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摘   要：为提高移动机器人在同步定位和地图构建(SLAM)中的定位精度，该文提出一种基于自组织可增长映射

(GSOM)的仿生定位算法。该方法将位置细胞的激活特性和神经网络输出层神经元建立响应连接，通过GSOM神

经网络构建空间的拓扑地图，利用感知距离信息实现位置细胞的激活响应从而估计机器人位置，以此还原机器人

的运行路径。实验结果表明细胞间隔R对定位精度有较大影响，选取合适的细胞间隔能有效地减少神经网络的学

习时间，提高定位精度，该文算法平均误差在0.153 m以内，定位精度达到90.243%，均优于原有算法。经验证该

文算法建立的模型能够实现机器人的空间位置表征，提高了机器人在实验场景下的定位精度，表现出良好的位置

估计性能。
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Abstract: In order to improve the positioning accuracy of mobile robots in Simultaneous Localization And

Mapping (SLAM), a bionic localization algorithm based on Growing Self-Organizing Map(GSOM) neural

network is proposed. The method connects the activation characteristics of the place cells with the neural

network output layer neurons to establish a response, and constructs a spatial topology map through the

GSOM neural network, and uses the perceived distance information to realize the activation response of the

place cells to estimate the position of the robot. The running path of the robot is restored in this way. The

experimental results show that the cell spacing R has a great influence on the positioning accuracy. Choosing

the appropriate cell spacing can effectively reduce the learning time of the neural network and improve the

positioning accuracy. The average error of the algorithm is less than 0.153 m, and the positioning accuracy is

90.243%, which is better than the original algorithm. It is verified that the model established by the algorithm

can realize the spatial position representation of the robot, improves the positioning accuracy of the object

under the experimental scene, and shows good position estimation performance.
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1    引言

实现移动机器人的高精度定位逐渐成为机器人

导航重要的研究方向之一[1,2]，也是实现机器人智

能化决策和控制的基础。通过传感器获取信息和基

于概率的同步定位与地图构建(Simultaneous
Localization And Mapping, SLAM)算法是目前机

器人自主导航的主要研究方向。科学家通过对生物

环境认知能力的研究发现，哺乳类动物具有对环境

的自主认知能力。O’Keefe等人[3]在对鼠类海马体椎

体神经细胞的放电率进行研究时发现，一些椎体神

经细胞的放电活动具有明显的位置选择性，即当大

鼠到达某一特定位置时，对应的神经细胞产生复杂

的尖峰电位，而其余细胞处于抑制状态。O’Keefe
等人将具有这种特性的细胞称为位置细胞(Place
Cell, PC)。Hafting等人[4]发现放电形式为六边形的

网格细胞，多个网格细胞的关联响应可以实现空间

导航。在之后的研究中，O’Keefe等人和挪威的Moser
等人 [5–7]根据位置细胞和网格细胞具有的“定位”

