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摘 要:基于大脑导航神经细胞机理的类脑认知地图构建方法,为发展智能同步定位与地图构建

(SLAM)技术提供了新思路。针对现有类脑认知地图构建精度不高的问题,提出了一种基于双目

视觉的类脑三维认知地图构建方法。首先阐述了类脑三维认知地图系统的工作原理,然后论述了

不同视觉里程计对认知地图精度的影响,研究了基于双目视觉里程计的类脑三维认知地图精度优

化方法,最终完成了基于视觉数据集的类脑三维认知地图构建试验。试验结果表明,所提方法构

建的视觉里程计地图的三维位置误差为总行程的2.14%,认知地图的三维位置误差为1.56%;认
知地图精度与里程计精度呈正相关;系统通过模板匹配进行回环检测与校正,提高了认知地图的

精度。
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Abstract:Theconstructionmethodsofbrain-inspiredcognitivemapsbasedonthemechanismof
navigationneuralcellsprovidenew ideasforthedevelopmentofintelligentsimultaneous
localizationandmapping.Aimingattheproblemofthelowprecisionofexistingmethods,ameth-
odofconstructingbrain-inspired3Dcognitivemapsbasedonbinocularvisionisproposedinthis
paper.Thispaperfirstlyexpoundstheoperatingprincipleofthebrain-inspired3Dcognitivemap
system,thendiscussestheinfluenceofdifferentvisualodometryontheaccuracyofcognitive
maps,andstudiestheaccuracyoptimizationmethodofcognitivemapsbasedonbinocularvisual
odometry,andfinallycompletesthebrain-inspiredcognitivemapsconstructingexperimentbased
onvisualdatasets.Theresultsshowthatthe3Dpositionerrorofvisualodometrymapsis2.14%
ofthetotalitinerary,the3Dpositionerrorofcognitivemapsis1.56%,theaccuracyofcognitive
mapsispositivelycorrelatedwithodometeraccuracy,andthesystemimprovestheaccuracyof
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0 引言

