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Abstract—Lập bản đồ và định vị là hai trong số các bài 

toán cơ bản của hệ thống Robot di động. Hai cách tiếp cận 

phổ biến hiện nay để giải quyết bài toán này là sử dụng hệ 

thống LiDAR hoặc/và hệ thống cảm biến hình ảnh cùng 

các thuật toán xử lý dữ liệu thu được. Hướng tiếp cận với 

LiDAR và thuật toán Hector SLAM cho kết quả tạo bản 

đồ với độ chính xác cao, nhưng đòi hỏi phải tối ưu các 

tham số của thuật toán. Để hiểu rõ vấn đề này, chúng tôi 

nghiên cứu và đánh giá các tham số chính ảnh hưởng tới 

hiệu năng thực thi của thuật toán Hector SLAM cho một 

hệ thống Robot di động sử dụng LiDAR. Hiệu năng của hệ 

thống được đánh giá trên hai khía cạnh: i) chất lượng của 

bản đồ thu được và ii) lượng CPU chiếm dụng. Với việc 

hiểu rõ ảnh hưởng của các tham số của thuật toán Hector 

SLAM tới hiệu năng của hệ thống, người dùng có thể thay 

đổi linh hoạt các tham số này tùy vào Robot sử dụng. Kết 

quả nghiên cứu được minh họa trên một hệ thống Robot 

di động được phát triển bởi công ty RT Corporation, Nhật 

Bản, Pimouse Robot. 
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I.  GIỚI THIỆU 

Robot di động là một lĩnh vực nghiên cứu của người 

máy và kỹ thuật thông tin. Robot di động có thể được 

điều khiển bởi con người hoặc tự động hoàn toàn (AMR 

- Autonomous Mobile Robot) với khả năng tự điều 

hướng trong môi trường mà không cần đến các thiết bị 

điều khiển. Ngày nay, Robot di động là một trong những 

hướng nghiên cứu đang rất được quan tâm và được ứng 

dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực như công nghiệp, 

thương mại, quân sự và an ninh. 

Đối với AMR, robot cần xây dựng bản đồ của môi 

trường làm việc và hiểu được nó. Đồng thời robot phải 

xác định được vị trí của mình cũng như các chướng ngại 

vật xuất hiện trong môi trường làm việc nêu trên. Lập 

bản đồ (Mapping) là quá trình AMR mô hình hóa môi 

trường làm việc của mình. Dựa vào bản đồ được tạo ra, 

các AMR có thể điều hướng tự động, từ đó ứng dụng 

trong các lĩnh vực như tìm kiếm cứu hộ, vận chuyển 

thông minh... Một phương pháp cho phép các AMR có 

thể thực hiện đồng thời hai tác vụ lập bản đồ cũng như 

định vị robot trong bản đồ cùng một lúc được biết với 

tên gọi SLAM (Simultaneous Localization and 

Mapping).  

Nguyên tắc cơ bản của SLAM là cung cấp thông tin 

về môi trường xung quanh dựa trên hệ thống cảm biến 

của nó và xây dựng bản đồ của không gian làm việc 

trong khi ước tính vị trí và định hướng của robot [1]. 

Ngày nay, có rất nhiều thuật toán SLAM đã được phát 

triển như: GMapping [2], Karto [3], CartoGrapher [4], 

Hector SLAM [5], PTAM [6, 7], REMODE [8], ORB-

SLAM [9, 10], DTAM [11], LSD-SLAM [12], Stereo 

LSD-SLAM [13], SVO [14], RTAB map [15], CNN-

SLAM [16], DPPTAM [17], DSO [18], S-PTAM [19]. 

Hệ điều hành Robot (ROS) là một framework phổ 

biến nhất trong công nghệ robot ngày nay. Nó cung cấp 

một bộ công cụ, thư viện và trình điều khiển để giúp phát 

triển các ứng dụng robot với sự trừu tượng hóa phần 

cứng [20]. Với sự trợ giúp của ROS, các phương pháp 

SLAM nêu trên có thể dễ dàng được thực hiện, nghiên 

cứu và phát triển. 

