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基於全向式影像之機器人同時定位 

與環境地圖建立 

學生:黃富聖                                             指導教授:宋開泰 博士 

 

 

國立交通大學電機與控制工程學系 

 

 

摘要 

本論文提出一使用全向式影像之機器人定位方法。以全向式攝影機為感測器，結合

基於 Extended Kalman Filter(EKF)之同時定位與環境地圖建立(Simultaneous Localization 

and Mapping, SLAM)演算法，讓機器人在移動的同時，能夠建立出環境特徵地圖並定位

出機器人本身的位置。全向式攝影機具有 360 度的視角，除了能取得更多的環境特徵外，

亦能增加持續追蹤到 landmark 的時間，讓 SLAM 的運作更為穩定。配合攝影機的特性，

本論文參考 Scale Invariant Feature Transform(SIFT)演算法發展出一有效之特徵點辨識演

算法，用以辨識兩張相鄰的影像中相同的環境特徵點，此方法對於影像經過旋轉及大小

縮放後依然擁有相當穩健的辨識。本論文提出一視覺參考點建立與轉換的策略，讓機器

人進入新的環境時能建立新的參考點與地圖，當走回舊地區時則從資料庫中取回舊有的

參考點資訊使用，減少參考點總數，降低 EKF 濾波器的運算負擔。論文中以實驗室之

機器人進行導航實驗來驗證所提出之定位演算法，實驗結果顯示特徵點比對之正確率為

90%，行經 30 公尺後之定位誤差為 0.1 公尺。實驗的結果證實機器人能依定位系統的幫

助在走廊上長距離的移動，並且同時建立出走廊環境的特徵點地圖，達成機器人室內導

航的功能。 
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Using Omni-Directional Images 

Student: Fu-Sheng Huang Advisor: Dr. Kai-Tai Song 
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ABSTRACT 

This study investigates robot localization and mapping using omni-directional images. A 

method is proposed to use an omni-directional camera to realize simultaneous localization and 

mapping (SLAM) algorithm based on extended Kalman filter (EKF). Because of the 360° 

field of view, an omni-directional camera is suitable for simultaneous localization and 

mapping (SLAM) for detecting and tracking environmental features. A new algorithm is 

developed adopting scale invariant feature transform (SIFT) method to match features in 

environment between two images. This thesis also presents a switching method of visual 

reference scans. In this method, reference scan can be added to a database or switched 

automatically among reference scans. These scans can be used repeatedly to reduce the 

complexity of extended Kalman filter (EKF). Experiments results show that the matching rate 

of landmark features is 90%. A long range indoor navigation experiment revealed that the 

proposed localization algorithm can help robot to navigate in indoor environment and build 

the features map simultaneously. 
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第一章 緒論 

1.1 研究動機與目的 

移動式機器人所要擁有的主要功能之一即為自主式導航，其主要目的就是要

讓機器人能自動的移動到設定的目標地點。為了要完成這項功能，機器人需具有

能夠藉由偵測周圍環境的相關資訊知道本身的位置。知道自己本身的位置後才知

道目標在哪個方向、距離多遠，機器人才能往目的地前進；在前往目的地的路途

中，環境中不可能空無一物，因此機器需要具有對環境偵測的能力，才能順利的

走到目標地點。 

近年來，有許多研究者專注在同時定位與地圖建立(Simultaneous localization 

and mapping, SLAM)的研究，SLAM主要的內容就是機器人之同時自我定位及環

境地圖建立，解決了 SLAM 的問題，實際上也幾乎解決了機器人導航的問題，

也因為 SLAM能同時解決了機器人導航的兩大問題，故才受到了許多人的重視。

SLAM 主要的方法是利用機器人對本身運動的預測及感測器對環境的估測融合

所完成的，最常用的環境感測器即是距離感測器，如超音波、雷射掃描儀等。近

年來攝影機這種視覺感測器也常被使用，雖然單一攝影機無法測得距離資訊，但

影像中的環境資訊更為豐富，可擷取到更多的環境特徵。基於視覺的 SLAM，也

被稱作為 vSLAM (Vision-based SLAM)，不同於基於環境距離特徵，vSLAM則

是以影像平面中的特徵點為 Landmark。 

在攝影機當中，全向式攝影機(Omni-directional camera)常被用於多機器人系

統中，此種攝影機系統以一凸面鏡及單眼攝影機所組成，周圍 360度的環境影像

會透過凸面鏡的反射，而全被攝影機所拍攝到，因為具有 360度的 Field of view 

(FOV)，可在第一時間擷取到週遭的影像資訊，所以在機器人的導航上也更有幫

助。也因為全方位的視角，能同時取得更多的 Landmark，讓系統更穩健，且增

加持續追蹤到 Landmark的時間，讓打滑及訊號漂移的影響降到最小。 

本論文的研究目的即是希望能夠藉由全向式攝影機豐富的影像資訊及 360°
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的視野，幫助機器人在室內環境完成自我定位的功能。配合自主移動的行為，讓

機器人能移動至設定的地點，完成機器人在室內走廊環境下的巡航及建立環境地

圖之功能。 

1.2 相關研究回顧 

SLAM 是同時定位出機器人位置及建立環境地圖的一種演算法，定位及地

圖建立這兩種功能亦是自主式機器人最重要的功能之一，故在機器人導航的研究

中 SLAM亦受到許多研究者的重視。 

在 SLAM 的初期研究中，距離感測器是最常被使用的，如超音波(Ultra 

sonic)[16]或是雷射掃描儀(Laser scanner)[15]等等，近年來最常被使用的就屬雷射

掃描儀；雷射掃描儀之類的距離感測器最大的優點就是能夠直接取得周圍環境的

距離資訊，這對於建立地圖或是定位來說都是非方便且直接的感測器資訊，但缺

點就是此類的感測器通常都較為昂貴。 

在近期的 SLAM研究中，開始有許多研究所使用的感測器從雷射轉換成視

覺感測器[2]-[7]，稱之為 vSLAM。使用攝影機感測器其價格較為便宜，沒有了

雷射掃描儀昂貴的問題，並且能在影像平面中取得更豐富的環境資訊與特徵，但

是相較之下使用視訊的話，需要的較複雜的影像處理演算法，消耗較多的運算能

力。而近代電腦運算能力的快速進步也較能負擔影像處理的能力，使得基於影像

為基礎的 SLAM演算法興盛了起來。 

在影像平面中要找出環境特徵的方式有許多，像是[1]中即是直接對環境中

已有的特定物體或是圖樣作偵測，像是日光燈、門…等，此種方式雖然較為直覺

簡易，但卻只能適用於某些特定場地，不具有一般性；使用環境中自然的特徵

(Nature landmark)則是近來的趨勢，像是環境中物體的角落、邊緣均是不錯的特

徵，現在亦有許多特徵點的偵測辨識方可使用，而 Lowe[8]所提出的 Scale 

invariant feature transform (SIFT)演算法即是最近較受重視的主題之一，如[3][6]

均是以 SIFT 特徵點為基礎來發展機器人定位的 SLAM 演算法。SIFT 演算法主
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要是以 Difference of gaussian (DoG)法來擷取環境中穩健的特徵點，並對多種不

同大小解析度的影像也擷取出特徵點，特徵點的描述亦具有其方向性，讓特徵點

的辨識具有對抗影像大小變化及旋轉的能力，使特徵點的辨識較為穩健，即是此

方法受到重視的主因之一。 

而使用電腦視覺最大的問題就是在於無法即時的偵測環境的距離，[4]就是

利用 Structure from motion (SFM) algorithm來對環境距離作估測，SFM主要是結

合相鄰數張的影像，重建出攝影機的移動及環境結構，利用特徵點在影像 2D平

面上的位置，結合運動及攝影機本身的校正參數，推測出 3D環境中的相對關係，

重建出 3D 景物，在 SFM 中串列影像的間隔時間通常較短，因此也具有讓特徵

點比對、追蹤演算法能較為簡易的優點；[8]中雖然是使用一般的單眼攝影機，

但是導入了 Inverse depth的概念，在一般的特徵點估測及初始化方法中，較遠距

離特徵點的距離估測的準確度較低，通常都會捨棄不列入定位演算法的運算中，

但遠距離特徵點卻是對機器人朝向角估測最有代表性的，Inverse depth的概念能

在一個影像 Frame中定義出特徵點的相對距離及角度，並對環境特徵做 State及

Covariance的初始化，即使相對距離的不確定性很高，但相對角度卻有一定的可

靠度，在 SLAM中能對機器人的朝向角修正有所貢獻。 

相對於單眼攝影機，擁有兩台攝影機的立體視覺系統，即能在第一時間利

用兩個攝影機所拍攝到影像決定出特徵點的距離資訊。[6]就是使立體視覺的例

子，其中利用了立體視覺能估測畫面景深的特性，對影像中的特徵距離估測，並

近似成像 Laser scanner 那樣的距離 Scan，並套用了雷射定位中常見的

Scan-matching的觀念，機器人每隔一段距離便建立Reference scan，利用Reference 

scan與即時畫面中的 SIFT特徵比較，辨識環境特徵點，定位出機器人與參考點

的相對位置及建立環境地圖。 

在使用視覺資訊來建立環境物理位置資訊時，由於攝影機視角有限的關

係，如何整合並Match各畫面中的特徵是個重要的問題。全向式攝影機具有 360

度全方向的視角，能同時取得更多的環境特徵，且增加追蹤到特徵的時間，且在
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特徵點的描述上亦不會受到旋轉的影響，增加比對的成功率，因此對於基於視覺

的 SLAM 來說是個很好的感測器。[1]是在影像中偵測出走廊環境中最常見的物

體“門”當做 Landmark，以門的色彩資訊做為偵測的依據，利用影像平面中門的

底部與影像中的距離依實驗所求得之轉換式估測其位置作為 SLAM 演算法的輸

入。[3]則是使用 SIFT演算法來作特徵點的比對，在每隔一小段距離便將影像記

錄下來，之後移動時即從資料庫中找出最相近的影像，利用 SIFT特徵與資料庫

影像中 Local feature比對，並使用 Particle filter完成機器人定位的功能。[4]先是

利用基於全向式攝影機的 SFM 來對環境結構作估測，利用結合數張影像整合得

知，最後使用 EKF濾波器完成 SLAM演算法。以上數篇文獻其特色均是善用全

向式攝影機的優點，並修改故有的演算法，除了是要配合感測器的不同，更能發

揮出全向式攝影機的優勢，增加機器人定位的穩健度，如[4]使用基於全向式攝

影機的 SFM 能建立更大視角範圍的環境結構，增加可視特徵點數目，更能持續

追蹤特徵點。 

1.3 問題描述 

由文獻中可得知，基於視覺的 SLAM 研究，首先最重要的問題就是如何在

影像平面中偵測出環境特徵點並作位置的估測，但對於全向式攝影機來說，其視

覺模型與傳統的單眼攝影機不同，因此勢必要對舊有文獻中的方法修正，以適合

全向式攝影機的使用，再者，更要對全向式攝影機做有效的利用，以展示其優勢

所在。在全向式影像中要如何對故有的演算法做修正，有效的偵測辨識出環境特

徵點，接著估測出其空間位置，使其能有效的幫助機器人定位，即是在基於全向

式影像的機器人定位議題中首先要解決的問題。 

在使用影像感測器的 SLAM研究中，如[6]中使 EKF演算法，會因所觀測到

的特徵持續增多，而造成運算的複雜度增加、運算的效能低下。[6]中因為其攝

影機的視角有限，故旋轉角度超過限定值時則需要再建立一個新的參考點，若機

器人走回之前走過的地點時，仍需再次建立新的參考點，隨著參考點的增加，
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EKF中 State vector及 Covariance matrix會一直持續的增大，增加運算的複雜度。