属性，提出了大脑里的“导航系统”概念。文献[8]
对海马体位置细胞的功能和特性作出了更加详细的

说明。更多的研究发现，通过对位置细胞放电率的

计算，结合路标获取、位置编码和图像信息能完成

机器人的空间位置估计[9,10]。空军工程大学的李伟

龙等人[11]基于位置细胞的放电机理，提出了位置细

胞表征空间位置的两种方法，借助环境路标的提取

实现了对于机器人空间位置的高精度表征。周牧等

人[12]提出一种基于Mann-Whitney秩和检验的无线

局域网室内映射与定位方法，该方法可根据实际定

位精度需求对目标区域进行分段处理，在无需运动

传感器辅助和构建位置指纹数据库的条件下，实现

更高的映射与定位精度，但存在相同聚类接收信号

强度(Received Signal Strength, RSS)样本冗余等

问题导致聚类(即信号空间中的骨干节点)映射到物

理空间中的邻接性较差。文献 [ 13 ]提出的基于

RSS非齐性分布特征的半监督学习室内定位指纹库

构建算法，实现运用少量标记数据对大量未标记数

据的位置标定，但仍存在高维接收信号强度(RSS)
数据分布不均匀的影响，缺乏对环境局部几何特征

的提取性能。Aronov等人[14]在大鼠奖励实验中发

现，当大鼠到达“奖励空间”时，位于海马体的位

置细胞活动速率达到最大，将这些活动速率变大的

位置细胞的响应位置记录下来，得到一条覆盖大鼠

活动区域的路径，即大鼠的运动路径。Milford等
人[15–17]提出了一种通过关联视觉场景细胞和位姿细

胞建立经历地图的仿生SLAM算法，这一算法能有

效地进行闭环检测，更快实现空间地图构建。但也

存在定位精度低和处理数据速度慢的缺点。

1982年芬兰科学家Kohonen[18,19]基于侧抑制现

象提出一种自组织图(Se l f -Organiz ing Map,
SOM)，并引入“赢者通吃”的竞争规则。这种自

组织方法通过学习能够自主绘制出拓扑地图，但必

须定义其初始网络结构，无法满足系统实时性要

求。Montazeri等人[20]提出一种将增长自组织特征

图应用于强化学习的算法，通过两个增长的自组织

映射实现状态空间的最佳表征。于乃功等人[21]根据

自组织可增长映射图(Growing Self-Organizing
Map, GSOM)的特性结合双目立体视觉视差理论，

通过构建空间环境的拓扑关系，解决了SOM网络

需要预先确定拓扑结构的问题。

本文根据GSOM神经网络的特性，引入位置细

胞放电机理构建空间经历地图，神经网络用来建立

环境的拓扑地图，位置细胞使拓扑地图的输出神经

元具备激活响应，并应用于Milford等人提出的仿

生SLAM模型中。 

2    局部视图与位姿细胞构建模型

O’Keefe等人[3]通过大鼠的导航细胞和SLAM导

航策略提出的基于局部视图和位姿感知的同步定位

与地图构建(local View and Pose cell - Simultan-
eous Localization And Mapping, VP-SLAM)模型

由局部视图单元(view cell)、位姿细胞(pose cell)和
经历地图3部分组成，本文将该算法简称为VP-
SLAM。其位姿细胞网络是头方向细胞和位置细胞

合并形成的定位网络，头方向细胞和位置细胞都具

有强烈的空间感知特性，其中头方向细胞能感知机

器人的方向信息，位置细胞能感知机器人的位置信

息；局部视图单元是可扩展的单元阵列，每个单元

代表环境中独特的视觉场景；经历地图是由位姿感

知网络和局部视图单元的活性驱动产生的多个经历

整合而成的相关地图。VP-SLAM模型如图1所示，

在VP-SLAM模型中，里程计获取内部感知的自运

动信息来估算此刻机器人的位置和方向，局部场景

作为外部感知形成局部视图单元，通过视觉场景学

习进行重定位，再将位姿细胞网络获得的位姿信息

与局部视图单元的模板关联生成经历地图。 

2.1  位姿细胞模型

连续吸引子竞争网络(Competitive Attractor
Network, CAN)模拟位置细胞和头方向细胞的认知

导航功能，在没有外部输入的情况下，CAN模型

可以通过对位姿细胞网络注入适当的兴奋或抑制性

激励，保证位姿细胞的动态更新，用P表示位姿细

胞的活跃水平。位姿细胞由位置细胞和头方向细胞

组成，其被模型化为一个3维立方体结构，如图2
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所示。在笛卡儿坐标系中，位姿细胞以离散的形式