Các nghiên cứu [21-25] đã thực nghiệm và so sánh 

chất lượng của nhiều thuật toán SLAM khác nhau trong 

một điều kiện kiểm thử cụ thể. Ngoài ra, các nghiên cứu 

[26-28] còn thực hiện kết hợp cả việc sử dụng LiDAR 

và Camera hoặc các cảm biến khác như IMU cho việc 

nâng cao chất lượng quá trình bản địa hóa, tạo bản đồ 

hoặc định vị. Để dễ dàng thực hiện các nghiên cứu [26-

28], việc hiểu rõ ưu, nhược điểm của từng thuật toán 

SLAM là vô cùng cần thiết. Bên cạnh đó, các nghiên cứu 

[21-25] chỉ thực hiện các đánh giá để so sánh độ chính 

xác trong việc xây dựng bản đồ của thuật toán hay mức 

độ sử dụng CPU của phần cứng mà không chỉ rõ về việc 

cấu hình bộ tham số cho từng thuật toán, yếu tố ảnh 

hưởng tới chất lượng của thuật toán trong các môi 

trường khác nhau. Do đó, việc nắm được sự ảnh hưởng 

của các tham số khác nhau tới thuật toán là cần thiết. Bài 

báo nghiên cứu và đánh giá hiệu năng của thuật toán 

HectorSLAM trên hệ thống Robot di động Pimouse 

Robot [29] khi thay đổi các tham số chính. Hai khía cạnh 

được đánh giá là chất lượng bản đồ thu được và lượng 

CPU chiếm dụng. 

Phần còn lại của bài báo được tổ chức như sau: Phần 

II thảo luận về các công trình liên quan; Phần III giới 



thiệu môi trường và thuật toán kiểm thử. Phần IV trình 

bày các kết quả và thảo luận của nghiên cứu này. Phần 

V là phần kết luận của bài báo. 

II. CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Nghiên cứu của Sankalprajan và các cộng sự [22] đã 

phân tích so sánh chất lượng và độ chính xác của các 

thuật toán 2D SLAM dựa trên ROS trong môi trường mô 

phỏng bãi đậu xe ngầm có các hệ số tỷ lệ giống như thực 

tế. Nghiên cứu kết luận rằng thuật toán Hector SLAM 

đưa ra các bản đồ cả trong thực tế cũng như mô phỏng 

rất giống nhau. Đồng thời chỉ ra rằng Hector SLAM 

cũng phụ thuộc vào các yếu tố như ngưỡng góc, ngưỡng 

tuyến tính và các yếu tố cập nhật. 

Nghiên cứu [23] đã so sánh quỹ đạo di chuyển của 

UGV. Các phương pháp SLAM được lựa chọn để so 

sánh sử dụng nhiều loại cảm biến khác nhau: Monocular 

camera, ZED camera, Kinect RGB-D camera và 

LiDAR. Hector SLAM được sử dụng như một ground 

truth nhằm đánh giá các thuật toán visual SLAM. 

Một nghiên cứu khác [25] cũng so sánh về quỹ đạo 

của robot di động được tính toán bởi các hệ thống SLAM 

dựa trên ROS. Kết quả đánh giá cho thấy Hector SLAM 

và Cartographer mang lại hiệu quả rất tốt với độ chính 

xác với sai số RMSE là 0,024 m. 

Thrilochan Sharma và các cộng sự [30] đã mô tả hiệu 

suất của bốn thuật toán GMapping, Hector SLAM, 

KartoSLAM và RTAB Map trong cả mô phỏng và thực 

tế. Kết quả trung bình cho thấy Hector SLAM cho hiệu 

suất tốt, tiêu tốn ít tài nguyên hơn. 

Nghiên cứu [31] trình bày một phương pháp tối ưu 

thuật toán Hector SLAM thông qua việc tinh chỉnh các 

tham số của thuật toán. Tuy nhiên nghiên cứu trực tiếp 

đưa ra bộ tham số được cho là tối ưu chứ không thực 

hiện so sánh kết quả thu được từ bộ tham số đó với kết 

quả thu được từ các bộ tham số khác có thể có. 