為此本論文希望能設計出基於全向式攝影機之 EKF-SLAM 機器人定位方法，藉

由全向式攝影機 360°的視角，減少參考點建立的數量，並建立參考點轉換及重

覆利用的機制，降低運算複雜度持續增加的問題之影響。 

1.4 系統架構 

本研究使用實驗室自製的機器人作為測試平台，機器人本體建構在一輪式運

動平台上，此移動平台採用雙獨立驅動輪式之運動機構，利用對兩馬逹的速度控

制實現機器人在平面上之運動；移動平台後方另有一被動式自由輪，為三輪式的

運動平台設計。所使用的主要感測器為全向式攝影機，使用 SIFT演算法將即時

影像與參考點影像比對，藉以估測出同一特徵點的位置資訊；對已估測出之特徵

點判別，若是第一次見到的則加入環境地圖中，若是已存在的特徵點，則將特徵

點的觀測資訊與 Odometer的訊號結合，利用 Extended Kalman filter將資料融合，

同時更新機器人本體座標及環境特徵點地圖的位置；最後利用定位出的機器人位

置及環境地圖，配合移動控制法則，即可讓機器人走向目標地點，完成機器人的

導航功能。 

為了延長機器人定位的距離範圍，本論文設計一參考點建立及轉換的流程，

當機器人移動到新地點時則建立此處的參考點影像，回程時則從資料庫中取回之

前已存入的參考點資訊，如此將環境中不同地點的全向式影像特徵整合，讓機器

人能在大範圍環境中持續重覆行走，達成機器人長距離導航的功能。圖 1-1即為

本研究之機器人定位演算法流程圖。 

1.5 章節說明 

本論文一共分為六章，第一章為介紹研究動機目的及說明機器人定位系統之

架構。第二章說明全向式影像中對環境特徵點的偵測辨識方法。第三章推導 EKF 

based SLAM演算法。第四章則是對定位參考點建立及轉換的策略設計作說明。

第五章為實驗結果，驗證各演算法的正確性。第六章為結論及未來展望。 
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圖 1-1 機器人定位系統演算法流程圖 
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第二章 環境特徵偵測 

 為了機器人定位，需要從環境中取得 Landmark作為定位演算法的依據，而

在影像平面中即以影像特徵點作為 Landmark，在本章中說明了在影像中擷取特

徵點並加以辨識的方法，以達成環境特徵點之偵測。 

2.1  全向式攝影機概述 

一般的單眼攝影機所能拍攝到的影像僅限於攝影機之視角範圍，用於機器人

導航時，會因其較狹窄的視角而產生限制，如當機器人移動時，對於同一個

Landmark 無法追蹤較長的時間，或是當有一些障礙物遮蔽視線時，無法取得足

夠的環境資訊。有別於一般單眼攝影機的有限視角，全向式影像系統能夠即時取

得週圍 360°的影像資訊，用於機器人導航時將會更有幫助。 

全方位視覺系統有很多類型，像是僅使用一個攝影機與特殊透鏡的魚眼鏡頭

攝影機[17]，或是使用多台攝影機的立體視覺[18]，還有一種常被使用的則是使

用一台攝影機及反射鏡所組合而成的全向式攝影機[19]。僅使用反射鏡與攝影機

所組成的全向式攝影機系統，因為其機構簡單，所以常用在機器人系統上；此種

全向式攝影有兩種類型，如圖 2-1、圖 2-2：圖 2-1此種攝影機的可視角度大致上

為水平零度以下，除了攝影機本身以外，整個地板平面都可以是可視範圍，

Winters et al.[9]就是利用此種影像來判斷出牆角，使機器人能在走廊環境中行

走。圖 2-2此種類型的可視角度則大致為水平零度以上，除了自己本身以外，整

個天花板都是在可視範圍之內，[10]就是利用天花板上長方型的燈管來定位，判

別機器人在走道上的何處。 

本論文實驗中所使用全向式攝影機即是圖 2-1的這種類型，圖 2-3為攝影機

照片，圖 2-4為此類型攝影機所擷取到的影像。 
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圖 2-1 全向式攝影機示意圖  

(擷取水平面以下影像) 

圖 2-2 全向式攝影機示意圖 

(擷取水平面以上影像) 

 

 

圖 2-3 Vstone VS-C450N-TR全向式攝影機 
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圖 2-4 全向式攝影機所擷取之影像 

2.2 環境特徵點辨識 

在使用影像定位的方法中，主要是利用影像來偵測環境中的 Landmark，利

用環境中固定位置的 Landmark與自己本身的相對位置來估測機器人在環境中的

位置。因此，首要的步驟就是要能從影像中偵測到周遭環境中的 Landmark。 

因為是使用 Landmark 來定位，因此 Landmark 的判別要能夠穩定且正確，

最簡單的方法就是在環境中放置人為的 Landmark(Artificial landmark)[20]，將特

製的 Landmark 放置於環境中，因為 Landmark 的圖樣已知，故只要在影像中搜

尋特定的圖樣即可輕易的得知 Landmark 的位置，但使用人為的 Landmark 需要

事前就放置好 Landmark，當機器人到達一個新的環境時還要重新的佈置

Landmark，讓這個方法不具有一般性，現在的研究也較少使用人為的 Landmark

來做定位。 

另一種方法則是不使用人為特製的 Landmark，先觀察原始環境中較常出現

的圖樣，將較常出現的圖樣預先存在資料庫中，Landmark 的判別就是依照這幾

種圖樣來偵測：如[10]就是偵測天花板中的燈管來判別機器人的位置，[1]則是利
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用走廊環境中最常出現的”門”來做為 Landmark，在資料庫中預先設定好燈管、

門…等特別物體的圖樣，接著在影像在偵測相同圖樣的物體，即可估測出特定物

體的位置。 

使用非人為特製，而是原本就存在於環境中的 Natural landmark來定位是最

一般化的做法，不需依賴人為的 Landmark，不用事先儲存 Landmark的圖樣，直

接從環境擷取出 Landmark來使用，讓機器人不管移動到舊或是新的環境中時，

都能直接開始工作，增加使用上的效率及便利性。 

偵測環境中的 Natural landmark有許多方法，其中之一就是以環境中的特徵

點(Features)做為 Landmark，像是物體的邊緣、角落、或是花樣等色彩分明的位

置點都可以當作是特徵點，像是角點偵測或是邊緣偵測等方法，都可找出許出環

境中的特徵點，接著再對這些點做辨識與追蹤，使機器人能在影像平面中持續穩

定的追蹤到環境的特徵點，以做為機器人定位的重要依據。 

在本論文中所使用的特徵點擷取及辨識方法為 SIFT演算法，此方法之特徵

點辨識擁有”對抗影像尺度大小改變的影響”、”特徵點描述具有對抗旋轉的特

性”、”對於視角的改變有一定容忍性”…等特性，因此對於使用在移動式機器人

的影像特徵點辨識上有許多的優勢；配合用於機器人導航的目的及全向式攝影機

的特性，在本研究中修改了原始的 SIFT演算法來使用，使其更有效率。 

圖 2-5 為本論文中所設計使用的基於全向式攝影機之特徵點擷取與比對演

算法流程圖，主要目的為比較相鄰連續兩張的影像，在這兩張影像中找出相對

應、相同的特徵點，以此計算出特徵點相對於機器人本身的位置變化，並且依據

特徵點來定位出機器人本身的位置。主要方法為先將兩張影像圖片做角點偵測，

找出影像中的特徵點；接著對特徵點及其周圍的區域影像旋轉至同一個方向後，

記錄此特徵點的描述向量(Descriptor vector)；利用最小距離法(Nearest neighbor 

method)比對出兩張影像中最相似的兩個點，最後使用一 Outlier detector 來消除

明顯比對錯誤的點，增加比對的正確性。用此方法可得到相鄰兩張影像中的特徵

點對應關係，而此演算法的詳細內容也將在接下來的幾個小節中說明。 
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圖 2-5 基於全向式攝影機之特徵點擷取與比對演算法流程圖 

2.2.1 SIFT 特徵點擷取 

在Lowe的SIFT演算法中是使用高斯差值函數(Difference of gaussian)來擷取

圖形的特徵點[8]，選取出影像的邊緣為候選的特徵點，接著與候選特徵點周遭

的區域作比較，判斷是否為區域中的極值，以此挑選出不易受雜訊干擾且穩定的

特徵點；為了對抗影像尺度大小改變的影響，則對不同尺度空間大小的影像也做

特徵點的擷取，讓在欲辨識的影像有大小的變化時，亦有不同尺度的特徵點可供

比對，增加對抗尺度大小改變的特性。 

圖 2-6為以 Difference of gaussian為基礎之特徵點擷取方法之示意圖，首先

求出不同程度的尺寸空間影像，作法如(1)式，其中 G(x,y,σ)為高斯函數，I(x , y)

為輸入之影像： 

( ) ( ) ( )yxIyxGyxL ,*,,,, σσ =         (1) 

where ( ) 222
2/)(

2
2

1
,,

σ

πσ
σ yx

eyxG
+−=         (2) 

L(x,y,σ)除了是由如圖 2-6 中不同的解析度影像中求得外，更依參數 σ 求得不同

層次的尺度空間影像，做法如(3)式，其中 k 為 σ 之比例係數，每層影像的 σ 差

距為 k倍： 

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )σσ

σσσ
,,,,

,*),,,,(,,

yxLkyxL

yxIyxGkyxGyxD

−=
−=

　　　　　

     (3) 

將不同層的 Gaussian影像相減後即為 Difference of gaussian， ( )σ,, yxD ，在 
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圖 2-6 不同尺度空間之 DoG(Difference of gaussian)示意圖[8] 