排列，并以多个位姿细胞组成的活动包形式表征机

器人位姿。该活动包编码了机器人对其当前位姿的

最佳内部估计。这种动态的内部估计行为是通过局

部兴奋性、全局抑制和归一化3个阶段实现的。

δij

头方向细胞由一组神经元表示，用来表征机器

人的方向。当头方向细胞表征的方向与机器人实际

方向一致时，头方向细胞被激活。反之，头方向细

胞的活性降低。当机器人学习完外部传感器输入和

方向之间的关联时，可以应用这个关联对之前感知

的方向进行校正。位置细胞以一个离散的2维矩阵

方式排列，如果机器人处于一个特定的位置，则相

应单元被激活，所有的位置细胞之间采用全激励连

接。激励权重矩阵 的2维形式高斯分布如式(1)所示

δij =
1

u
e

(i−j)2

σ2

u =

n∑
i=1

e
i2

σ2

 (1)

σ2其中， 为激励权重高斯分布的方差，u为位置细

胞自关联权重，保证了每个位置细胞的活性随着机

器人偏离该位置细胞所表征的位置而降低。

视觉图像信息为位姿细胞模型中位置细胞的唯

一输入，与头方向细胞类似，在环境中不同位置处

的场景需要与位置细胞进行关联。 

2.1.1  局部兴奋性

因为位姿网络的3维特性，每个阶段均采用3维
高斯分布来创建一个兴奋性空间权重矩阵，用这个

矩阵来表示图2中3维位姿感知网络对应活动包兴奋

时单个位姿细胞的映射关系。该矩阵的3维高斯分

布表示为式(2)

εa,b,c = exp
[
−(a2 + b2)

kexcp
− c2

kexcd

]
− exp

[
−(a2 + b2)

kinhp
− c2

kinhd

]
(2)

kexcp kinhp

kexcd kinhd

其中， 和 分别为兴奋前与兴奋后的位置方

差， 和 分别为兴奋前与兴奋后的方向方差；

(a, b)为位置细胞在位姿感知网络中的位置坐标信

息，c为头方向细胞在位姿感知网络中的方向信

息，计算公式如式(3)

a = (x− i) mod sx
b = (y − j) mod sy

c = (z − k) mod sz

 (3)

(x, y, z)

sx − 1, sy − 1, sz − 1

其中，sx, sy, sz为位姿细胞权值矩阵在 上的

维数。i ,  j ,  k分别为从0到 的

整数。

∆P

由内部兴奋性动态估计引起的位姿细胞活跃水

平 的变化表示如式(4)

∆Pxyz =

sx−1∑
i=0

sy−1∑
j=0

sz−1∑
k=0

Pi,j,kεa,b,c (4)

 

2.1.2  全局抑制

在整个位姿表征过程中，随着视觉输入信息的

注入，CAN的抑制作用相对缓慢。通过添加轻微

的全局抑制保证在竞争过程中，兴奋性位姿细胞的

活动包与抑制性位姿细胞的活动包同时存在。而不

采用传统的墨西哥帽连接方式。抑制后位姿细胞活

跃水平如式(5)

P t+1
xyz = max

[
P t
xyz + φ(P t

xyz −max(P )), 0
]

(5)

φ其中， 表示抑制参数，调整位姿细胞活跃水平为

正数。 

2.1.3  归一化

位姿细胞通过获取自运动和视觉输入信息完成

位姿估计，归一化位姿细胞的活动水平保持位姿细

胞的总活性不变，更新后如式(6)

P t+1
xyz =

P t
xyz

sx∑
a=0

sy∑
b=0

sz∑
c=0

P t
abc

(6)

 

2.2  局部视图单元

局部视图单元是可扩展的单元阵列，每个单元

 

 
图 1 VP-SLAM模型

 

 
图 2 位姿细胞模型
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β

β

代表环境中独特的视觉场景。当机器人看到新的视

觉场景时，会创建新的局部视图单元并将其与该场

景中的原始像素数据相关联。另外，该局部视图单

元与此时位姿网络中的被激活的活动包之间通过兴

奋链接 进行学习。当机器人再次看到该场景时，

局部视图单元会再次被激活，并通过增强被激活局

部视图单元和位姿细胞膜之间的兴奋性链接 ，将

激活的局部视图单元的活动信息注入到位姿细胞

中。兴奋性链接β可表示为式(7)