Qua kết quả từ các nghiên cứu [22, 23, 25, 30], 

Hector SLAM cho thấy khả năng xây dựng bản đồ với 

độ chính xác cao, trong khi mức CPU chiếm dụng là 

không đáng kể, điều này phù hợp cho việc tích hợp thuật 

toán trên các nền tảng Robot di động sử dụng máy tính 

nhúng Raspberry Pi 3 như Pimouse Robot. Tuy nhiên, 

các nghiên cứu này chỉ dừng ở việc so sánh Hector 

SLAM với các thuật toán SLAM khác mà chưa nêu rõ 

các thiết đặt cụ thể cho từng tham số sử dụng cho thuật 

toán SLAM. Mặt khác, nghiên cứu [31] chỉ ra rằng các 

tham số trong mỗi thuật toán SLAM đều có thể ảnh 

hưởng tới chất lượng ánh xạ cũng như độ chính xác của 

bản đồ thu được. Do đó nghiên cứu của chúng tôi sẽ tập 

trung phân tích mức độ ảnh hưởng của các tham số khác 

nhau tới kỹ thuật Hector SLAM được tích hợp trong 

ROS thông qua thực nghiệm trên hệ thống Pimouse 

Robot. Kết quả thực nghiệm chỉ ra rằng việc thay đổi giá 

trị các tham số có thể nâng cao chất lượng bản đồ thu 

được, giảm thiểu sai số định vị robot đồng thời ảnh 

hưởng tới mức độ sử dụng của CPU. 

III. THÔNG TIN HỆ THỐNG KIỂM THỬ 

A. Hector SLAM trong ROS 

Hector SLAM là kỹ thuật SLAM 2D được phát triển 

vào năm 2018 [5]. Trong ROS, hector_slam [32] là một 

gói nhỏ nhằm cài đặt hector_mapping và các gói liên 

quan. Các gói chính bao gồm [32]: 

• hector_mapping: Node SLAM dựa trên LiDAR 

không cần odometry và tài nguyên tính toán thấp  

• hector_geotiff: Lưu bản đồ và quỹ đạo robot vào các 

tệp hình ảnh địa lý. 

• hector_trajectory_server: Lưu quỹ đạo dựa trên tf 

Hình 1 biểu thị mối liên hệ giữa các node của Hector 

SLAM được tích hợp trong ROS. Trong đó, các tham số 

của node hector_mapping có thể phân loại như sau: 

• Tham số tf: gồm các tham số để điều chỉnh khung 

tf; 

• Tham số bản đồ: gồm các tham số để thiết lập các 

thuộc tính bản đồ như kích thước, vị trí xuất xứ, thời 

gian xuất bản bản đồ...; 

• Thông số Laser: gồm các thông số để thiết lập các 

ngưỡng của máy quét laser. Các giá trị mặc định khớp 

với các thông số của cảm biến LiDAR Hokuyo [33]. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi thực hiện phân tích 

04 tham số thuộc phân loại tham số bản đồ được mô tả 

trong Bảng I, là DTh, ATh, FF và FO. Các tham số 

không có trong bảng sẽ được giữ nguyên giá trị mặc 

định như mô tả tại [32]. 

B. Phần cứng 

Quá trình kiểm thử, nghiên cứu sử dụng một nền tảng 

Robot di động đã được thương mại hóa là Pimouse 

Robot. Nền tảng Pimouse Robot sử dụng bộ vi xử lý 

máy tính nhúng Raspberry Pi 3 với hệ điều hành Ubuntu 

18.04 LTS và ROS Melodic (Bảng II mô tả chi tiết về 

cấu hình Raspberry Pi 3 được sử dụng). Nền tảng bao 

gồm phần thân robot và cảm biến LiDAR Hokuyo được   

gắn trên đỉnh của robot PiMouse như trong Hình 2. 