( )σ,, yxD 中判別出各個 Pixel點是否為區域極值，以此方法擷取出影像中之特徵

點。 

2.2.2 基於全向式攝影機之特徵點擷取與比對演算法 

 當使用的 Sensor 為全向式的攝影機，具有 360 度的視角範圍，即使某一方

向的影像因為機器人的移動而改變了大小，讓特徵點的 Scale改變了，但其他方

向的影像改變卻不一定會很大，因此仍有許多 Scale變化不大的特徵點留在影像

當中。例如圖 2-7為全向式攝影機所拍攝的兩張影像，此影像為在走廊環境下所

拍攝，左圖為機器人在走廊中心所拍攝之影像，右圖為向影像上方的門(牆面方

向)移動 0.7m後所拍攝的影像。可發現到，上方的門(圈出部份)因為機器人攝影

機的移動有著較明顯的大小變化，其周圍區域不僅有大小的變化，形狀更是有扭

曲的現象發生，特徵點因此而不易辨識。下方的佈告欄及門(圈出部份)，因為位

於非機器人的移動方向上且距離有一段距離，因此在影像中的大小較無明顯的變

化。因此，使用全向式攝影機時，即使因為機器人的移動使一部份的特徵點變的

不易辨識，但因為攝影機的 360度視角，仍有其他方向的特徵點可以清楚的辨識

使用，讓定位演算法可以繼續運行。 
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圖 2-7 相鄰影像中之物體大小變化比較 

另一方面，機器人之工作環境是在室內走廊上移動的情境時，所擷取的特

徵點幾乎都是在兩側的牆面上，機器人在此環境中移動時，大部份都是沿著走道

行走，也就是平行牆面的方向行走，對牆面平行方向的移動來說，所觀測到牆面

上的特徵點大小不會變化的很嚴重。例如圖 2-8為兩張全向式攝影機所拍攝到的

影像，圖右為圖左的拍攝位置向右(沿走廊方向)移動一公尺後所拍攝，可發現

到，影像上方的門(圈出部份)，並未因為移動一公尺後而有很大的形變量，也就

是說，在圖左所能偵測到的特徵點，在圖右中亦有很大的機會能夠辨識的出來，

特徵點的辨識能力在移動一小段距離後仍有一定的成功率。 

為了減少特徵點擷取之運算時間，本論文之特徵擷取不使用對不同尺度大小

的影像做 DoG 來擷取特徵點，基於上述全向式攝影機及實驗環境的特性，使用

較為簡易的角點偵測[11]來擷取環境中的特徵點。本論文所使用的角點偵測方法

是採用文獻[11]的方法，其原理與 OpenCV 函式庫中的 cvGoodFeaturesToTrack

函式相同：計算各個 Pixel點的最小特徵值，之後再判斷是否為區域極值，最後

求得特徵角點的位置。 

2.2.2.1 特徵點擷取法則 

為了取得環境中的 Landmark作為定位的依據，故從影像畫面中擷取影像特

徵點作為 Landmark，本論文使用文獻[11]的方法來擷取影像中的特徵角點，下述

為此角點偵測法之演算法步驟： 

Obvious 

difference 

Unobvious 

difference 
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圖 2-8 機器人平移後影像中的物體大小變化比較 

Step 1： 

首先使用 Sobel 運算子[27]求得影像中各 Pixel點的 x、y方向的偏微值 Dx、

Dy，如圖 2-9所示。 

 

圖 2-9  Sobel運算子 

Step 2： 

對於影像中的每個 Pixel點均建立一矩陣 C，矩陣 C如下(4)式，是以各 Pixel

點為中心的 3x3 Pixel 遮罩區域 Q 的 Dx、Dy的運算累積，並且計算出此矩陣 C

的特徵值(Eigenvalue)。 

⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
=

2

2

yyx

yxx

ΣDDΣD

DΣDΣD
C         (4) 

特徵值的算法如下(5)式，取兩個特徵值中較小的值代表此 Pixel的特徵值 
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222

2
2222

yxyxyxyx
DDDDDDDD Σ−Σ⋅Σ⋅−Σ+Σ±Σ+Σ

=λ    (5) 

Step 3： 

對各點的特徵值做 3x3 Pixel遮罩區域的極大值判斷，過濾出為區域極大特

徵值的點；最後設定一特徵值之 Threshold，各區域極大值之點若大於此 Threshold

即為所求得的特徵角點。 

 為了之後特徵點辨識的需求，特徵角點要能愈特殊愈好，故距離太相近的兩

個特徵角點對以後的辨識不利，因此最後再將間隔距離太近的特徵角點刪除，留

下的角點均具有一定的距離。圖 2-10 為一張全向式影像圖片所擷取出的特徵角

點結果。 

 

圖 2-10 角點偵測結果 

2.2.2.2 特徵點描述 

在擷取出影像中的特徵點之後，接著就要對每個特徵點建立其描述向量(Key 

point descriptor vector)，描述向量可說是特徵點的表示法，是由特徵點本身及其

周圍的像素所組成。但是單只有特徵點本身的資訊是無法完全代表特徵點的所
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在，基於環境是較不易變動的情況下，以周圍環境像素資訊所組成的特徵描述向

量來代表此特徵點是較為完善的。基於特徵點的描述向量，之後在不同影像中要

辨識出同一個特徵點時，此描述向量就是判別的主要資料。 

因為描述向量關係著之後特徵點辨識的成功與正確性，故特徵點描述的方法

是非常重要的。在 SIFT演算法中，為了使特徵點的描述向量具有抗旋轉的特性，

所以在特徵點周圍像素的描述上，其方向的描述均以特徵點本身的梯度方向為基

礎，所以若影像畫面有旋轉的現象時，特徵點描述的方向亦會隨著特徵點旋轉的

角度而修正，使方向具有均一性，即使影像旋轉了，描述向量依舊是不會改變，

使特徵點的描述具有抗旋轉的特性。 

在全向式影像中，若是機器人旋轉時，影像中的物體不會像一般攝影畫面一

樣水平的移動，而是以鏡心為圓心，繞著鏡心而旋轉，為了使旋轉後影像中的特

徵點仍然是正確的，在本研究中參考了[3]所使用的特徵點描述抗旋轉方法，利

用全向式影像的特性，在影像平面中直接移動特徵點及周圍像素後，再開始特徵

點的描述工作，此方法簡易且直接，利用全向式攝影機的特性，完成了特徵點描

述抗旋轉的功能。 

如圖 2-11，P代表的是其中一個特徵點及其周圍的描述區域，此特徵點距離

鏡心的長度為 r，統一將所有的特徵點周圍區域影像旋轉至影像中的正上方，將

P區域中的像素以鏡心為圓心，r為半徑，以 Bilinear interpolation的方式，將所

有的像素旋轉至 P’處，P’即代表特徵點描述區域旋轉至影像正上方後的所在，其

轉換方式如(6)式。其中(x,y)代表影像平面上 P 區域中的 Pixel 點位標，(x’,y’)代

表 P 轉換至 P’區域後的 Pixel 點位標，r 為 P 區域中心特徵點距鏡心的距離，θ

為與影像正上方的角度差。 

{

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

+
−

=⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

θ
θ

sin

cos

'

'

'

ry

rx

y

x

P

         (6) 

將所有的特徵點均旋轉至同一方向後，再作特徵點的描述，使描述向量不受畫面

旋轉的影響。 
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圖 2-11 特徵區域旋轉示意圖 

經過上述的旋轉過程後，每個特徵點及其周圍描述區域影像都已旋轉至同一

方向，接下就是開始對描述區域內的每個像素計算其所代表的特徵向量值：以各

個像素點的梯度大小 m(x,y)及梯度方向 θ(x,y)，其計算方式分別如(7)式、(8)式，

(x,y)代表該像素點在影像平面上的座標，L(x,y)則是該點像素的灰階值。 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )22

1,1,,1,1, −−++−−+= yxLyxLyxLyxLyxm     (7) 

( ) ( ) ( )
( ) ( )⎟⎟⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛

−−+
−−+= −

yxLyxL

yxLyxL
yx

,1,1

1,1,
tan,

1θ        (8) 

圖 2-12 為特徵點描述向量建立的示意圖，圖左中每個方形都代表描述區域

中的一個像素點，方形中的向量方向為該點的梯度方向，方形中向量的長度為該

點的梯度大小乘以其高斯權重(Gaussian weight)，如(9)式，其中 m(x,y)為該點的

梯度大小、(xc,yc)為描述區域的中心座標，因為愈靠近特徵點本身的位置(描述區

域中心)，代表對於此特徵點的描述重要性愈高，故以描述區域中心開始對各向

量長度作高斯的權重分佈，以突顯各點所代表的重要性。 

向量長度 = 
( ) ( )( ) 222

2/

22

1
y)m(x,

σ

πσ
cc
yyxx

e
−+−−⋅      (9) 

在本論文中，對於特徵點的描述區域大小均設定為 16 Pixel x 16 Pixel，並將此

P
 

 

r
 

 

θθ  

P’
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區域分割成 4x4的子區域，每個子區域中的 16個點均以固定的八個方向累積其

向量值，以此代表此子區域的八個特徵向量值，如圖 2-12 右；全部的描述區域

內共有 4x4個子區域，每個子區域有代表其特徵的 8個向量值，故此描述區域的

描述向量共有 4x4x8=128維的向量值，此 128維的特徵向量即是此特徵點的描述

向量，也是特徵點比對的主要資訊。 

 

圖 2-12 特徵點描述向量之建立 

2.2.2.3 特徵點比對 

計算出特徵點的特徵描述向量後，影像中的每個點均有其代表的向量，在兩

張影像中，就能以此特徵描述向量來比對出兩張影像中相同特徵點的相互對應關

係，得知不同的時間機器人對同一個特徵點的觀測值，反推出機器人的相對位

置，達到機器人定位的功能。 

本論文採用最小距離法(Nearest neighbor method)作為特徵點的比對方法：因

為每個特徵點均已用 128維的特徵向量表示，因此與此向量最相近的另一個特徵

點向量極有可能就是同一個點，(10)式即為 Nearest neighbor method，其中 L代

表兩個特徵向量的距離，Des1(i)代第一張影像之特徵向量的第 i 個元素，Des2(i)

代第二張影像之特徵向量的第 i個元素，利用此方法找出距離最相近的兩個點，

配對出兩張影像中特徵點的對應關係。 

( ) ( )( ) 2

1

2

21
1

⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛ −Σ=
=

iDesiDesL

N

i

      (10) 
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2.2.2.4 Outlier 之判定 

因為最小距離法是依特徵描述向量來配對的，若是影像中有數個特徵點之描

述向量內容很相近，使用此配對法時就有可能配對到另外的點，造成配對錯誤的

情況產生。因為特徵描述向量是以該點周圍的區域像素所產生的，若有數個特徵

點其周圍較為單純或是圖樣相近，其描述就會較為相似，造成比對錯誤的情況產

生。對錯的比對結果，不僅會對特徵點的位置估測產生偏差，更會造成定位系統

的不穩定，本研究在 SIFT演算法比對結束後，再增加一比對錯誤點判斷式(Outlier 

detector)，用以檢測各特徵點比對的正確性，刪除可能錯誤的點，增加比對的正

確率。 

採用 Kim et al.[7]所使用的 Outlier判別方法，利用各組已Match的特徵點位

置關係來判別 Outlier，剔除在已Match的特徵點中明顯錯誤的特徵點。  

Step 1： 

如圖 2-13，左右各表示在兩張影像中幾個特徵點配對的結果與其相對位置(i

與 i’，j與 j’配對)，首先求出 i點與 j點在 Current frame及 Previous frame中的最

小相對距離比 ij

t
D ，算法如(11)式，其中 ij

t
R 代表 Current frame中 ij的距離， ''