βt+1
ixyz = max(β1

ixyz, λLiPxyz) (7)

λ Li

Pxyz

其中， 为兴奋链接常数； 为局部视图单元的活

性； 为位姿细胞的活性。活动信息持续注入到

位姿网络中将导致重定位，当活跃的局部视图单元

将激活与熟悉场景相关联的位姿细胞的活性时，位

姿细胞的活性变化为式(8)

∆Px′y′z′ = τ
∑
i

βix′y′z′Li (8)

τ其中， 为视觉影响量，决定机器人当前感知的位

姿信息与先前关联的感知方向的置信水平。 

2.3  经历地图

Li Ei

经历地图是由许多经历构成的细粒度的拓扑地

图。每个经历由位姿细胞的活性P与局部视图单元

的活性 构成，用经历能级 表示。

(x, y, z)

(0, 0, 0)

每个经历都有对应的 状态表示，此状态

描述了该经历在经历地图坐标系的空间位置。经历

地图坐标系不同于连续吸引子网络的笛卡儿坐标系

和局部视图单元的空间坐标系。在经历地图坐标系

中，通常把获取的第1个经历初始化作为坐标系的

位置，后续经历根据上一个经历和机器人

的运动变化来分配一个位置。具体的坐标描述如

式(9)

Ei = {Pi, Li, Si} (9)

Si其中， 为经历地图中经历的位置。

当位姿细胞和局部视图单元的当前活动状态与

现有的经历三者没有高度匹配时，创建新的经历。

新的位姿感知细胞活性、局部视图单元和经历状态

三者的匹配程度用度量系数F 来表示，如式(10)

F = µp|Pi − P |+ µl|Li − L| (10)

µp µl

µp + µl = 1

Fmax

Fmax Ei

其中， 和 分别为位姿细胞和局部视图单元的加

权匹配值，且 。当度量系数F小于设定

的匹配阈值 时，表明此经历是机器人先前遇到

的场景。当F > 时，创建新的经历 。通过两

个经历的位置变化能对机器人位姿做进一步修正。

经历位置变化如式(11)

∆Si=λ

Na∑
j=1

(Sj−Si−∆Sij)+

Nb∑
l=1

(Sl−Si−∆Sil)


(11)

λ Na Ei

Nb Ei

其中， 为位置校正参数； 为经历 到其他经历

的链接数； 为其他经历到经历 的链接数。 

3    GSOM算法下的VP-SLAM模型
 

3.1  GSOM算法

自组织图(SOM)是一种无监督的竞争网络，

该网络通过竞争学习规则调整连接权重，实现神

经元有规律的形成某种输入空间的映像。但是必

须预先定义尺寸图和平面图结构成为传统SOM网

络更进一步发展的限制。传统的SOM网络在训练

初始化之前要进行预定义结构和学习参数的分

配，即训练前必须确定地图大小(神经元数目)和

拓扑顺序(维度和链接结构)。实际上，生成具有

预定尺寸的多个特征图十分耗时，并且这种预先

定义的地图是基于主观标准评估生成的，这使得

SOM网络不适合在线学习和处理非固定数据集。

为了解决这个限制，提出了SOM网络的动态变体

GSOM。与传统SOM网络不同的是，GSOM不是

被限制在一个预定数量的神经元地图中，它有着

灵活的结构，并且相较于原始的SOM其非线性

学习能力更强，在低维特征空间中映射更少的神

经元。 

3.1.1  GSOM网络结构

GSOM的网络结构如图3所示，不同于一般神

经网络，自组织竞争网络拥有输入层、竞争层与输

出层3层结构，竞争层被隐藏。因为是增长的自组

织网络，又把输入层称为GSOM层。GSOM层通常

由4个神经元组成矩形点阵，这样可以保证所有神

经元在初始化阶段具有相似的输入条件。

输入单元的个数等于输入的维数，为m个，输

出单元的个数为n个，输出可以形成1维、2维或多

 

