎𝑝(𝑥𝑘/𝑘−1, 𝑃𝑘/𝑘−1, 𝑧𝑘 , 𝑅𝑘 , 𝛨𝑘) {EKF update} 

[𝑥𝑘 , 𝑃𝑘] = 𝑎𝑑𝑑_𝑛𝑒𝑤_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠(𝑥𝑘 , 𝑃𝑘 , 𝑧𝑘 , 𝑅𝑘 , 𝛨𝑘)  

end for 
 

4. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

 Thực nghiệm được tiến hành trong hành lang tầng 3, tòa nhà 35 của trường Đại 

học Ulsan, Hàn Quốc, như Hình 5, với xe UGV hiệu NT-Harzard Escape I. Bản đồ tham 

chiếu RM (Reference Map) được dùng để đánh giá kết quả của thuật toán như Hình 6. 

Hình 7 giới thiệu về sơ đồ phần cứng của hệ thống được sử dụng trong thực nghiệm. 

Tốc độ trung bình của UGV khoảng 25cm/s, tốc độ quét dữ liệu của cảm biến Laser là 1 

Hz; của encoder và IMU là 50 Hz. Có hai thí nghiệm được tiến hành. 

(a) (b) (c)
 

Hình 5. Môi trường hành lang 
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Hình 6. Bản đồ tham chiếu của hành lang 
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Hình 7. Sơ đồ phần cứng hệ thống 
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Hình 8. Bản đồ và Vị trí của UGV trước (a) và sau (b) khi sử dụng EKF-SLAM thí nghiệm 1 
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Hình 9. Bản đồ và vị trí của UGV trước (a) và sau (b) khi sử dùng EKF-SLAM thí nghiệm 2 
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Trong thí nghiệm 1, UGV di chuyển dọc theo hành lang chính mà không rẻ sang 

lối hành lang bên phải. Trước khi áp dụng EKF-SLAM, một bản đồ đo được (màu xanh 

lam) từ cảm biến laser, vị trí của UGV được ước lượng từ encoder và IMU (màu xanh 

lục) như Hình 8a. Qua so sánh bản đồ đo được với bản đồ tham chiếu (đồ thị màu đỏ), 

ta thấy được độ lệch khá lớn giữa hai bản đồ. Sau khi áp dụng EKF-SLAM, kết quả được 

biểu diễn trên Hình 8b. Bản đồ ước lượng (màu xanh lam) được định vị rất tốt và gần 

như chồng lấp lên bản đồ tham chiếu (màu đỏ). Cùng lúc đó quỹ đạo của UGV (đồ thị 

màu đỏ) cũng được ước lượng lại chính xác hơn và phù hợp với thực tế hơn. 

Trong thí nghiệm 2, UGV di chuyển hướng về phía trước và có rẽ sang phía hành 

lang khác rồi quay trở về hành lanh ban đầu. Hình 9a hiển thị các kết quả trước khi sử 

dụng EKF-SLAM, ta thấy bản đồ đo được (xanh lam) từ cảm biến laser bị lỗi, cách xa 

bản đồ tham chiếu (RM). Lỗi này là do vị trí ước lượng của UGV bị sai lệch khá lớn (xanh 

lục). Điều này cho thấy vị trí UGV được tính toán bị sai lệch khá lớn, nguyên nhân là do 

sự trượt của bánh xe ảnh hưởng đến việc ước lượng vị trí của UGV từ các dữ liệu cảm 

biến encoder và IMU. Tuy nhiên, sau khi áp dụng EKF-SLAM, các vấn đề trên phần lớn 

được giải quyết. Bản đồ ước lượng (màu xanh lam) phần lớn khớp với bản đồ tham chiếu 

RM (màu đỏ) và quỹ đạo của UGV (đồ thị màu đỏ) được ước lượng lại sát với quan sát 

thực tế, như Hình 9b. 