1

ji

t
D −

代表 Previous frame中 i’j’的距離。 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
= −

−
ij

t

ji

t

ji

t

ij

tij

t
D

D

D

D
R

''

1

''

1

,min        (11) 

 

圖 2-13 Outlier detector示意圖[7] 

若 i與 j點的配對是正確的，ij的距離在兩張相鄰的影像中差距是不會有很
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大的變化的，因此 Rij會接近 1，反之若比對錯誤時，Rij則會較小於 1。 

Step 2： 

計算出 i 點與其他已配對點的距離比例並累計相乘，如(12)式，若 i 點為

Outlier點， i

t
R 勢必會愈乘愈小， 

ij

tj

i

t
RR Π=         (12) 

Step 3： 

最後將 i

t
R 代入判斷式(13)式中，若其值小於臨界值，則代表 i點為 Outlier，

式中 N為配對點之總數，T為 Threshold。 

( ) ( )TNR
i

t 1010
log/log <        (13) 

將每個配對完成個特徵點均代入 Outlier detector中，找出其中較為可能錯誤

的點，並刪除之，增加特徵點比對的正確率。 

 

本章中說明了本論文對環境特徵點偵測與辨識的方法，利用角點偵測法擷取

出影像中的特徵點，並將特徵點描述區域旋轉至影像的正上方，讓描述區域具有

一致的方向性，統計出描述區域的描述向量後，利用 nearest neighbor法作比對，

以辨識出兩張影像中相對應的特徵點，最後為了增加特徵點比對的正確率，使用

一 outlier偵測法，刪除比對錯誤的點，即完成了特徵點的偵測與辨識演算法。 
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第三章 機器人定位 

本章主要說明機器人定位的演算法，以第二章演算法所偵測出之特徵點位置

為輸入，使用 Extended Kalman filter based SLAM演算法同步達成機器人定位及

環境特徵圖地圖的建立。 

3.1  vSLAM 簡介 

 機器人定位是處理機器人本體相對於環境地圖位置的過程，是一種決定機器

人位在地圖中的什麼地方的方法。在地圖已知的條件下，藉由觀測機器人周遭的

環境再與地圖做比較，即可得知機器人在地圖上的哪個位置，這是機器人定位中

基本的情境。但是機器人若是移動至不在地圖中的位置、或是一開就沒有地圖的

話，機器人就無法定位了，而 SLAM 演算法即是解決了在未知地圖、或機器人

的位置也未知的情況下的定位問題。 

 在 SLAM 演算法中，當機器人依所觀測的的環境資訊而定位出本身相對位

置的同時，也能夠逐漸建立出周遭的環境地圖。圖 3-1中的 xt代表機器人在 t時

刻的位置資訊，運動命令 ut+1控制機器人往目標點前進，在 t+1時刻位置，機器

人能得到對環境的觀測資訊 zt+1，此觀測值不僅能幫助機器人定位出本體的相對

位置 xt+1，亦顯示出周遭的環境地圖 m；同時定位出機器人的位置 xt+1及建立出

地圖 m，即是 SLAM最重要的精髓。 

 

圖 3-1 Online SLAM之圖示模型[14] 
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示意圖 3-2 為 Durrant-Whyte[13]所說明的 SLAM 中所要解決的問題：因為

無法得知機器人及環境 Landmark確實的位置，所以要藉由 Sensor來測量環境的

資訊，以此估測出機器人的位置及環境地圖。例如當機器人位於 Xk-1時，觀測到

mi等兩個 Landmark，將兩個沒見過的 Landmark建立在地圖上後，亦估測出機器

人本身的相對位置。因為機器人移動的距離及對 Landmark的觀測值不可能是完

全準確的，因此 Landmark 及機器人位置均有一不確定性(Uncertainty) 存在；在

Xk時，同時觀測的到 mi、mj…等三個 Landmark，除了將之前沒見過的 mj等 

兩個 Landmark加入地圖後，因為 mi是第二次觀測到了，不僅更新了 mi的位置，

更能縮小其位置所在的不確定性，增加 Landmark的正確度，同時依據觀測到的

Landmark，也能再次估測出機器人的位置；以此循環，機器人便能完成同時定

位且建立環境地圖的功能。 

 在環境地圖的表示法中，最常見的 Ggird-based、Feature-based…等方法[21]， 

 

圖 3-2 SLAM演算法概念示意圖[13] 
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Feature-based表示法不像 Grid-based一樣將所有地圖中的位置資料均顯示出來，

而是以特徵點或是直線來代表地圖，這種特徵也被稱為 Landmark。不同於基於

距離特徵為 Landmark的 SLAM，vSLAM則是基於影像平面中的特徵 Landmark，

在影像中能夠看到更多的環境資訊，雖然可以擷取出更多的特徵，但在特徵點距

離估測及影像處理方面則要更加投入。 

 在 SLAM 中，解決機器人位置與地圖不確定性的機率問題是主要的議題之

一，而基於 Feature之 Extended Kalman filter則是常用的解決方法[22]，EKF具

有收斂速度快、運算精度高、穩定性佳等優點，其演算法較為直接且容易實現，

並適用於非線性系統中，可應用在即時系統，有效克服數據的不確定性，保持系

統狀態估測的正確性。在本論文中即是結合了全向式攝影機的觀測資訊與 EKF

來解決 SLAM的問題。 

3.2 特徵點初始化 

在 EKF-based SLAM 中，發現新的特徵 Landmark 時，除了要將估測出

Landmark的位置加入地圖外，也要同時設定此點的 Covariance matrix。特徵點的

初始化設定(Feature initialization)在 EKF中是很重要的，好的初始化設定值能讓

往後 EKF運算時，EKF的 State估測值能更新到較準確的數值。在 vSLAM中，

由於使用的感測器是攝影機，無法從單一畫面中得知特徵點的景深，只能得到相

對於機器人本身的視角，要得到景深的資訊至少需要對同一個特徵點進行兩次的

觀測後才能得到，因此在對特徵點的初始化上要特別的注意。 

在本論文中的特徵點初始化是使用一非即時性的方法，即是利用數個影像

frame後再定義出特徵點。因為無法在一個影像 Frame中得知 Landmark的深度

資訊，因此利用在不同的時刻多次對同一 Landmark的觀測，與機器人本身的移

動，整合數次的觀測值後才在地圖中新增此 Landmark並定義其初始化設定。 

3.2.1 水平位置估測 

圖3-3為Landmark深度估測的方法示意圖，使用三角定位法，由機器人在( t ) 
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圖 3-3 Landmark位置估測之座標關係圖 

及( t+ ∆t )時間對特徵點的視角 Ф1、Ф2，及兩個時間點機器人所在位置的直線距

離 ∆s，利用此三角形計算出 Landmark相對於機器人的距離 dz： 
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因此由(14)式可以推得 Landmark的座標位置： 
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圖 3-4為特徵點初始化之流程圖，其中 n為連續偵測的最少次數，φ為估測

特徵點之最小視差，S為估測特徵點位置的最大距離。首先要先判別特徵點是否

能被偵測到多次，此條件不只是為了讓特徵點的位置能被估測的出來，更能夠確

定此特徵點是否夠穩定而能被影像系統持續的追蹤。接下來依上述的特徵點位置

估測方法估測出特徵點的位置，並將數次的觀測值取平均值後成為此特徵點之位

置座標。當兩個觀測點的距離很短，使視差過小時(圖 3-3之視差角 Ф)，這樣估

測出來 Landmark的距離誤差是會很大的，且在三角定位法中，對於愈遠的物體

估測，誤差會隨之增大，因此在一個特徵點位置估測完畢後，還要對其視差的下

限、距離的上限設定 Threshold，確保特徵點的估測誤差不會過大；若不符合條 

Ф1 

Ф2 

∆S 

( t ) 

Ф 

( t+ ∆t ) 

h

dz
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圖 3-4 特徵點初始化流程圖 

件限制的特徵點則將其移除不用，符合者則加入地圖，雖然不符合的特徵點無法

即時加入地圖中，但仍可在機器人持續移動後，待這些特徵點變得符合條件，即

可重新加入地圖中，完成特徵點初始化的步驟。 

圖 3-5為特徵點位置估測的一次實驗結果，機器人從原點出發朝(0,1)前進，

過程中所擷取的影像均與原點影像做特徵點的比對與位置估測，菱形點即為所估 

 

圖3-5 Feature點的平面座標估測圖 

Wall surface Wall surface 

(m) 
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圖 3-6 機器人與 Landmark位置關係側視圖 

測之特徵點所在位置，因為實驗環境是在走廊上，特徵點都是在牆壁上，所以估

測出之特徵點都是分佈在虛線(牆面位置)附近。多次實驗後，計算出對特徵點位

置估測之平均誤差為 0.415m，此數據也是特徵點 Covariance值設定之主要依據。 

3.2.2 垂直高度估測 

計算出特徵點的水平位置之後，即以此為基礎估測出特徵點對於地圖之高

度，如圖 3-6之側視圖，其中攝影機之高度 h已知，相對距離 r也已估測出來，

若攝影機對特徵點的垂直視角φ也能得知的話，特徵點高度 z 就能以(16)式計算

出來。 

( )
φ

φφ
tan

tan
        tan

rh
zrzh

−=⇒=−     (16) 

在全向式影像平面上，距離鏡心愈遠的位置，代表相對於鏡心的視角愈大，本論

文用校正實驗來近似出影像平面上距鏡心的距離(Pixel)對於垂直視角之對應關

係。圖 3-7即為校正實驗之影像，在牆面上放置 300(15*20)個已知高度的格子點

做為樣本，並將攝影機對每個格子點之垂直視角與在影像平面中相對於鏡心之距

離記錄下來(如圖 3-8)，在圖 3-8中將各個記錄值以一條二階曲線近似出來，此二

階函數即為影像平面上距鏡心的距離(Pixel)對於垂直視角之轉換公式，如(17) 
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圖 3-7 視角校正之實驗影像 

 

圖 3-8 視角-Pixel實驗結果及近似關係圖 

式，其中φ為垂直視角( ْ )，x為影像平面上距鏡心的距離(Pixel)。 

6305.27262.00013.0
2 ++−= xxφ      (17) 