Pimouse robot được điều khiển bởi một máy tính 

chủ thông qua kết nối wifi giữa máy tính chủ và máy 

 
Hình 1: Các node của Hector SLAM 
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Hình 2: Sơ đồ kết nối tổng quan hệ thống (bên trái), Mô hình 

PiMouse robot (bên phải) 

 



tính nhúng Raspberry Pi 3. Hình 2 mô tả sơ đồ kết nối 

tổng quan của hệ thống. 

IV. KIỂM THỬ VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

A. Điều kiện kiểm thử 

Thử nghiệm được tiến hành trong môi trường trong nhà 

kín với kích thước được mô tả theo bản vẽ kĩ thuật    

Hình 3, vật cản ở đây chính là các bức tường xung 

quanh phòng. Để đảm bảo các yếu tố bên ngoài như thời 

gian hoạt động, quãng đường di chuyển,… không ảnh 

hưởng tới kết quả kiểm thử, với mỗi lần thử nghiệm, 

robot sẽ được khởi động lại và di chuyển theo cùng một 

BẢNG I. CÁC THAM SỐ ĐƯỢC KHẢO SÁT 

Tham số Chức năng 
Giá trị 

mặc định 

map_update_ 

distance_thresh 

(DTh) 

Ngưỡng để thực hiện cập nhật 
bản đồ (m, rad). Robot phải di 

chuyển xa đến mức này hoặc 

trải qua một góc theo thông số 
kể từ lần cập nhật cuối cùng. 

0.4(m) 

map_update_ 

angle_thresh 

(ATh) 

0.9(rad) 

update_ 
factor_free (FF) 

Công cụ sửa đổi cập nhật bản đồ 

để cập nhật các ô trống (giá trị 
0.0)/bị chiếm đóng (giá trị 1.0) 

trong phạm vi (0.0, 1.0) 

0.4 

update_ 

factor_occupied 
(FO) 

0.9 

BẢNG II. CẤU HÌNH RASPBERRY PI 3 

Parameter Configuration 

Processor Broadcom BCM2837 Cortex-A53 (ARMv8) 64-
bit SoC @ 1.4GHz 

RAM 1 GB LPDDR2 SDRAM 

OS Ubuntu 18.04 

ROS ROS Melodic 

Storage Micro SD 16Gb 

quỹ đạo được vạch ra trước với tốc độ di chuyển cố 

định. Bên cạnh đó tất cả các tham số khác đều được cố 

định theo giá trị mặc định, ngoại trừ tham số mà ảnh 

hưởng của nó đang được khảo sát. Bốn tham số DTh, 

ATh, FF và FO sẽ được tiến hành kiểm thử theo từng 

cặp nhằm phù hợp với mô tả về chức năng của chúng 

trong bảng I. 

Trong thực nghiệm đánh sự ảnh hưởng của cặp tham 

số DTh và ATh, 25 cặp giá trị tổ hợp từ các giá trị 0.05, 

0.1, 0.2, 0.4 và 0.9 sẽ lần lượt được cấu hình cho hệ   
thống. Robot sẽ được di chuyển đều với vận tốc 0.25 

(m/s) trong thử nghiệm. 

Một số lưu ý trong việc đánh giá sự ảnh hưởng của 

cặp tham số FF-FO: Tham số FF cần giữ một giá trị 

dưới 0.5 và tham số FO cần giữ giá trị trên 0.5. Nếu hai 

tham số này đều bằng 0.5, bản đồ thu được sẽ không có 

 
Hình 3: Bản vẽ kĩ thuật môi trường kiểm thử và các điểm đo sai 

số RMSE trên bản đồ 

 