Bảng 1. Kết quả trước và sau khi sử dụng EKF-SLAM trong thí nghiệm 1 và 2 (TN 1 và 2) 

Thuật toán 

Trước khi áp 

dụng EKF-

SLAM TN1 

Sau khi áp 

dụng EKF-

SLAM TN1 

Trước khi 

áp dụng 

EKF-SLAM 

TN2 

Sau khi áp 

dụng EKF-

SLAM TN2 

Vị trí UGV 

(m) 

MD  1,7576 0,0921 1,7423 0,1270 

RMSD  1,1149 0,0707 1,1109 0,1022 

Hướng góc 

UGV (rad) 

MD  0,3822 0,0177 0,3733 0,0166 

RMSD  0,2995 0,0128 0,3189 0,0124 

Vị trí vật cản 

(m) 

MD   0,1191  0,1280 

RMSD   0,0964  0,0908 

Dữ liệu thí nghiệm 1 trong Bảng 1 cho thấy Độ lệch tối đa (Maximum deviation 

- MD) của vị trí và hướng góc của UGV tương ứng là 0,0921m và 0,0177rad nhỏ hơn 

nhiều so với trước khi áp dụng thuật toán EKF-SLAM là 1,7576m và 0,3822rad. Tương 

tự đối với thông số Căn bậc hai độ lệch bình phương trung bình (Root mean square 

deviation - RMSD) trước khi dùng EKF-SLAM là 1,1149m và 0,2995rad, sau khi dùng 

EKF-SLAM là 0,0707m và 0,0128rad. Đồng thời, việc xây dựng bản đồ sau khi cập nhật 

bản đồ tốt hơn so với trước khi cập nhật EKF-SLAM, điều này cũng giải thích tính ưu 
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việt của EKF-SLAM. Việc đánh giá kết quả của thí nghiệm 2 cũng tương tự thí nghiệm 

1, tuy nhiên kết quả trong thí nghiệm 2 có phần sai lệch lớn hơn vì quỹ đạo của UGV 

phức tạp hơn. 

 

4. KẾT LUẬN 

 Bài báo giới thiệu thuật toán EKF-SLAM áp dụng cho các UGV. Kết quả cho thấy 

độ sai lệch vị trí và hướng góc của UGV giảm nhiều khi sử dụng thuật toán EKF-SLAM 

so với trước khi sử dụng. Bên cạnh đó bản đổ môi trường được lập với độ sai lệch nhỏ. 

Thuạt toán cho thấy sự hiệu quả cao của việc ứng dụng EKF-SLAM trong việc xác định 

vị trí của UGV và lập bản đồ môi trường không biết rõ thông qua thực nghiệm. Giải 

thuật góp phần cung cấp nền tảng lý thuyết cùng với thực nghiệm cơ bản để hợp nhất 

dữ liệu các cảm biến và quản lý các thông số môi trường bất định cho các nghiên cứu về 

lĩnh vực UGV và SLAM sau này. Tuy nhiên, giải thuật EKF-SLAM đòi hỏi khối lượng 

tính toán lớn dẫn đến mất nhiều thời gian cũng như bộ nhớ trong quá trình thực hiện. 

Để khắc phục nhược điểm này, các thuật toán SLAM với tốc độ nhanh như FastSLAM, 

Semantic SLAM, Multi-robot Collaborative SLAM … sẽ được nghiên cứu và thử nghiệm 

trong thời gian tới. 
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ABSTRACT 

In the development of robotics, Unmanned Ground Vehicles have become essential 

for tasks such as exploration, discovery, support, environmental monitoring, and 

other work in unknown environments. These tasks can be performed individually 

or collaboratively with other devices, in groups with varying levels of performance, 

and by individuals with a high ability to plan and make decisions autonomously. 

For intelligent uncrewed vehicles, they must accurately locate and map themselves 

in unknown environments. Therefore, this article discusses the application of the 

Simultaneous Localization and Mapping algorithm, which is considered a 

fundamental and necessary feature for autonomous navigation of uncrewed 

vehicles. 

Keywords: Unmanned Ground Vehicle (UGV), Extended Kalman Filter (EKF), 

Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). 

 

 