利用特徵點在影像平面上的位置距離代入轉換公式，即可得知攝影機對此特 

徵點的垂直視角，將 Ф 套入(16)式中，就可以求出我們對特徵點估測的另一個資

d
eg

ree 
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訊，高度 z。圖 3-9為特徵點高度估測之實驗，Y 軸為水平座標，Z 軸為垂直座

標，此結果顯示一牆面上之特徵點位置分佈，其中淺色塊代表牆面上較可能存在

特徵點的區塊，如門、佈告欄等，圖中特徵點大都依這些區塊所分佈，利影像中

的各個特徵點找出實際環境中正確對應的位置，並與估測結果做比較，Z方向之

平均誤差為 0.355m。 

 

 

圖 3-9 特徵點高度估測結果 

3.3 EKF-SLAM 演算法 

3.3.1 系統設計 

 Kalman filter是一種利用系統模型與系統狀態量測值，對系統的狀態作最佳

估測的方法；利用系統的狀態方程式預測當時的狀態值，使用感測器測量系統狀

態之量測值，而狀態預測及感測器量測值都有其不確定性存在，Kalman filter就

是依據兩者資訊之可靠程度，以最佳比例融合兩種數值，得到系統之最佳化狀態

估測值。 

 本研究之目的即是要對機器人姿態及環境地圖的狀態作估測，使用全向式攝

影機為系統量測裝置。因為本系統之模型為非線性系統，因此使用 Extended 

Kalman filter來處理非線性之系統，以達成系統狀態之最佳估測。本系統之系統

狀態包含了機器人本身的姿態及環境地圖的位置資訊。其狀態向量 (State 

vector)yt 如(18)式所示；xt 代表機器人的姿態，包含有水平位置座標(x,y)、朝向

角度 θ，m代表環境地圖資訊也就是所有 Landmark的位置資訊，每一個 Landmark

以( xn,m , yn,m , 
zn,

m )表示其位置資訊，下標 n代表第 n個 Landmark，下標 x,y,z

分別為平面座標(x,y)及高度 z。 

 

Y 

Z 

(m) 
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State vector： 

T

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
=

m

x
y

t

t
 

( )
zn,yn,xn,z1,y1,x1, mmm.........mmmθyx=    (18) 

 不同於一般僅估測機器人狀態之定位設計，在 SLAM 的演算法中亦要對所

有的 Landmark 作估測：除了用感測器量測環境資訊以定位出機器人的位置外，

也要同時建立環境地圖，這是 SLAM的主要概念。因此在 State vector中也要增

加 Landmark的資訊，達到同時估測機器人姿態與環境 Landmark的功能。 

 圖 3-10為EKF-SLAM之設計概念，主要分為兩個階段：首先在Prediction step

中利用機器人的Motion model 預測出系統此時的狀態，接著在 Update step中整

合預測出的系統狀態及感測器量測出的測量值，計算出 Kalman gain以更新對系

統狀態的估測，更新後的狀態資訊再回傳到 Prediction step，作為下一時刻狀態

預測依據；整個系統即是在這兩個階段中循環運作，完成機器人定位及地圖建立

的功能。 

 

圖 3-10 EKF SLAM設計概念圖 

3.3.2 系統模型 

運動模型： 

由於本研究是使用速度控制來操作機器人之運動，因此使用基於速度之機器
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人移動模型(Velocity motion model)。機器人的速度命令主要有兩個：線速度

(Linear velocity) υ及角速度(Angular velocity) ω，速度控制模型即是以此兩種速度

為輸入之模型。假設機器人在 Δt 時間內是以固定速度沿一圓弧形軌跡移動，此

圓弧之半徑為 r。圖 3-11 為運動模型之示意圖，(x,y)為機器人所在位置座標、θ

為其朝向角，箭號代表其移動之圓弧方向，(xc,yc)則為此圓之圓心，已知在半徑

r之圓弧軌跡上移動之速度關係如(19)式： 

rv ⋅= ω         (19) 

因此可得在已知速度的條件下機器人的移動半徑  

ω
v

r =         (20) 

由(20)式及示意圖 3-11可推得圓心座標 ： 

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

+=

−=

θ
ω

θ
ω
cos

sin

v
yy

v
xx

c

c

        (21) 

若機器人在(t-1)時刻之姿態 xt-1=(x, y, θ)，且保持移動速度經過 Δt時間後，其理

想之姿態 xt=(x’, y’, θ’)可表示成： 

 

圖 3-11 機器人運動模型表示圖 
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此即為機器人之速度運動模型。 

 但實際上機器移動時並不會如運動模型那樣的完美，必定會有誤差存在，故

以(23)式表示實際之機器人速度 
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43

21
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     (23) 

左式代表機器人實際的速度，右式則為理想速度值加上雜訊(在 EKF中，均

假設雜訊為高斯雜訊)，雜訊大小依 v 及 ω 改變，參數 α1~4決定 v、w 影響雜訊

的比例，移動情況愈不準確的機器人其 α值愈高。在 EKF 中，對於速度控制雜

訊之 Covariance matrix設定為Mt： 

( )
( ) ⎟

⎟

⎠

⎞

⎜
⎜

⎝

⎛

+
+

=
2

43

2

21

0

0

tt

tt

t

v

v
M

ωαα
ωαα

    (24) 

在本論文中以實驗測試的結果來設定參數 α1~4，讓機器人以一設定好之定速度向

前移動一段時間，量測移動距離與時間並計算出實際速度，以此方式來算出速度

命令與實際速度之誤差，經數次實驗得到速度誤差約在控制命令的 5%左右，故

在往後的實驗中即以此值來設定運動模型的雜訊。 

 但此模型有一特殊情況，也就是當機器人以直線前進時，也就是 ω=0，其移

動半徑為無限大，因此在此情況時則不能使用原本的運動模型，改以直線移動的

模型代替： 
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往後之演算法流程推導表示仍以圓弧運動模型為基礎。 

觀測模型； 

 在本研究中使用的感測器為全向式攝影機，因此量測模型(Measurement 

model)即是基於全向式攝影機器可量測的內容為依據來設定。量測模型包含了觀

測之量測向量 (Observed measurement vector)及預測之量測向量 (Predicted 

measurement vector)，Observed measurement vector即是感測器測量到的狀態值向

量，將其定義為 i

t
z ： 

Observed measurement vector：  
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

=
i

t

i

t

i

t

i

t

r

z

φ
θ         (26) 

其中 i

t
r 代表在 t時刻對第 i個 Landmark所觀測到的相對距離，量測方法如 3.2 節

中所述，利用一非即時性之方法所求得； i

t
θ 代表對 Landmark的水平視角，在全

向式影像平面上，Landmark 所出現的方向即是實際相對於機器人所在的方向，

因此利用 Landmark在影像平面上對於鏡心的角度即可得知 i

t
θ (如圖 3-12)； i

t
φ 為

對於 Landmark的垂直視角(如圖 3-6之ψ)，利用圖 3-9中之垂直視角轉換公式，

以及影像平面中 Landmark相距鏡心的距離即可求得。 

 Predicted measurement vector不同於 Observed measurement vector由感測器

所量測到的狀態值，而是由機器人所預測出來的預測值。基於前一時刻所估測出

的 Landmark位置(mx, my, mz)及預測出之機器人位置(x,y,θ)，算出預測之量測向

量。圖 3-12 為機器人及 Landmark 之水平位置示意圖，可推得預測之 Landmark

相對距離 i

t
r̂ 及角度 i

t
θˆ ，參考圖 3-7機器人及 Landmark之垂直位置示意圖，利用
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已知固定之鏡心高度 h 可推得對 Landmark 預測之垂直視角 i

t
φˆ ，Predicted 

measurement vector如下(27)式： 
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至此可得知一個重要的向量： 

Innovation vector = i

t

i

t
zz ˆ−             

此向量代表著觀測值與預測值差異：此向量愈大代表實際觀測值與系統預測值差

距很大，系統狀態值需作大幅度的更新修正，反之則代表實際值與預測值差異不

大，只需小幅修正即可，故在 EKF的 Update step中有著重要的意義，結合 Kalman 

gain之後，就是決定系統狀態估測值更新的主要依據。 

 

 

圖 3-12 機器人及 Landmark之水平位置關係圖 

3.3.3 演算法流程 

本演算法參考 Thrun et al.[14]所提之 EKF SLAM 流程： 

在 SLAM中，Landmark的狀態也包含在系統狀態之內，故系統狀態向量(state 

vector)yt中有 3N+3個元素，前三個為機器人的姿態資訊，之後為 N個 Landmark

的狀態，每個 Landmark 擁有三個狀態元素；而 Covariance matrix Σt則為 3N+3 x 

 

i

t
θˆ

 

i

t
r̂

Landmark 

(mi,x, mi,y, mi,z) 

(x,y,θ) 

Mobile robot 
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3N+3 維矩陣。 

3.3.3.1 Prediction step 

當機器人移動時，其狀態會依運動模型，(22)式而改變，而在 SLAM中，移

動模型要隨著 SLAM的 State vector而改變，新的狀態預測模型： 
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其中右式第二項的前三個元素即(22)式之運動模型，代表機器人的姿態依運

動模型的預測而改變；其他元素則全為零，代表機器人的移動不會影響 Landmark

的狀態，其狀態均保留與前一刻相同。 

將(28)式簡化： 
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F為一個維度轉換矩陣，將 3 維矩陣擴展成 3N+3 維。 

如(22)式機器人姿態向量 xt=g(ut,xt-1)，為了將此模型使用在 EKF中，故將

g(ut,xt-1)在 1−tμ 處以一階泰勒展開式線性近似： 

( ) ( )
1111

,),( −−−− −+≈
ttttttt

xGugxug μμ      (31) 

其中
1−tμ 為 EKF所估測出的 t-1時刻的 state，Jacobian matrix Gt即為 g(ut,xt-1)對
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xt-1之偏導數： 
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另求出 Jacobian matrix Vt，g(ut,xt-1)對 ut之偏導數： 
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Vt為控制空間雜訊與狀態空間雜訊之近似轉換，基於(24)式速度控制空間之

Covariance matrix Mt，此刻新增的移動雜訊之 Covariance matrix R t可由(34)式轉

換式得到： 

T

tttt
VMVR ⋅⋅=        (34) 

而在 EKF SLAM中，包含 Noise之完整的移動模型可表示為： 
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與 EKF同理，將 g(ut,yt-1)以一階泰勒展開線性近似可得 Jacobian matrix Gt： 
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而新增的移動雜訊 Covariance Rt則以 Fx擴展成：  
xt

T

x
FRF    (37) 

系統 State之 Covariance matrix 
t

Σ 以(34)式、(35)式、(37)式整合為： 
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FRFGG +Σ=Σ −1       (38) 