 
图 3 GSOM网络结构

1006 电    子    与    信    息    学    报 第 43 卷



xk = [x1, x2, ···, xm]

wk = [w1i, w2i, ···, wmi](i = 1, 2, ···, n)

维结构。输入单元和输出单元之间的连接权值表示

连接状态，每个连接权重的值称为连接权值，各连

接权值通过竞争学习规则调整。为清晰考虑，增长

前的连接权重用实线表示，增长后的连接权重用虚

线表示。其中， 为输入单元。

为权重向量，

分别与输出层各个输出单元相连。 

3.1.2  GSOM学习算法

GSOM学习算法严格遵守竞争学习规则，在这

一竞争过程中，1个时刻只会有1个输出神经元被激

活，这个被激活的神经元一般称为竞争获胜单元或

者最佳匹配单元。当1个激活神经元产生时，其他

的神经元处于抑制状态，所以这种竞争学习规则又

称为“赢者通吃”(Winner-Take-All, WTA)。学

习流程如表1所示。

(1)网络初始化。

X

Wj j Wj

(a)权重初始化：避免学习样本的输入信号对

学习速率的影响，对当前网络学习样本的输入模式

向量 和隐藏竞争层中各神经元对应的权重向量

(对应 神经元)全部进行归一化，使得X和 模

为1。
(b)施加邻域约束：采用邻域约束建立一个以

获胜SOM神经元为中心的优胜拓扑邻域。落在这

个邻域内的所有神经元需要重新更新连接权值。采

用高斯函数来表达这一邻域约束，邻域函数为

式(12)

ηij = exp

(
−∥ri − rj∥2

σ2

)
(12)

ri rj i j

σ

其中， 和 分别为输出单元 和胜出单元 的位置；

为邻域范围。

(2)寻找最佳匹配单元。

(a)输入单元到输出单元的连接权重：每一个

连接权重的值称为权值，这里采用欧氏距离来判断

对应连接权重的权值大小，计算公式为式(13)

dj =

m−1∑
i=0

[xi − wij ]
2 (13)

xi i wij i

j m

其中， 为单元 的输入； 为加权后单元 到单元

的连接权重； 为输入单元的个数。

j∗ j∗ = min dj

(b)确定最佳匹配单元即胜出单元：采用最小

相似性度量来确定胜出的单元，即选定输出单元

，使其满足 ，即为最佳匹配单元。

(3)调节神经元权重。

j∗更新胜出单元 的邻域内所有单元的连接权

重：给出更新规则为式(14)

wij∧(t+ 1) = wij∧(t) + η(t) [xi(t)− wij∧(t)] (14)

