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摘  要 

RatSLAM是一个受海马体启发的同时定位与地图构建(SLAM)解决方案。针对RatSLAM由于一般的视觉

处理方法而在复杂的室内环境中表现不佳的情况。本文首先提出了一种改进的RatSLAM，这是一种基于

特征的单目SLAM系统，可以实时运行。其次，本文引入了多索引哈希(MIH)算法和三块区域代码(LATCH)
的学习排列，用于评估当前场景与先前场景的相似性。最后，通过贝叶斯滤波和滑动窗口筛选出最相似

的视觉模板，完成回环检测(LCD)。实验结果表明，改进后的系统在室内环境中的位置识别精度更高，体

验地图的构建性能也更好，最大召回率达到60%。 
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Abstract 
RatSLAM is a simultaneous localization and mapping (SLAM) solution inspired by the hippocampus. 
Regarding the poor performance of RatSLAM in complex indoor environments due to general visual 
processing methods. This article first proposes an improved RatSLAM, which is a feature-based mo-
nocular SLAM system that can run in real-time. Secondly, this article introduces the Multi Index 
Hash (MIH) algorithm and the Learning Arrangement of Three Block Region Code (LATCH) to 
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evaluate the similarity between the current scene and the previous scene. Finally, the most similar 
visual template is selected through Bayesian filtering and sliding window filtering to complete loop 
closure detection (LCD). The experimental results show that the improved system has higher posi-
tion recognition accuracy in indoor environments, better performance in constructing experiential 
maps, and a maximum recall rate of 60%. 
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1. 引言 

随着科学技术的迅猛推进，计算机视觉技术在现代产业中的影响力持续攀升，特别是在视觉同步定

位与建图这一关键技术的驱动下。它如同导航灯塔，引领着自动驾驶汽车、智能机器人等行业在探索未

知领域的过程中展现出卓越效能，并深刻改变了增强现实的交互体验[1]。SLAM 的本质在于让机器人在

同时定位自身的情况下，构建其周围环境的地图。值得特别注意的是，许多动物能够在没有高分辨率地

图的情况下解决 SLAM 问题[2]。受此启发，Milford 等人[3]提出了一种仿生模型——RatSLAM，其根据

路径积分机制从而提供具有拓扑和度量特性的认知地图。随后，Milford 和 Wyeth [4]利用低成本摄像头对

66 公里的郊区进行了建图实验，证明了 RatSLAM 系统可以完成基于外观的 SLAM 任务。 
回环检测(Loop Closure Detection, LCD)是 SLAM 中的关键组成部分，用于通过当前的图像信息识别

先前访问过的地点[5]。LCD 可以在历史状态与当前状态之间建立观察关系，从而有效减少累积误差并生

成一致的地图。目前使用最广泛的 LCD 方法是基于局部特征的方法，这些方法尝试使用人工特征来建模

图像相似性。局部特征进一步分为二值特征和实值特征。在近年来，二值特征(如(ORB) [6]或 LATCH [7])
因其较低的计算复杂度和高效的内存需求，逐渐取代了传统的实值特征(如尺度不变特征变换(SIFT) [8]或
加速鲁棒特征(SURF))。 

本文基于 RatSLAM 的核心思想、LATCH 特征和一种名为多索引哈希回环检测(MILD)的策略，改进

了 RatSLAM 算法在复杂室内环境中的场所识别能力。采用了一种高效的描述符 LATCH 来描述从 RGB
图像中由 ORB 检测器检测到的特征点。在经过 MILD 算法之后，本文使用滑动窗口寻找图像相似性得分

区间总和最大的假设，同时保持假设的回环概率高于某一阈值。当某一假设满足上述条件时，极线几何

约束成为排除表面相似但实际来自不同场景的错误匹配图像的有力手段。实验结果表明，结合 LATCH 特

征和 MIH [9]的改进 RatSLAM 系统可以显著增强原始 RatSLAM 系统的鲁棒性和性能。 

2. 相关研究 

2.1. 基于生物启发的定位与建图 

在自然界中，许多动物都具备空间探索与导航能力。其中最典型的例子是老鼠能够在复杂迷宫中找

到指定的奶酪。受到这一现象的启发，过去几十年中，许多学者致力于研究和探索动物(特别是啮齿类动

物)如何获得和存储空间记忆。研究表明，大脑海马体的某些区域包含对空间敏感的细胞，这些细胞通常

是基于老鼠神经生物系统的核心。1971 年，O’Keefe [10]发现了“位置细胞”(place cells)，这些细胞仅在

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2025.142163
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李瑞华 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.142163 419 建模与仿真 
 