(其中
1−Σ

t
為前一時刻所估測出之系統 Covariance) 

3.3.3.2 Update step 

 由(25)式，包含 Noise之完整的Measurement model表示如下式： 
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此式代表對第 j個 Landmark之觀測模型，其中 Qt為 Observation noise之

Covariance matrix，
r

σ 、 θσ 、 φσ 分別代表 sensor對 landmark的觀測值 φθ、、r 的

標準差，利用如圖 3-5、圖 3-9之實驗，讓機器人在環境中行走一段距離後，將

機器人對環境特徵點的估測值記錄下來，並計算出其標準差，經數次實驗後得到
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r
σ =0.41m、 θσ =3.1、ْ φσ =6.4，ْ此數值即代表 sensor的 noise，並將之用在 Kalman 

gain的計算中。 

將 Observation function h(yt,j)近似為線性方程式： 

( ) ( ) ( )
tt

j

ttt
yHjhjyh μμ −+≈ ,,      (40) 

其中 j

t
H 為 ( )jyh

t
, 對於系統狀態 yt之偏導數，而此時 ( )jyh

t
, 僅對機器人的姿態

xt及第 j個 Landmark的資訊 mj 偏微有意義，故將 j

t
H 改寫： 
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t FhH
,

=         (41) 

j

t
h 代表對 xt及 mj的偏導數，而 Fx,j則是將 3 x 6 維之 j

t
h 擴展成 3 x (3N+3)之轉換
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由上述推導結果，可求得 

Kalman gain：  
1)( −+ΣΣ= t
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t QHHHK        (44) 

利用 Kalman gain及 Innovation vector更新系統狀態估測向量
t

μ ： 

( )j
t
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ttt
zzK ˆ−+= μμ        (45) 

並更新系統之 Covariance matrix 
t

Σ ： 

( )
t

j

t

j

tt
HKI Σ⋅−=Σ         (46) 

至此，EKF SLAM已完成一個循環，重覆循環步驟完成機器人同時定位且

建立環境地圖的功能。表 3-1即為 EKF SLAM演算法之流程步驟。 
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表 3-1   EKF SLAM演算法之步驟流程 

EKF SLAM Algorithm ( 
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第四章 參考點轉換 

4.1 參考點比對 

在使用 Laser scanner之定位與地圖建立的研究中，scan-matching是個常用的

方法，利用兩組雷射資訊的比對以估測出與 reference scan 的差異，藉此判定與

reference scan相對位置關係，整個地圖就是以一連串的 reference scan所組成，

利用機器人即時的雷射掃描資訊與 reference scan 比對，即可得知機器人在地圖

中的位置。[28]即是利用 Laser scanner與 scan-matching的概念來完成定位與地圖

建立的功能，將 current scan與 reference scan做比對，可得到與參考點的位置差

異，地圖中建立了數個已知位置 reference scan，便能利用這些參考點所掃描到的

雷射資訊，來決定出機器人的正確位置。 

在[6]中亦是使用 scan-matching 的概念，不同的是使用的感測器資訊不是

Laser 的距離資訊而是攝影機的影像資訊，利用擷取到的影像完成 visual 

scan-matching，並影像畫面做為視覺參考點。機器人以即時影像與地圖中的參考

點影像比對，即可判定出目前影像中所看到的特徵點與地圖中特徵點的對應關

係，以此對地圖中的特徵點位置作更新的動作並定位出機器人本身的位置。 

在基本的 SLAM 演算法中，當感測器觀測到一個特徵點時，要以此點之資

訊與地圖中所有的特徵點做比對，以找出現在觀測到的這個特徵點是地圖上的哪

個特徵點，才能更新此點的位置資訊，若不存在於地圖中，則視為新的特徵點加

入地圖中。在 visual scan-matching的方法中則不同，擷取到的影像特徵點不需與

地圖中所有的特徵點比對以找出對應關係，利用在地圖上已建立的視覺參考點資

訊，特徵點只需與參考點影像比對即能找出現在觀測到的這個特徵點是地圖上的

哪個特徵點，增加了特徵點與地圖對應的速度。 

4.2 參考點轉換演算法 

本研究之主要目的就是希望能夠藉由全向式攝影機豐富的影像資訊及廣闊

的視野，幫助機器人在室內走廊的環境下完成自我定位的功能，配合自主移動的
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行為，讓機器人能移動至目的地，完成機器人在室內走廊環境下的巡航功能。在

第三章中已說明了利用 EKF SLAM來達成機器人自我定位的方法，由於使用的

感測器是攝影機，對於偵測辨識環境中的 Landmark需要兩張影像方可比對出相

同的特徵點；在本文中所使用的比對策略為以起始點影像為參考點，機器人移動

後所擷取到的畫面均與起始點影像作比較，以此方法定位出機器人自身的位置並

可建立出起始點周遭環境特徵點之地圖。 

但此方法並不能讓機器人走出較遠的距離，因為機器人移動的愈遠，與起始

點影像所能比對到的特徵點愈少，因此若要讓機器人走出較長的距離，且要能比

對出足夠的特徵點來定位，則不能再以起點之單一參考點影像來做為比對的基

準，勢必要改變參考點的影像。為了解決上述問題，本論文設計一參考點建立及

轉換的流程。當機器人移動到新地點時則建立此處的參考點影像；每到一個新的

區域時，重新設定參考點影像，並將先前的參考點資訊存入資料庫中，讓各區域

都各有做為基準的參考點影像，機器人即可持續行走更長的距離，並依據各參考

點影像比對出特徵點來定位出機器人的位置。判斷參考點建立的時機決定於移動

的距離及特徵點的數目，距離是一個最大的因素，因此若機器人移動超過設定的

距離時，則重新設定此時的位置為新的參考點；除了距離之外特徵點的數目也是

判斷的標準之一，當比對成功的特徵點愈來愈少時，就表示當前的參考點影像已

不敷使用，亦是要替換參考點的時機之一。 

在替換參考點的同時，首先要先將原本的參考點區域相關資訊存入資料庫，

如參考點影像、特徵點資訊、環境地圖(特徵點位置)、各個特徵點之 Covariance…

等，並且將新舊兩個參考點影像作比較，將共有的特徵點及其 Covariance相關資

料留下，作為新參考點區域已知的環境特徵點，也因此新舊兩區域有了共同的連

繫，不會互不相關。 

在[6]中因為使用的攝影機視角有限，故當旋轉超過一定角度時，會無法與

原參考點影像成功比對，要建立新的參考點，例如在回到已走過的地點時，因為

與之前建立的參考點影像視角不同無法比對，而再次建立參考點，相同的特徵點 
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圖 4-1 參考點影像負責區域示意圖 

會因為不同的視角而重覆定義成不同的點。在本論文中，因為使用的全向式攝影

機擁有 360度視角，即使機器人旋轉了 180度，在影像平面中仍能辨識出是同一

區域，故在機器人回頭走向原本已走過的路徑時，仍可在影像中辨識出之已經估

測好位置的特徵點，此種情況下不需執行新參考點建立的步驟，而是將之前舊的

參考點資訊取出才是最好的選擇。這個情況就好像圖 4-1，每個參考點影像都有

其負責的區域範圍，在各區域(Ref01、Ref02、Ref03、Ref04)內均以各區的參考

點影像作比較來定位出機器人的位置，到達了新的地點則建立新的參考點，回到

了走過的地方，則從資料庫中取回舊有的資料幫助機器人定位。 

 以距離參考點設定位置的遠近來判別是否進入舊有的參考點區域，當要進入

舊的參考點區域時，則將原本的參考點區域資料存入資料庫，以備以後使用，並

從資料庫中找出舊有的參考點資料，以舊有的參考點影像為基準，持續的運行機

器人定位的演算法。如此一來不僅可以減少參考點建立的數量，更可以降低同一

特徵點被重覆定義的情況發生，降低地圖與定位系統的複雜度。 

圖 4-2即參考點轉換之流程圖，其中 Δs代表參考點區域範圍的最大半徑，

N代表特徵點比對成功數目下限。首先以移動的距離及特徵點比對數目作為判斷

的基準，當距離大於設定的上限值或是特徵點數目小於設定的下限，則要開始進

入參考點轉換的步驟；搜尋資料庫中距離機器人此時位置最近的參考點，判斷機

器人是否在那參考點的區域範圍之內：若是，則代表進入了舊有的參考點區域，

並取出資料庫中舊有的資訊來使用；若否，則表示機器人此時已進入了一個新的

Ref 01 Ref 02 Ref 03 Ref 04 
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地點，將原本的資訊存入資料庫後，建立新的參考點，並開始建立出新的參考點

區域環境地圖。 

 

圖 4-2 參考點轉換策略之流程圖 

使用此參考點建立及轉換的流程，當機器人移動到新地點時則建立此處的參

考點影像，回程時則從資料庫中取回之前已存入的參考點資訊，如此將環境中不

同地點的全向式影像特徵整合，讓機器人不僅能建立出環境特徵地圖，並可在大

範圍環境中持續重覆行走，達成機器人長距離導航的功能。 

圖 4-3 為系統資料庫之結構示意圖，主要以各個參考點影像(Ref_01、

Ref_02…)為群組，每個參考點下包含其擁有的特徵點資訊，如影像特徵、位置

資訊…等，每個參考點間亦具有共同的特徵點，在前一個參考點區域中所得到的

估測值亦能被下一個參考點所使用。以下步驟為參考點轉換與資料庫存取之流

程。 

 

圖 4-3 資料庫之結構示意圖 
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Step1： 

即時影像與參考點影像比對，使用 EKF-SLAM完成對機器人位置與特徵點

的估測。 

Step2： 

 判斷機器人此刻與參考點的距離是否超過參考點區域最大半徑，若否，代表

機器人仍在同一參考點區域內，回到 Step1繼續下一個影像 frame的運算。若是，

代表機器人已離開參考點區域，即開始轉換參考點的步驟。 

Step3： 

 搜尋 database中區域半徑內是否有其他的參考點，若是，則將原參考點影像

中的特徵點資訊存入並更新 database，並將參考點轉換成已搜尋到的舊有參考

點。若否，將原參考點影像中的特徵點資訊存入並更新 database，此刻的即時影

像則新增存入 database，視為一個新的參考點，與原參考點之特徵點對應關係，

即為兩個參考點所共有的特徵，並在 database中標記。切換參考點後再次回到

Step1繼續下一個影像 frame的運算。 
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第五章 實驗結果 