BẢNG III. BẢN ĐỒ THU ĐƯỢC VÀ SAI SỐ RMSE TƯƠNG ỨNG VỚI BỘ THAM SỐ DTH VÀ ATH 

ATh 

DTh 
0.05 0.1 0.2 0.4 0.9 

0.9 

 
RMSE = 131.80 

 
RMSE = 139.20 

 
RMSE = 133.46 

 
RMSE = 228.11 

 
RMSE = 517.74 

0.4 

 
RMSE = 88.76 

 
RMSE = 99.66 

 
RMSE = 124.40 

 
RMSE = 128.36 

 
RMSE = 232.42 

0.2 

 
RMSE = 88.05 

 
RMSE = 82.24 

 
RMSE = 118.06 

 
RMSE = 122.35 

 
RMSE = 143.04 

0.1 

 
RMSE = 80.51 

 
RMSE = 78.28 

 
RMSE = 107.02 

 
RMSE = 98.26 

 
RMSE = 135.79 

0.05 

 
RMSE = 64.63 

 
RMSE = 67.19 

 
RMSE = 80.51 

 
RMSE = 90.16 

 
RMSE = 107.38 

a. Trong hình vẽ bản đồ, đường màu đỏ thể hiện bản đồ gốc (tham chiếu), đường màu đen thể hiện bản đồ thu được từ thuật toán 
b. Đơn vị của sai số RMSE là (mm) 

 



sự thay đổi. Tuy nhiên, nếu cặp giá trị FF-FO cách xa 

nhau quá nhiều sẽ gây ra chênh lệch lớn trong việc cập 

nhật bản đồ dẫn tới bản đồ không chính xác. 

Với lưu ý nêu trên, sự ảnh hưởng của cặp tham số 

FF-FO sẽ được đánh giá qua thực nghiệm với 04 cặp 

giá trị là 0.1-0.6, 0.2-0.7, 0.3-0.8 và 0.4-0.9. Ngoài ra, 

03 vận tốc khác nhau là 0.30, 0.25 và 0.20 (m/s) sẽ được 

sử dụng cho khảo sát này. 

Thước đo Root Mean Square Error (RMSE) được 

chúng tôi sử dụng nhằm đánh giá sai lệch thử nghiệm, 

so sánh dữ liệu vị trí thu thập được từ thuật toán Hector 

SLAM với dữ liệu vị trí thực của các điểm marker được 

lựa chọn từ trước, như mô tả trong Hình 3. RMSE (mm) 

được xác định theo phương trình sau: 

RMSE = √∑
(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖)2 + (𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖)2

𝑁

𝑁

𝑖=1
                      (1) 

Trong đó:  

• 𝑥𝑖và 𝑦𝑖là tọa độ điểm thứ i trong sơ đồ kỹ thuật; 

• 𝑥̂𝑖 và 𝑦̂𝑖 là tọa độ điểm thứ i trong bản đồ thu được 

bởi thuật toán; 

• 𝑁 là số lượng các điểm được đánh giá. 

B. Kết quả kiểm thử 

Kết quả khảo sát chất lượng bản đồ cũng như sai số 

RMSE tương ứng khi thay đổi giá trị cặp tham số DTh 

và ATh được mô tả trong Bảng III. Hình 4 cho một cái 

nhìn rõ hơn về sự thay đổi của sai số RMSE. 

 

 

Qua Bảng III, có thể thấy với môi trường rộng và ít 

vật thể như môi trường kiểm thử mô tả trong bài báo, 

việc cập nhật bản đồ với tham số ngưỡng khoảng cách 

(DTh) quá lớn sẽ làm bản đồ xuất hiện nhiều sai lệch so 

 
Hình 4: Sai số RMSE khi thay đổi DTh và ATh 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
Hình 5: Mức độ sử dụng CPU khi thay đổi DTh và ATh (a) mức nhỏ nhất, (b) mức trung bình, (c) mức lớn nhất 

BẢNG IV. BẢN ĐỒ THU ĐƯỢC VÀ SAI SỐ RMSE TƯƠNG ỨNG VỚI BỘ THAM SỐ FF VÀ FO 

FF FO 
𝒗 (m/s) 