老鼠位于环境中特定位置时被激活。13 年后，Ranck [11]发现了“头向细胞”(head direction cells)，这些

细胞只有在老鼠面向特定方向时才会被激活。根据上述研究，Milford 等人[3]提出了经典的 RatSLAM 模

型，该模型通过“姿态细胞”(Pose Cells)、“局部视图细胞”(Local View Cells)和“体验地图”(Experience 
Map)三部分模拟了老鼠海马体的空间认知机制。DBall 等人[12]一步描述了一种改进型 RatSLAM(即
OpenRatSLAM)，可在大场景中实现实时操作。在 RatSLAM 中，姿态细胞通过竞争吸引网络实现，用以

表示机器人的姿态；在局部视图细胞模块中，视觉模板代表性摄像头图像生成，用于存储不同场景。然

而，由于局部视图细胞模块中视觉处理方法的粗糙性，RatSLAM 算法在复杂室内场景中的性能会有所下

降。为了更好地描述环境，Zhou 等人[13]引入 ORB 特征从 RGB 图像中提取特征，从而改进视觉处理方

法，并通过离线图像搜索实现回环检测。 

2.2. 回环检测 

回环检测是任何 SLAM 系统中的关键问题。随着低成本视觉传感器的出现，越来越多的研究开始转

向利用视觉方法实现回环检测。回环检测算法的性能很大程度上受描述图像的特征影响。尽管基于全局

特征的回环检测方法较为紧凑，并能高效地测量两张图像的相似性，但它们对部分遮挡、摄像头旋转等

视觉问题的处理能力较弱，并且对噪声和光照变化更为敏感，容易导致大量错误检测。基于局部特征的

回环检测方法主要依赖“词袋”(Bag of Words, BOW)方案，从先前访问的图像中有效检索图像。在 BOW
中，解决方案可根据词汇构建过程的性质分为离线和在线两类。最著名的离线方法之一是 DBOW2 [14]，
它通过 BRIEF 描述符训练视觉词汇。该方法通过直接索引高效地获得图像之间的点对应关系，并将相似

图像分组到“岛屿”中[15]，从而提高了回环检测的准确性。为了去除离线训练阶段，Angeli 等人[16]提
出了一种在线 BOW 方法，通过贝叶斯滤波估算回环检测的概率。 

回环检测系统的另一重要方式是基于快速近似最近邻搜索直接匹配特征。Zhang 等人[17]使用局部敏

感哈希(Locality Sensitive Hashing, LSH) [18]基于 SIFT 特征计算图像之间的相似性，而不需要向量化。尽

管该方法在召回性能上显著优于 BOW 表示，但随着候选图像数量的增加，其计算复杂度较高。随后，

Han 等人[19]提出了一种名为 MILD 的实时回环检测方法，该方法通过在二值特征的近似最近邻搜索中

采用多索引哈希(MIH)，实现了与其他方法相当的准确性表现。MIH 用于评估图像相似性，并通过贝叶斯

推断过滤每个节点的回环检测概率。此外，Zhou 等人[20]通过在图像相似性计算中引入“突发性”处理

(burstiness handling)，进一步提高了回环检测的准确性。 

3. 本文算法概述 

3.1. 基于 MILD 改进的 RatSLAM 模型 

 
Figure 1. System frame 
图 1. 系统结构 
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本文的 RatSLAM 模型主要包含三个模块，如图 1 所示。局部视图细胞(Local View Cells)表示环境中

的不同视觉场景，姿态细胞(Pose Cells)代表当前姿态的信息，体验地图(Experience Map)是一种拓扑表示，

它通过节点和链接编码了局部视图细胞和姿态细胞。本文的工作主要是替换局部视图细胞中的原始视觉

处理方法，以生成更好的体验地图。 

3.1.1. 局部视图细胞 
局部视图细胞是一个单元阵列，其中每个单元代表环境中的一个独特视觉场景。该模块涉及一系列

视觉处理操作，如图 2 所示。在 MILD 算法的基础上，新的 LVC 使用 LATCH 特征从摄像头图像中提取

特征并构建数据库。然后，通过 MIH 作为 LATCH 特征的近似最近邻(ANN)搜索，提供当前图像 tI 与所

有候选图像之间的相似性，其中一个长二进制特征描述符 n
if 被分割为 m个不相交的子串。当这些特征进

入至少一个哈希表中的同一哈希条目时，这些特征会被认为是 n
if 的最近邻候选集。用Ωn

i 表示 n
if 的最近

邻候选集，图像相似性定义为： 
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i jf fφ 表示 LATCH 特征的相似性，其定义为： 
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其中， d 表示 LATCH 特征 t
if 和 q

if 之间的汉明距离，σ 是权重参数， 0d 是预定义的汉明距离阈值。 
随后，通过贝叶斯推理从场景识别中获得回环检测概率。当回环检测概率超过阈值 T 时，本文使用滑