 經過上述章節的演算法設計描述後，在本章中設計了幾個實驗來驗證各章節

中所述演算法之性能。最後以一個機器人室內導航的情境展示實驗來驗證本論文

所設計之方法能實現機器人室內導航的功能。 

 在 5.2節中將介紹實驗用之機器人，包括了機器人本體、運算核心、及攝影

機系統，並說明機器人的硬體控制架構。5.3節將介紹環境特徵偵測之實驗，此

實驗主要用以驗證第二章中所述之演算法的可行性，利用不同位置、不同角度所

拍攝下之影像畫面，偵測、辨識出相同的特徵點，確定機器人在移動或是旋轉的

情況下，影像處理系統仍能偵測出足夠的特徵點供定位演算法使用。5.4節將介

紹 EKF-SLAM之初步測試實驗，此實驗主要是用以驗證第三章所述之 EKF演算

法之正確性，利用手動遙控機器人移動的實驗，比較 Odometer與 EKF-SLAM演

算法所定位出的移動軌跡，並確定環境特徵點地圖是否已被正確記錄下來。5.5

節中以前後來回行走實驗來測試第四章所述參考點轉換策略，利用往前行走來測

試參考點是否能逐一被建立出來，利用往回行走來測試是否能正確轉換回資料庫

中已存在的參考點，以此實驗來證實參考點轉換之策略的正確性。5.6節為機器

人室內導航的情境展示實驗，實驗中模擬機器人從一房間內為起點，能夠主動走

出房間並在走廊中移動到遠處的目標點，接著迴轉後沿原路回到原本的房間內，

此實驗展示了機器人能夠自主的移動到所要求的目標位置，並具有重複性，能回

到原來的地點，達成機器人室內導航的功能。 

5.1 機器人硬體介紹 

實驗所使用的機器人外觀如圖 5-1，其主要規格：外型(長×寬×高)為

450×480×1030(mm)，移動速度最高約 1m/sec，輪徑 150mm，電池規格 12V 7.2Ah 

鉛酸電池。 

機器人本體建構在一輪式運動平台上，此移動平台採用雙獨立驅動輪式之運

動機構，利用對兩馬逹的速度控制實現機器人在平面上之運動；移動平台後方另
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有一被動式自由輪，三輪式的設計使機器人能夠平順穩定的在室內環境中移動。

機器人運算核心為威強公司出產之工業電腦主機板(NOVA-6612)，搭載 2GHz之

CPU，主要用以影像處理及機器人之運動控制。 

 

圖 5-1 機器人實體圖 

 

圖 5-2 機器人硬體架構 
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圖 5-2為機器人硬體架構，以工業電腦為運算核心，攝影機為主要的感測器，

馬達上有 Odometer回授機器人移動的資訊，本機器人的 Odometer之解析度為

500 lines，取樣時間為 51 ms，利用此資訊及式(3-8)之運動模型即可推算出機器

人之移動軌跡。以電腦發出控制命令給馬達控制卡，經由馬達驅動器驅動馬達的

運轉，完成機器人的移動控制。 

機器人頂端之攝影機為日本 Vstone公司所製之全向式攝影機，如圖 5-3，型

號為 VS-C450N-TR，其主要規格如下：尺寸為 59(Ф)x199(H) mm，可視範圍:

水平以上 15度以下 60度，有效影像最大像素 768*494，重量 228g。 

 機器人上裝置有 Imagenation公司之影像擷取卡 PXC-200，用以擷取全向式

影像系統之 CCD所拍攝到的畫面，利用此影像擷取卡可以每秒 30 張 Frame的

速度擷取 640*480 Pixel
2大小的影像。 

  

 

圖 5-3 Vstone VS-C450N-TR全向式攝影機 

5.2 環境特徵點辨識實驗 

使用第二章所述之特徵點辨識演算法，實現在全向式影像中擷取出環境特徵

點及特徵點比對的方法。利用全向式攝影機在走廊環境中拍下畫面來測試演算法

的正確性，將不同位置、不同角度所拍下的數個畫面作比對，以驗證演算法的穩

定性。測試過程中機器人平移一段距離後，再與原始位置的影像作比對，測試機

器人移動後是否還能辨識到特徵點；另原地旋轉後，再與原始位置的影像作比

反射鏡面 

攝影機鏡頭 

彩色 CCD攝影機 
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對，測試是否當機器人旋轉時依舊能偵測得到相同的環境特徵點。 

實驗中擷取 500*500 pixel
2大小的影像來作處理，圖 5-4為兩張拍攝地點相

差 1公尺之全向式影像，圖中之之方點代表所偵測到特徵點之位置，以綠線連接

表示兩張影像中的特徵點對應關係，可發現到大部份的特徵點都對應到另一張影

像中相同的環境位置中，驗證了特徵點比對之演算法對於移動一段距離後的影像

仍能有效的比對出相同特徵點之所在位置。 

 在圖 5-4 中仍可發現有數個特徵點還是有比對錯誤的情況發生，再套用

Outlier detector後，其結果如圖 5-5所示，經過錯誤比對點刪除的演算法後，共

有 63 個特徵點比對成功，那些明顯比對錯誤的點都被刪除了，使特徵點比對的

正確率更為提高。 

雖然證明了在機器人移動情況下能有效的比對出特徵點，但經多次不同的實

驗下發現，機器人移動超過 1.5公尺後，與原始位置影像比對成功的特徵點數量

會大幅的減少，因此欲比較的兩張影像其相對距離是有一定的限制的。圖 5-6為

兩張相同位置的影像，其中一張為機器人原始旋轉 45 度後才拍攝，在影像中可

注意到，所有的物體均以鏡心旋轉了 45 度，連接之線條即為經過特徵點比對後

的配對結果，共有 47 個特徵點比對成功。即使影像旋轉了，仍可比對出相對應

的特徵點所在，證實了此特徵點比對具有對抗全向式影像旋轉的特性。 

 

圖 5-4 特徵點比點結果 
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圖 5-5 特徵點比對結果(加入 Outlier detection) 

 

圖 5-6 特徵點比對結果(旋轉影像) 

在實際測試中特徵點擷取及比對的流程所耗費的時間約為一秒。表 5-1為數

張距離、角度不同之全向式影像中特徵點比對及正確率的結果，其中Matched 

point為此影像有幾個比對成功的特徵點，Correct matched point為比對正確無誤

的特徵點，Rate 代表特徵點比對的成功率：測試內容為在實驗環境中取其中一地

點之影像為比對的基準影像，之後移動一段距離或是旋轉角度，再次擷取影像後

與基準影像做特徵點的比對。 

從實驗結果中可發現當兩張影像相距到 1.5公尺左右時，比對正確率開始有

較顯著的下降，平移後之整體平均比對正確率為 87%；在影像旋轉後，正確率的
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差異不大，平均的比對正確率為 93%。經上述實驗結果驗證，本特徵點比對之演

算法在機器人移動或是旋轉的情況下，均能有效的辨識出環境特徵點，對特徵點

的辨識平均有 90%的正確率，這些特徵點即為機器人定位演算法所需要的

Landmark，以此結果作為定位演算法的 Input，幫助完成機器人定位的功能。 

表 5-1 特徵點比對實驗結果 

 Case 1 

(-1m) 

Case 2

(-0.5m)

Case 3

(0.5m)

Case 4

(1m) 

Case 5

(1.5m)

Case 6 

(2m) 

Case 7 

(2.5m) 

Average 

correction 

rate 

Matched point 29 30 30 23 17 12 16 

Correct matched point 28 29 30 22 13 8 12 

 

Rate 96% 96% 100% 95% 76% 67% 75% 87% 

 CaseA 

(45°) 

Case B

(90°) 

Case C

(135°)

CaseD

(180°)

Case E

(225°)

Case F 

(270°) 

CaseG 

(315°) 

Matched point 28 25 28 29 28 26 26 

Correct matched point 25 25 26 29 26 23 23 

 

Rate 89% 100% 93% 100% 93% 88% 88% 93% 

total  90% 

 

5.3 EKF SLAM初步測試實驗 

為了驗證機器人於走廊環境中移動時之定位功能，實驗過程以手動遙控機器

人沿 2.8x1.2公尺的矩形路徑，繞行五圈，實驗場景及行走範圍如圖 5-7，圖中虛

線為行走之矩形範圍。使用以第三章為基礎之 EFK-SLAM 演算法，建立出環境

特徵地圖及定位出機器人的座標。(47)式為 odometer計算機器人位置之算式， xΔ

代表在取樣時間 tΔ 內，x 方向所移動的距離， yΔ 代表在取樣時間 tΔ 內，y 方向

所移動的距離， θΔ 代表在取樣時間 tΔ 內，機器人所旋轉的角度，vl、vr 分別為

左、右輪的轉速，d為兩個輪子之間距，θ為機器人的朝向角。所估測到之特徵
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點位置及機器人行走軌跡結果如圖 5-8(b)，並將 odometer所記錄的軌跡繪製如圖

5-8(a)，圖中(0,0)位置為起點，而圖中的三角形位置代表繞行五圈後的終點位置

所在。 

d

vlvr
t

vrvl
ty

vrvl
tx

)(
*

sin*
2

)(
*

cos*
2

)(
*

−Δ=Δ

+Δ=Δ

+Δ=Δ

θ

θ

θ

      (47) 

在圖 5-8(b)，虛線代表牆面位置，所估測到的特徵點均落在虛線附近，由於

在實際環境中，能擷取到的環境特徵點亦是分佈在牆面上，代表演算法中對特徵

點的位置估測正確。因為在實驗過程中是以人工手動的方式遙控機器人沿矩形行

走，因此繞行軌跡應是近似相同位置的矩形軌跡，圖 5-8(a)是直接記錄 Odometer

的數值所繪製的軌跡，由於機器人行走可能產生的誤差影響，記錄出來的矩形軌

跡逐漸偏離初始的矩形位置，繞行五圈後的終點位置與起始點有 0.5公尺以上的

誤差，且會愈來愈大。而圖 5-8(b)EKF SLAM所估測出的軌跡即較為正確，在初

始矩形位置附近，繞行五圈後的終點位置與起始點有 0.25 公尺左右的誤差。此

結果證明出定位演算法是可行的，並有一定程度的修正僅用 Odometer 定位所出

現的誤差。 

 

圖 5-7 實驗場景 
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圖 5-8 繞行移動之實驗結果 

5.4 定位參考點轉換之測試實驗 

使用第四章之參考點轉換策略，讓機器人在走廊環境下自主運動較長距離，

主要內容為在走廊上來回行走：機器人往前行走 5公尺處，旋轉 180度後往回走

10 公尺，再旋轉 180 度後行走 5 公尺，最後回到起始點，用此實驗來驗證參考

點能順利的轉換，並同時定位出機器人的位置及建立環境特徵點地圖。 

圖 5-9為實驗結果，圖 5-9(a)~(c)圖為實驗過程中移動軌跡及特徵點估測之演進，

起點為(0,0)，三角形代表特徵點建立的位置，數個橢圓形代表各特徵點的

Uncertainty 分佈。(a)圖代表機器人走至 2公尺處的位置，此時較近的特徵點開始

被建立在地圖上，但 Covariance 還很大；(b)圖代表已繞過 5公尺處回到 0.5公尺

左右的位置，此時不僅遠處的特徵點被建立了出來，特徵點的 covariance 也因為

多次的估測而收斂變小；(c)圖代表機器人已走回原點，並將路徑中的所觀測到

的特徵點地圖建立出來；(d)圖中的虛線代表牆面的位置，可確認特徵點均落在

牆面附近。 

此實驗利用了參考點建立與轉換的策略，到了新的地點則建立新的參考點，

回到舊的區域則利用舊的參考點，圖 5-9之(d)圖中的五個紅色三角形即代表了在

此實驗中共建立了 5個參考點。 

(b) SLAM演算法估測之軌跡與環境徵點位置 (a) Odometer所記錄之軌跡 
(m) (m) 