0.30 0.25 0.20 

0.1 0.6 

 
RMSE = 2094.14 

 
RMSE = 1995.95 

 
RMSE = 1799.07 

0.2 0.7 

 
RMSE = 128.46 

 
RMSE = 112.48 

 
RMSE = 82.20 

0.3 0.8 

 
RMSE = 110.58 

 
RMSE = 83.37 

 
RMSE = 78.66 

0.4 0.9 

 
RMSE = 99.20 

 
RMSE = 75.51 

 
RMSE = 67.02 

a. Trong hình vẽ bản đồ, đường màu đỏ thể hiện bản đồ gốc (tham chiếu), đường màu đen thể hiện bản đồ thu được từ thuật toán 
b. Đơn vị của sai số RMSE là (mm) 



với bản đồ kỹ thuật, điều tương tự cũng xảy ra khi 

ngưỡng của góc quay (ATh) quá lớn. Kết quả mô tả tại 

Hình 4 cũng cho thấy, với giá trị DTh và ATh càng nhỏ, 

bản đồ thu được sẽ cho sai số RMSE càng nhỏ. Ngoại 

trừ trường hợp khi giá trị DTh = 0.1 sẽ có sự nhấp nhô 

khi ATh = 0.1 hay ATh = 0.4, về tổng thể nhận định trên 

vẫn đúng với kết quả tạo bởi 23 cặp tham số còn lại.  

Lý do ở đây là do bản đồ thu được sẽ bị mất mát 

nhiều khoảng khi DTh lớn, dẫn tới sai số cao. Với ATh 

lớn, tầm nhìn LiDAR sẽ bị thay đổi nhanh dẫn tới bản 

đồ sẽ bị sai lệch lớn. 

Hình 5 mô tả về sự ảnh hưởng của cặp tham số DTh 

và ATh tới lượng CPU chiếm dụng. Về tổng quan, xét 

với biểu đồ phần trăm sử dụng CPU trung bình, các giá 

trị DTh và ATh cao sẽ khiến bản bản đồ cập nhật ít liên 

tục hơn so với các ngưỡng cao thấp đó cần ít tài nguyên 

về CPU hơn. Tuy nhiên, mức độ sử dụng CPU cũng phụ 

thuộc vào dữ liệu mà LiDAR quan sát được nên có thể 

thấy sự nhấp nhô của 03 biểu đồ thu được. Sự nhấp nhô 

bị ảnh hưởng bởi ATh nhiều hơn so với DTh, bởi lượng 

dữ liệu LiDAR quan sát được khi robot quay một góc 

sẽ thay đổi nhiều hơn khi so với lượng thông tin thay 

đổi khi robot di chuyển thẳng theo một phương. 

Như vậy về tổng thể sự thay đổi giá trị DTh, ATh có 

ảnh hưởng tới tiêu thụ tài nguyên bộ nhớ của phần cứng 

theo chiều tỉ lệ nghịch với chất lượng bản đồ thu được 

cũng như sai số RMSE. Với kết quả này, cặp tham số 

DTh và ATh nên được đặt ở khoảng từ 0.1 tới 0.2 để vừa 

có thể đảm bảo chất lượng bản đồ vừa đảm bảo mức 

chiếm dụng CPU đặc biệt với phần cứng hiệu năng thấp.  

Kết quả khảo sát chất lượng bản đồ và sai số RMSE 

tương ứng khi thay đổi cặp tham số FF-FO được mô tả

 

trong Bảng IV. Hình 6 cho một cái nhìn rõ hơn về sự 

thay đổi của sai số RMSE.  

Kết quả thu được từ Bảng IV cũng như Hình 6 cho 

thấy tốc độ di chuyển chậm hơn sẽ cho bản đồ xây dựng 

được chính xác hơn. Mặt khác có thể thấy, khi cặp tham 

số mức cập nhật ô trống-ô chiếm đóng (FF-FO) có giá 

trị nhỏ (0.1-0.6), sai số gây ra bởi tốc độ di chuyển sẽ 

có sự sai khác rất lớn. Tuy nhiên với mức cập nhật là 

0.4-0.9 sự sai khác đó đã giảm đi khá nhiều. Độ chính 

xác của bản đồ cũng tăng dần khi tăng dần giá trị cặp 

tham số FF-FO.  