j∧ ∈ j∗ η(t) 0 ≤ i ≤
M − 1

其中， 的邻域； 为学习因子；

。该更新规则意味着此方法可以产生由获胜

者表示的典型连接权重以及与获胜者相应的相邻

权重。

(4)调节邻域大小。

[xi(t)− wij(t)]
2
< δ

δ

调整学习因子并适当缩小胜出单元的邻域。若

所有输入样本均满足 ，则训练结

束， 为给定误差，否则，重复执行步骤(2)、步骤(3)
至训练样本全部学习完毕。 

3.2  位置细胞放电模型

科学家在对鼠类海马体椎体神经细胞的活动率

进行研究时发现，存在于海马体CA1和CA3区的一

些椎体神经细胞具有复杂的尖峰电位，其放电行为

存在明显的位置选择性：即当大鼠到达空间中一个

特定位置时，海马体内某个神经细胞的活动率会显

著增加，处于一种兴奋状态，到访其他位置时，会

有另外的细胞显示兴奋状态。O’Keefe等人将这种

具有明显 “位置偏好”特性的神经细胞称为“位

置细胞”(place cell)。这种位置细胞的位置偏好特

性还有着明显的范围特征，即大鼠在到达空间特定

位置时，大脑海马体内某个位置细胞的放电率呈现

最大化，而周围的细胞没有或很少有放电活动。位

置细胞对特定位置的放电称为该细胞的位置野

(place field)或放电野(firing field)。如图4所示，越

靠近中心位置，放电率越高，随着放电半径的增

大，放电率逐渐降低。

表 1  GSOM学习算法

xk = [x1, x2, ···, xm]　输入：环境样本

yk = [y1, y2, ···, yn]　输出：映射2维结构

j　for输出单元 , do

dj　　　计算输入到输出的欧氏距离 ；

min dj　　　计算最小相似度量 ；

j∗ = min dj　　if ；

　　　即选定单元为最佳匹配单元；

　　　else

j∗　　　更新胜出单元 的邻域内所有单元的连接权重为式(14)

　　　end if

[xi(t)− wij(t)]
2 > δ　　if误差 ；

j∗　　　调整学习因子，缩小胜出单元 的邻域范围，为式(12)；

　　　else

yk = j∗　　　

　　　end if

　end for
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n

ρ

用2维高斯公式表示第 个位置细胞在所处空间

位置 下的放电率为式(15)

ρn = exp

(
−∥ρ− pn∥2

2α2

)
(15)

pn n α其中， 是第 个位置细胞的参考位置， 是位置细

胞放电率调整参数。

i

在拓扑地图中建立环境路标，并将位置细胞的

放电模型映射到拓扑地图的2维空间中，通过路标

识别得到经过位置编码后的位置细胞放电率。移动

机器人位于真实空间下第 个位置的放电率如式(16)

ρi(x,y) = exp

(
− (x− xi)

2
+ (y − yi)

2

2α2

)
(16)