Wall  

surface  
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圖 5-9 來回行走之實驗結果 

圖 5-10 為其中一次來回行走實驗中在四個位置之特徵點比對的擷圖，圖中

(a)為在 0.5 公尺處之比對結果，此時的參考點影像即為起點 0 公尺處之影像

Ref_01；圖中(b)為在 2.5公尺之結果，此時因距離 Ref_01 超過 2公尺了，故新

增一參考點 Ref_02 作為新的比對基準參考點；圖中(c)為移動到 5公尺處後沿原

路繞回-0.5公尺處時之擷圖，此時因為附近已有之前已建立過的參考點 Ref_01，

故不需再建立新的參考點，而從資料庫中取出 Ref_01 做為比對的基準；圖中(d)

為移動至-2公尺處之擷圖，因此地區尚未來過，故新增參考點 Ref_04為比對的

基準。 

表 5-2為五種不同距離之來回行走實驗之誤差結果，如 case 5為機器人從起

點出發，向前行走 15m後原地旋轉 180度，再走 15m回到起點，移動共 30m的

距離後即記錄機器人此刻所估測出的位置座標，並與機器人之 ground truth 座標

比對，計算其位置誤差。 

(a)           (b) (c)        (d) 
(m) 

(m) (m) (m) 
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圖 5-10 Ref_01 等在 caption中說明來回行走實驗中參考轉換之結果 
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表 5-2 來回行走之實驗結果誤差 

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4 Case 5 

10m 15m 20m 25m 30m 

 

Error 

x y θ x y θ x y θ x y θ x y θ

Exp1 0.01 0.03 2 0.06 0.01 0 0.08 0.08 2 0.1 0.01 1 0.07 0.03 3

Exp2 0.09 0.01 3 0.09 0.01 2 0.12 0.02 2 0.12 0.03 2 0.09 0.04 1

Exp3 0.08 0 1 0.08 0.02 2 0.1 0.06 0 0.07 0.03 2 0.1 0.05 1

Exp4 0.07 0 2 0.1 0.03 1 0.15 0.04 3 0.06 0.03 2 0.15 0.05 8

Exp5 0.05 0.01 4 0.11 0.02 3 0.1 0.02 1 0.1 0.05 2 0.09 0.01 5

Average 0.06 0.01 3 0.9 0.02 2 0.11 0.04 2 0.09 0.03 2 0.1 0.04 4

上述實驗結果證實了各參考點間均能正確的轉換，經 30公尺的行走距離後

位置的平均誤差為 0.11m，驗證了本參考轉換之演算法能讓機器人定位行走更長

的距離並建立出環境特徵點地圖。 

圖 5-11為機器人之 looping實驗結果，於 8*10公尺大小空間中以一 8 字型

之封閉路徑移動，用以證實機器人對環境地圖的建立，在起點之地圖與繞行一圈

後回到起點附近之地圖能夠銜接的上。 

 

圖 5-11 機器人 8 字型移動之實驗結果 

(m) 
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此實驗共建立了 12個參考點，並有 145個特徵點被建立於地圖上。經 5 次相同

的實驗，量測機器人回到原點後的距離誤差，x 方向平均誤差為 0.16m、y 方向

平均誤差為 0.06m。 

5.5 機器人室內導航之情境展示實驗 

 本實驗之目的為驗證機器人在室內之長距離移動時，能夠同時定位出機器人

本身的位置，建立出環境地圖，並證實機器人能藉由定位系統的幫助，達成自主

式移動之巡航能力。實驗中機器人從一房間內為起點，開始主動走出房間並在走

廊中移動到遠處 23公尺處走廊盡頭事前已設定好的目標點，接著以一三角形軌

跡迴轉後，沿原路回到原本的房間內。 

 圖 5-12 為實驗過程之記錄結果，其中菱形點代表特徵點的位置，藍線為定

位系統所記錄下的移動軌跡，紅色三角形為移動過程中所建立的參考點位置，而

紫線則為實際上房間及走廊上的牆壁位置。在機器人開始移動之前，先預設好五

個目的地座標點作為機器人導航時依序要經過的地方：座標(0,-4)為房間內的起

點，機器人首先開始主動的朝向第一個目標點(0,0)移動，穿越房後到達位於走廊

上的第一個目標點(0,0)；接著旋轉 90 度後沿著走廊上行走，朝向第二個目標點

(0,21)前進；在走廊盡頭有較寬的空間，機器人依序走向三個目標點(0,21),(2,22), 

(0,23)，沿一個三角形軌跡移動迴轉；轉向，走回先前的目標點(0,0)，最後穿越

房門走回起點。全程除了預先設定好的目標點座標外，均是機器人主動的定位本

身的位置，並自主式的移動到目標地點。 

 在本次實驗中，機器人從房間內開始移動後，即一直重覆的運行 SLAM演

算法，即時的定位出機器人的所在座標，讓機器人可得知如何移動到目標點，使

其能成功的走出房間並到達遠處的目標點位置；而環境特徵點地圖亦同時能建立

出來，在圖 5-12中可發現特徵點大都落在兩側的牆面上；在移動的過程中，依

照參考點建立及轉換的策略，成功的延長機器人的定位範圍，本次實驗共建立了

17個參考點，如圖 5-11中的三角形位置。圖 5-13 顯示實驗過程擷取之照片，其
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中(a)為機器人開始出發之位置，(b)為機器人正走出房門，(c)為走出房間後轉向

朝走廊移動，(d)為走廊上行走之途中，(h)為機器人走至最遠之 23公尺處，(g)

為機器人從走廊回程，正轉向房間方向，(f)為機器人正走進房門，(e)為回到起

點，完成一次的巡航任務。 

 沿著設定好的數個目的地依序前進，是機器人導航中的基本情境，本實驗完

成了此情境的展示，並且能建立環境地圖，讓機器人就算是到了未知的地點，亦

能定位出自身的位置，證實了本論文所設計的機器人定位方法能夠幫助機器人達

成室內導航的功能。 

 

圖 5-12 走廊移動實驗結果 

(m) 
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圖 5-13 實驗擷圖 

5.6 討論 

本論文主要是使用基於全向式影像及參考點轉換的定位方法：使用一套基於

全向式影像特性的特徵點辨識方法，偵測環境中的特徵；定位方式是設定一參考

點影像為基準，機器人移動後所擷取到的畫面與參考點影像作比較，以此方法定

位出機器人自身的位置並建立出參考點周遭環境特徵點之地圖。 

其中定位參考點之建立與轉換策略為最主要的特色，此方法能讓機器人的定

位範圍距離延長，解決了因為機器人移動的愈遠，與參考點影像所能比對到的特

徵點變少的問題。本方法與[6]所使用的 Visual reference scan matching方法類似，

利用建立新的參考點來延長可定位的距離，但本論文與[6]不同的地方在於使用

的攝影機為全向式攝影機，利用全向式影像的 360度視角，可對參考點影像作重

覆的使用。 

[6]中因為其攝影機的視角有限，故旋轉角度超過限定值時則需要再建立一

個新的參考點，若機器人走回之前走過的地點時，仍需再次建立新的參考點。本

研究中因使用的是全向式的影像，即使機器人旋轉了 180度，仍可與參考點影像

成功的比對出相同的特徵點，故以此特性設計一參考點轉換的策略，將所有已建

立的參考點相關資料均存入資料庫中，當機器人走回到舊地區時不用再建立新的

參考點，而從資料庫中取出已有的資訊來使用即可，就好像每個參考點都有其監

(a) (b) (c) (d) 

(e) (f) (g) (h) 
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測區域那樣。本論文所使用之方法可減少參考點建立的數量，並能重覆使用已存

在資料庫中的參考點影像及其特徵點資訊，也因此能讓EKF-SLAM中State vector

及 Covariance matrix不會一直持續的增大，降低 EKF-SLAM最常見之複雜度持

續增加的問題所造成的影響。 

上述之實驗證實了影像處理及定位演算法的可行性，亦驗證了參考點轉換的

策略無誤，並以最後情境模擬實驗證實本論文所設計的機器人定位方法能夠幫助

機器人達成室內導航的功能。 



 60

第六章 結論與未來展望 

本論文完成了使用全向式攝影機之機器人定位設計與實驗，基於 EKF SLAM

之演算法，以全向式攝影機對環境做觀測，在機器人移動的同時，能夠建立出環

境地圖並定位出機器人的位置。 

在環境的觀測方面，使用全向式攝影機為感測器，利用 SIFT特徵點辨識演

算法配合攝影機的特性，成功的擷取辨識出在影像平面上的環境特徵點，並使用

一除錯法，實驗結果特徵點辨識的正確率平均為 90%。 

基於攝影機對環境特徵點的觀測，及不同地點對特徵點的觀測視角，推算出

特徵點相對於機器人本身的距離關係，並以此資訊做為定位系統的輸入。使用

SLAM演算法解決機器人之定位及地圖建立的問題，以機器人之移動模型、攝影

機之觀測模型，達成 EKF-based SLAM演算法。結合影像處理與 SLAM演算法，

實現在機器人平台上，目前實驗的測試上，一次的定位系統演算法運算耗時 2

秒以內。 

最後並以實際的實驗來驗證定位演算法：在來回行走共 30公尺後之定位誤

差平均為 0.11公尺，而情境模擬實驗的結果證實機器人能依定位系統的幫助，

從房間內走出到走廊，沿走廊移動近 50公尺的距離後回到房間內，並且同時建

立出走廊環境的特徵點地圖，達成機器人室內導航的功能。 

在本論文中之定位演算法需耗時 2秒左右，此運算時間在較為慢速的測試實

驗中雖然可行，但若在實際的應用中對於環境可能的複雜性或是改變則不能有及

時的反應，因此在影像處理及定位演算法的設計上可以再加以改善，提升整體定

位系統的效能。 

全向式攝影機常被用於多機器人系統上，而本論文發展出的基於全向攝影機

之機器人定位方法亦可與之整合，讓攝影機的功能不僅能夠觀測機器人隊伍中的

隊友，也讓機器人能對周遭整體的環境做估測，並得知所在之位置，增加多機器

人隊伍的實用與功能。 
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