动窗口基于相似性得分筛选出最相似的视觉模板，本文将窗口大小设置为 10。最后，本文应用几何验

证对候选匹配场景进行验证，并通过 RANSAC 计算内点数。只有当内点数足够高时，回环假设才会被

接受。 

3.1.2. 姿态细胞网络 
姿态细胞是一个连续吸引网络(CAN)，由兴奋性和抑制性连接构成。姿态细胞的活动通过吸引动力

学、路径积分和局部视图处理进行更新。随后，姿态细胞需要由 CAN 控制的内部动态模型，以确保姿态

细胞单元的稳定性。整个动态模型包括三个步骤：兴奋更新、全局抑制和归一化。 

3.1.3. 体验地图 
体验地图是一种拓扑地图，通过结合局部视图细胞和姿态细胞的信息估算机器人的全局姿态。在体

验地图中，每个节点被称为体验(Experience) ie ，它由其关联的姿态细胞 iP 和局部视图细胞 iV 的集合定

义。设体验在体验地图空间中的位置为 ip ，则一个体验可以定义为： 

{ }, ,i i i iP V p=e                                       (3) 

在 RatSLAM 中，当姿态细胞或局部视图细胞与存储的体验有显著差异时，会创建一个新的体验。当

MILD 算法检测到体验 ie 的回环时，体验 ie 的位置变化表示为： 

( ) ( ), ,
1 1

Δ Δ Δ
f tN N

i j i i j k i k i
j k

p p p p p p pα
= =

 
= ∑ − − + ∑ − − 

 
                        (4) 

其中，α 是校正速率常数， fN 是从体验 ie 到其他体验的链接数， tN 是从其他体验到体验 ie 的链接数。 
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Figure 2. Visual processing in local view cells 
图 2. 在局部视图细胞中的视觉处理 

4. 实验评估 

实验数据通过一台配备有 Asus Xtion Pro Live 摄像头的 Pioneer 3-DX 移动机器人采集，如图 1 所示。

摄像头提供大小为 640 × 480 像素的图像，作为本文研究中的视觉输入。本文从 Pioneer 3-DX 机器人的轮

式编码器中获取原始里程计数据(如图 3(b)所示)，为改进后的 RatSLAM 提供里程计支持。所有实验均在

一台配备 Intel Core i5-6300HQ (4 核@ 2.30GHz)和 12GB RAM 的计算机上进行。此外，实验场景为一个

12 m × 10 m 的室内环境，其布局如图 3(a)所示。本文在以下部分中评估了所提出算法的不同方面。首先，

本文将展示视觉处理方法的时间性能，然后展示三种模型下的回环检测结果和体验地图对比。 

4.1. 实验环境 

具体实验环境如图 3 所示，图 3(b)显示了实际办公环境的平面布局，主要包括桌子、椅子和白墙。

此外，虚线表示机器人绕桌子行走三圈后的轨迹。红色虚线表示包含回环检测的轨迹，灰色虚线表示未

包含回环检测的轨迹。图 3(a)为通过 Pioneer 3-DX 移动机器人获取的原始里程计数据。 

4.2. 视觉处理 

 
Figure 3. Experimental environment 
图 3. 实验环境 
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在 RatSLAM 的视觉处理方法中，视觉模板通过将图像转换为灰度格式并下采样为固定大小生成。然

而，在复杂的室内环境中，RatSLAM 的原始视觉处理方法丢失了大量图像信息，导致准确性降低。随后，

利用绝对差值和(SAD)匹配当前图像与之前的视觉模板，但不同模板具有不同的灰度值和搜索窗口，需要

的匹配阈值也不同，因此在使用 SAD 过程中错误匹配率较高。此外，在地图构建中，该视觉处理方法缺

乏起重要作用的有效回环检测策略。 
为了获取更好的场景信息，本文使用四叉树结构重新分布特征点，首先，整个图像空间或特征点所

在的区域被划分为一个大矩形区域。然后，递归地将该区域划分为四个子区域。每次划分都会检查每个

子区域内的特征点数，当某个子区域的特征点大于某个数量时，那么该子区域会继续被划分，直到每个子

区域内的特征点数量满足要求，这可以使角点的分布更加均匀和合理。其次，另一个重要改进点是选择

LATCH 特征来描述特征点。LATCH 描述符在计算和空间需求与现有二值描述符相当的情况下提供了更优

的性能。图 4(a)显示了原始 RatSLAM 使用 SAD 算法生成的帧与视觉模板关系以及由此生成的体验地图。

纵轴为视觉模板数量，横轴为捕获的输入图像数量。相比于图 4(c) (由基于 MILD 的新型 RatSLAM 生成)，
存在许多真实的回环未被检测，而许多错误回环被检测，直接导致错误的回环检测和空间表示失败。 
 