(x, y) (xi, yi)其中， 为位置细胞在空间中的真实位置，

为位置细胞的参考位置。 

3.3  GSOM算法下的VP-SLAM模型

通过O’Keefe等人的实验可以发现，自由活动

的大鼠海马体内某些位置细胞的兴奋程度具有很强

的位置选择性，在某个具体位置时，位置细胞呈现

最大的放电率。将多个对应位置进行连线可得到机

器人在空间中的认知路径，即位置细胞能够编码当

前对应位置的位置信息，多个位置细胞编码的位置

信息能够编码机器人的真实空间轨迹。

基于此，本文提出一种融合GSOM神经网络和

位置细胞的SLAM算法(后文称“改进VP-SLAM”)，
将GSOM映射的环境信息与位置细胞表征的位置信

息进行关联，并将该算法应用于VP-SLAM模型

中，建立如图5所示的改进SLAM模型。环境拓扑

信息的建立过程包括以下4个步骤：

G
(2)
SOM = {(x, y) ∈ xk}

(1)通过搭载在机器人平台上的视觉传感器在

机器人漫游的过程中拍摄环境图像，经过图像处

理，获得位置坐标信息，加入至GSOM网络数据集

中；

(2)将训练样本输入至改进GSOM神经网络进

行竞争学习，输出与位置细胞放电率关联的获胜神

经元；

(3)计算获胜神经元与GSOM网络数据集的位

置误差，若小于一定阈值，则当前位置细胞编码的

位置信息与机器人位置一致，否则，记录当前机器

人位置坐标加入GSOM网络数据集；

(4)在GSOM网络中通过邻域约束寻找邻接神

经元并与其建立邻接关系，绘制环境拓扑地图，编

码机器人的真实运动轨迹。 

4    实验结果与分析
 

4.1  环境映射和定位分析

π

采集一个未知空间区域的环境位置信息，以视

觉传感器运动起点在地面的投影点所在位置为坐标

原点，按20:1比例映射至GSOM网络学习样本中，

其中学习样本中共有2维区域 上1100个样本点，即

GSOM网络的输入个数为m=1100，可运动区域大

小为10 m×10 m的2维环境。运动区域内环境样本

分布如图6所示，获得样本点数据后用本文提出的

基于GSOM算法建立环境的拓扑地图。通过度量最

小欧氏距离确定胜出单元，根据胜出单元与给定样

本的误差确定是否增加神经元，同时更新胜出单元

邻域内所有单元的连接权重。

样本的学习是一个不断调参的过程，通过对神

经网络参数的调整，选定合适的参数(神经元连接

强度为[0 1]，输出维度为2，步长为10:30:100，学

习率0.06)重新训练神经网络，得到合适的环境拓

扑地图。如图7所示，图7中红色‘·’为GSOM神经网

络映射在2维空间的神经元，两点间的连线代表两

 

 
图 4 位置细胞放电模拟图

 

 
图 5 融合GSOM的VP-SLAM模型
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个神经元的连接权重。生成的拓扑地图用了342个
神经元表示了1100个环境样本点，在保持样本数据

拓扑顺序的同时，十分逼近样本的分布结构。

在如图7环境拓扑地图的实验基础上，通过给

定不同位置细胞间隔R研究位置细胞放电模型对机

器人定位精度的影响，仿真参数设置如下：运动空

间为10 m×10 m，定位周期为2 s，定位方向任

意，每个定位周期内机器人保持匀速运动，不同定

位周期内机器人运行速度在0.5～2 m/s之间任意选

择。训练时间相同的情况下，分析间隔R对机器人

定位效果的影响。图8为给定不同位置细胞间隔的

情况下得到的位置细胞对机器人位置定位的结果。

从图8(a)和图8(b)的对比可以得知，当R越小时，

记录机器人的运动轨迹需要的位置细胞数量越多，

定位的精度也越高。 

4.2  改进VP-SLAM的位姿细胞活性表征

实验环境选取如图9(a)所示的会议室，大小

5 m×7 m，图9(b)中阴影部分为发言席、会议桌、

椅子等，红色五角星为起点，红色圆圈为终点，虚

线为机器人漫游轨迹。a, b, c, d分别为机器人在漫

游过程中实际到达的位置。移动机器人硬件平台如

图10所示，通过相机采集场景信息，将获取的环境

样本点信息和机器人自运动信息上传到上位机进行

处理，实现运行过程中数据获取和实时计算，并利

用MATLAB进行后续实验仿真。其中相机分辨率

为640×480，输出频率为30 Hz，实验中移动机器

人匀速顺时针行驶。

在保持实验场景布局不变的情况下，将本文改

 

 
图 6 环境样本分布

 

 
图 7 环境拓扑地图

 

 
图 8 不同间隔R下的定位轨迹

 

 
图 9 实验环境
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进算法与文献[21]算法进行对比。两种算法的位姿

细胞活性表征如图11所示，左侧为机器人在不同时

刻所处位置获得的4幅局部场景图像，中间为原始

VP-SLAM模型对应机器人4个位置的位姿细胞活性

表征图，右侧为改进VP-SLAM模型对应机器人4个
位置的位姿细胞活性表征图。对比两种算法在a,
b两点分别对应的位姿细胞活性表征图可以发现，

当机器人从a运行到b过程中，两种模型均能在一定

误差范围内实现定位，且都能实现由a到b位姿细胞

网络活性转移的表征。当机器人处于c点时，原始

VP-SLAM模型的位姿细胞网络活性表征的位置与

实际位置开始产生较大偏差，而改进VP-SLAM模

型对于机器人的定位依然在一定误差范围内。同时

随着两种模型的持续运行，机器人从c运行到d时，

两种模型的位姿细胞网络活性转移表征依然能够体

现，原有模型的定位误差进一步增加，相比之下，

改进模型产生的定位误差虽有一定程度增大但仍小

 