Đối với thực nghiệm khảo sát mức chiếm dụng CPU 

của hệ thống, nghiên cứu sẽ chỉ tiến hành kiểm thử với 

trường hợp tốc độ di chuyển 𝑣 = 0.25 (m/s). Hình 7 

biểu diễn phần trăm sử dụng CPU của máy tính nhúng 

Raspberry Pi 3 khi thay đổi cặp tham số FF và FO. 

Tương tự như trường hợp thay đổi cặp tham số DTh và 

ATh, mức sử dụng CPU nhỏ nhất có sự nhấp nhô nhỏ. 

Đối với mức độ sử dụng CPU trung bình và lớn nhất, cả 

hai loại này đều có xu hướng giảm dần khi tăng dần giá 

trị của cặp tham số FF-FO. Tuy nhiên, mức độ sử dụng 

CPU trung bình giảm chậm hơn so với khi thay đổi cặp 

tham số DTh và ATh. 

Khác với khảo sát tại cặp tham số DTh và ATh, kết 

quả khảo sát cặp tham số FF và FO cho thấy sự tỉ lệ 

thuận trong sự thay đổi về chất lượng bản đồ cũng như 

sai số RMSE khi so với mức CPU sử dụng. Cặp tham 

số FF-FO nhận giá trị càng cao sẽ cho bản đồ thu được 

có chất lượng càng tốt, sai số RMSE càng nhỏ và mức 

độ sử dụng CPU càng nhỏ. Tuy nhiên, sự khác biệt mà 

tốc độ di chuyển tác động tới cặp tham số này rất đáng 

lưu tâm, tốc độ di chuyển cao sẽ giúp tiết kiệm thời gian 

của quá trình xây dựng bản đồ, nhưng đổi lại sai số sẽ 

lớn nếu cặp giá trị FF-FO nhỏ. Để giảm bớt ảnh hưởng 

của tốc độ di chuyển của robot, giá trị FF nên đặt trong 

khoảng từ 0.3 tới 0.4 và giá trị FO nên đặt trong khoảng 

từ 0.8 tới 0.9. 

V. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, chúng tôi khảo sát ảnh hưởng của 

các tham số trong thuật toán Hector SLAM trên Pimouse 

Robot trong môi trường thực. Cụ thể, chúng tôi đưa ra 

hai thử nghiệm về đánh giá sự ảnh hưởng của tham số 

tới chất lượng bản đồ, sai số định vị và mức độ sử dụng 

CPU. Kết quả cho thấy sự tỉ lệ nghịch giữa sự biến đổi 

về chất lượng bản đồ, sai số định vị với mức độ sử dụng 

CPU khi khảo sát cặp tham số DTh và ATh, từ đó đưa ra 

gợi ý về việc lựa chọn cặp tham số phù hợp nhằm cân 

nhắc sự đánh đổi giữa chất lượng bản đồ và mức độ tiêu 

thụ bộ nhớ phần cứng của robot. Đối với khảo sát về cặp 

tham số FF và FO, nghiên cứu chỉ ra ảnh hưởng của tốc 

độ di chuyển tới chất lượng bản đồ thu được và độ chính 

xác về vị trí robot. Từ đó đưa ra lời khuyên về việc lựa 

chọn cặp tham số FF-FO phù hợp giúp giảm bớt sự ảnh 

hưởng của vận tốc tới quá trình xây dựng bản đồ và định 

vị của robot. 

 
Hình 6: Sai số RMSE khi thay đổi FF và FO 

 

 
Hình 7: Mức độ sử dụng CPU khi thay đổi FF và FO 



Trong tương lai, chúng tôi sẽ nghiên cứu các 

phương pháp định tuyến trong di chuyển như tối ưu hóa 

tuyến đường cho một robot độc lập, kết hợp nhiều robot 

di chuyển (robot bầy đàn) để giải quyết các vấn đề về 

SLAM. 
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