 
Figure 4. View template versus frame generated from different algorithm; (a) The results generated using the Sum of Absolute 
Differences (SAD) method; (b) The results generated using ORB features and MILD methods; (c) Results generated using 
LATCH features and MILD method 
图 4. 三种不同视觉处理方法生成的图像与视觉模板；(a) 使用绝对差值和(SAD)方法生成的结果；(b)使用 ORB 特征

和 MILD 方法生成的结果；(c) 使用 LATCH 特征和 MILD 方法生成的结果 
 

在闭环检测中，召回率是评估系统性能的一个重要指标，特别是在 SLAM 系统中，召回率反映了系统

能够正确识别出历史场景的能力。为了更直观地显示回环检测结果，本文在表 1 中展示了准确率(Precision)
与召回率(Recall)，在 100%准确率下的最大召回率(Max-Recall)为 60%，可见本文 LATCH 特征提供了较为

高效且鲁棒的二值描述符，可以在一定程度上降低误匹配和误检测的概率，但 LATCH 仍然面临一定的局

限，尤其是在动态环境或较大的场景变化中，其可能无法充分表达复杂的场景特征，导致漏检，未来可将

LATCH 与其他先进的特征进行结合，形成更加鲁棒的特征表示，可能有助于提升回环识别的能力。此外，

本文通过在实验数据集(包含 1834 帧)上进行测试，比较了不同方法的视觉处理时间。比较结果列于表 2 中。

结果显示，与采用线性方式[13]进行图像检索的方法相比，本文的工作中的 MIH 显著加快了图像检索速度。 
 
Table 1. System resulting data of standard experiment 
表 1. 回环检测准确率召回率对比 

 准确率 最大召回率 

RatSLAM 22.8% 9.7% 

ORB 85.7% 43.5% 

OUR 100% 60% 
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Table 2. Comparisons of visual procession time 
表 2. 视觉处理时间对比 

 Zhou [13] OUR 

Time for 31th frame (ms) 194 43 

Time for 1834th frame (ms) 5133 63 

Total time for 1834 frames (s) 9413 108 

4.3. 体验地图构建 

如图 5(a)所示，由原始 RatSLAM 模型生成的体验地图因里程计漂移和回环检测失败而出现漂移现

象。观察发现，原始 RatSLAM 模型无法检测到回访地点，也无法正确构建办公环境的地图。然而，配备

MILD 算法 RatSLAM 模型能够执行回环检测，并减少视觉模板匹配中的错误。从图 5(c)可以看出，本文

的 RatSLAM 模型消除了错误的场景识别，修正了回环检测，并最终借助 MILD 算法构建了一张准确的

体验地图。 
 

 
Figure 5. (a) The experience map generated by the original RatSLAM; (b) ORB features and MILD generated experience 
maps; (c) Experience maps generated by LATCH features and MILD 
图 5. (a) 原始 RatSLAM 生成的体验图；(b) ORB 特征和 MILD 生成的体验图；(c) 由 LATCH 特征和 MILD 生成的

体验图 

5. 结论 

本文提出了一种适用于室内环境的改进型 RatSLAM 模型，用于提高回环检测(LCD)的性能并构建准

确的体验地图。在该模型中，本文应用 MILD 算法为移动机器人构建准确的体验地图。随后，在 MILD
算法本身在保持系统实时性的同时，将特征提取方法引入了 RatSLAM 模型。为了进一步提升 MILD 的

性能，本文采用了一种名为 LATCH 的高效二进制特征，用于描述改进型 ORB 检测器检测到的关键点。

最后，使用滑动窗口和几何验证筛选最相似的视觉模板，从而实现回环检测。 
实验结果表明，改进后的系统在复杂室内环境中表现优越，回环检测的最大召回率达到了 60%。此

外，系统的运行时间也得到了显著缩短，表现出较高的实时性，并最终成功构建了更为准确的体验地图，

消除了由于错误回环检测带来的误差，展现了该模型在实际应用中的优势。综上，本文通过结合 LATCH
特征和 MIH 算法，显著提升了系统在室内环境中的回环检测精度，证明了该改进方法在复杂场景下的有

效性和优越性。 
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