 
图 10 移动机器人硬件平台

 

 
图 11 两种VP-SLAM模型位姿细胞活性表征过程
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于原始模型，验证改进模型在实验场景下有效地提

高了机器人的定位精度。

基于上述实验分析中定位误差的描述，机器人

围绕实验场景运行10圈，选取10个测试点共获得

20组定位数据(数据来源为环境拓扑地图的2维数

据)为定位样本，通过对样本数据进一步分析得到

如表2所示的模型定位误差表。表中对比了两种模

型的最大绝对误差、平均误差和模型准确率，在准

确率方面，融合后的模型虽然最大只有2.82%的提

升，但在最大绝对误差和平均误差方面，相比于原

始VP-SLAM模型，改进后的模型的两种误差减少

了近1/2。验证了显示改进模型的定位性能要优于

原始VP-SLAM模型。 

4.3  改进VP-SLAM模型的性能分析

移动机器人围绕实验场景进行6圈场景采集，

加入GSOM神经网络的VP-SLAM模型与原始

VP-SLAM模型的性能对比如图12所示，图12(a)和
图12(b)分别为原始VP-SLAM模型和本文算法模型

的局部场景模板数。由图12可以看出，本文算法完

成场景认知生成的局部场景模板比原始VP-SLAM
模型模板数目要少。由于融合了GSOM算法，使得

融合后的模型只需更少的局部场景模板数目就可以

完成对实验场景的认知，验证了本文提出的融合

GSOM的VP-SLAM模型具备更快认知实验场景及

进行场景重定位的能力。

 

 
图 12 两种模型的模板匹配

 

在数据处理的实时性上，改进模型与原有模型

的对比如图13所示。蓝色代表改进模型的CPU处
理时间，红色代表原有模型的CPU处理时间。相

比于原始VP-SLAM模型，改进后的VP-SLAM模

型CPU处理时间更少，处理数据的效率更高，这

是因为认知实验场景需要的局部场景模板数目更

少，一定程度上降低了计算量，缓解了计算资源，

使得改进VP-SLAM模型比原始VP-SLAM模型处

理数据使用的时间更少。验证了改进后VP-SLAM
模型更能契合数据处理实时和高效的要求。 

4.4  实验场景定位轨迹对比

原始VP-SLAM模型与改进VP-SLAM模型在

实验场景中构建的经历地图如图14所示，相比于原

表 2  两种模型的定位误差

定位方法 最大绝对误差MAE(m) 平均误差(m) 准确率(%)

改进VP-SLAM 0.3018 0.1525 90.2436

原始VP-SLAM 0.4237 0.3116 87.7264

 

 
图 13 两种模型的CPU处理时间

 

 
图 14 两种模型的轨迹对比图
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始VP-SLAM模型，改进后的VP-SLAM模型构建

的经历地图更接近机器人运行的实际路径，有效地

提高了地图的精确性。从图14还可以发现，在遇到

相同的场景时改进后的模型可以更快地实现闭环检

测，校正机器人位姿，验证了改进VP-SLAM模型

在实验场景的鲁棒性和快速性。 

5    结束语

基于对啮齿类动物大脑导航机制的认识，本

文提出一种基于GSOM神经网络的移动机器人仿

生定位算法。本文通过GSOM神经网络拓扑扩展

特性和自组织增长特性，结合鼠脑海马体位置细

胞的放电机理得到移动机器人的位置响应，并基

于位置响应特性进行移动机器人的高精度定位研

究。实验结果表明，相较于原始VP-SLAM模

型，改进VP-SLAM模型具有更高效的位置估计

能力，使机器人基于环境认知提高对自身所处位

置的精度定位。本文提出的算法建立在生物导航

的认知机理上，增加了生物认知地图在移动机器

人定位领域的应用。后续将会在进一步提高定位

精度的前提下展开对移动机器人路径规划方面的

研究。
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