现阶段,同步定位与地图构建(SimultaneousLo-
calizationandMapping,SLAM)是无人机在动态复杂

环境下进行导航与定位的主要方法之一。其原理是

通过建立模型感知周围环境的信息,完成自定位并构

建环境地图,进而解决机器人在未知环境中的自主运

动问题。经过多年研究,视觉SLAM成为解决无人

机SLAM问题的经典方法之一,视觉传感器成本低

廉,应用广泛,但容易受光照和天气等环境因素影响

且智能化水平较低。同时,现有的视觉SLAM后端

处理主要采用基于概率模型的方法,需要建立真实世

界和载体运动的准确模型,算法复杂度高。在此情况

下,亟需发展能适应无人机复杂飞行环境的鲁棒性

强、智能化水平高的新型定位建图方法[1]。
动物拥有记忆目标与适应环境的导航能力,这为

解决上述问题提供了较好的生物模型,其中构建认知

地图是动物导航能力的核心[2]。近年来,动物构建认

知地图的神经机制得到了研究,哺乳动物大脑海马区

和内嗅皮层中头朝向细胞、网格细胞、位置细胞等关

键生物导航细胞被神经学家们陆续发现。对生物导

航细胞编码建立的类脑导航细胞神经网络模型,模拟

了类脑细胞的部分特性,有潜力实现无人机在复杂动

态环境下的准确定位并构建认知地图[3]。
目前,已有学者研究出一些基于生物导航细胞

神经网络模型的类脑认知地图构建方法:M.J.Mil-

ford及其团队研发了RatSLAM模型,成功实现了大

规模的持续2周[4]导航和在二维空间中绘制认知地

图的功能[5]。基于RatSLAM模型,研究者们又研发

了许多扩展模型,例如Steckel等开发了运用声呐感

知的BatSLAM模型;Silveira等将RatSLAM与位置

细胞三维模型结合,能够探索水下三维环境;F.Yu等

开发了能够表示机器人在三维空间四自由度位姿信

息的NeuroSLAM模型,并在模拟场景和真实场景下

进行了试验[6]。
从现有类脑认知地图构建方法研究来看,建立

细胞二维模型并构建二维类脑认知地图的研究较

多,而针对导航细胞构建三维模型的研究相对匮

乏;传感输入主要采用扫描线强度剖面法,较难准

确解算三维位姿,导致最终构建的认知地图误差较

大。为解决上述问题,本文在上述文献研究的基础

上,提出了一种基于双目视觉的类脑三维认知地图

构建方法:阐述了类脑三维认知地图系统的工作原

理,研究了基于双目视觉的类脑三维认知地图精度

优化方法,设计了基于视觉数据集的类脑三维认知

地图构建试验,并对比分析了不同视觉里程计精度

对认知地图精度的影响。

1 类脑三维认知地图构建系统

1.1 工作原理

类脑三维认知地图构建系统的基本框架如图1
所示。流程如下:首先通过视觉传感器如相机等采

图1 类脑三维认知地图构建系统框架图

Fig.1 Diagramofbrain-inspired3Dcognitivemapconstructionsystem

01




第5期 基于双目视觉的类脑三维认知地图构建方法

集图片作为视觉前端输入数据,再对图像进行预处理

(裁剪、正则化等),通过视觉里程计模块算出四自由

度(三维位置以及航向角)的位姿信息并绘制里程计

地图,同时在视觉模板模块处理视觉信息,生成或激

活位置细胞。接着对头朝向细胞、网格细胞以及位置

细胞进行建模,并将里程计解算得到的位姿信息输入

至导航细胞神经网络,在头朝向细胞神经网络中解码

出当前航向角,在网格细胞神经网络中激活细胞并执

行三维路径积分,然后更新神经网络中的细胞活性,
最后通过网格细胞和头朝向细胞得到当前四自由度

位姿,创建空间经历点并绘制三维认知地图。

1.2 视觉感知系统

1.2.1 视觉模块组织构架

图2展示了认知地图构建系统的视觉模块组织

架构。首先利用相机等视觉传感器采集图片作为

视觉模块的输入数据。视觉里程计能够将图片信

息通过计算转化成相机的自运动信息,包括平移速

度、高度速度和角速度。除此之外,视觉模板能够

激活位置细胞,记忆视觉图片及其对应的自运动信

息,当出现熟悉场景时进行回环校正。

图2 视觉模块组织架构

Fig.2 Organizationalstructureofthevisualmodule

1.2.2 视觉里程计

认知地图构建系统通过视觉里程计模块,将解

算得到的自运动信息和视觉图像信息输入至导航

细胞神经网络,驱动头朝向细胞、网格细胞和位置

细胞的路径积分过程。本文选取了扫描线强度剖

面法、单目视觉里程计和双目视觉里程计等三类较

为代表性的视觉里程计,对比分析了其运动精度以

及不同里程计对类脑认知地图精度的影响。
(1)扫描线强度剖面法

现有 认 知 地 图 构 建 方 法 如 NeuroSLAM 模

型[6],采用扫描线强度剖面法提取自运动信息。它

以相邻图片的剖面差乘上固定经验值作为无人机

的真实速度,是一种简单高效的算法。但其不足之

处有:1)此算法实际上与光流法(直接法)原理类

似,在光照变化比较大的环境下鲁棒性较差;2)计

算速度和角速度的公式都需要乘上固定的经验值,
但是图像中包含的信息在复杂环境下并不一致,导
致经验值实际不固定,使得计算的速度在动态环境

下精度较差。因此,扫描线强度剖面法一般适用于

路径简单、干扰较少的视觉场景,建图路径稍微复

杂便可能难以保证认知地图的拓扑一致性。
(2)单目视觉里程计算法

单目视觉里程计采用单目相机作为传感器,成
本低、环境适应性较强。本文试验部分采用单目视

觉里程计算法,首先对三维地标初始化,再跟踪相

邻两帧图片间的关键点,最终利用建立的二维到三

维坐标对应关系进行姿态估计[7]。但单目视觉算法

最大的问题是无法确定目标的绝对深度,存在无法

自主确定运动轨迹尺度的情况,一般需要已知空间

中某两点间距离,或者结合其他传感器[8]。因此,仅
依赖单目视觉里程计一般较难进行长时间的定位

与建图,时间越长,认知地图的漂移率会越高。
(3)双目视觉里程计算法

在视觉里程计领域,双目相机利用固定的内参矩

阵,通过匹配获得场景深度,解决了单目里程计尺度

模糊的问题,适合长时间、大范围稳定工作[9]。为提

高系统的导航定位能力,优化视觉前端自运动信息提

取算法,本文重点研究了一种基于特征匹配、选择与

跟踪的双目视觉里程计算法,通过如图3所示的四边

形闭环方法匹配特征点[10],利用基于随机抽样一致

(RandomSampleConsensus,RANSAC)的异常值排

除方案移除独立移动对象上的特征点[11],并跟踪相

邻帧之间的特征点关联[12]。

(a)匹配成功示意图

(b)匹配失败示意图

图3 特征匹配示意图

Fig.3 Schematicdiagramoffeaturematching

11




导航定位与授时 2021年9月

将前一时刻图像的特征点云三角化,基于式

(1)重新投影到当前时刻平面图像上
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其中,[u v 1]T 表示图像的齐次坐标;σ 为

投影函数;f 为相机焦距;[cu cv]T 为图像中心点;
[R|T]为相邻两帧图像之间的旋转以及平移矩阵;
[X Y Z 1]表示三维齐次世界坐标系。将图像

重投影误差最小化[13],从基本矩阵中恢复旋转矩阵

R 和平移矩阵T,并进行三角消歧[14],最终算得到2
个连续位姿之间的估计运动信息。综合来看,基于

双目视觉里程计构建的认知地图应该是三种方法

中精度最优的。

1.2.3 视觉模板

视觉模板模块通过SAD算法计算图像的像素

强度剖面,对比视觉信息,完成回环检测与校准。
图4中,每个位置细胞都有视觉模板剖面强度图与

其相匹配,如图中的PC1和PC2。将当前时刻新计

算得到的剖面图与历史视觉模板进行比较,如果强

度差小于依据经验设定的阈值,系统就会判定经历

回环,将当前图片与之前的视觉模板相匹配,并激

活第一次经历该场景的位置细胞,调用其存储的位

置信息为输出以减少累计误差,例如图中的PC3;如
果计算得到的强度差大于设定的阈值,系统就会判

定在探索新场景,生成新的视觉模板并创建对应的

新位置细胞,例如图中的PC4。

图4 视觉模板剖面强度匹配流程图

Fig.4 Flowdiagramofintensitymatchesof

visualtemplateprofiles

1.3 导航细胞三维模型

连续吸引子神经网络通过编码吸引子表示位

姿信息,仅当吸引子严格沿流形连续移动时,外部

输入才能驱动吸引子移动,更新信息编码,具有较

强的鲁棒性[15],因此本文选择吸引子神经网络模型

对生物导航细胞进行建模。
文本提出的类脑三维认知地图构建系统,在细

胞建模部分采用F.Yu等提出的方法[6]:使用二维

连续吸引子神经网络模型建模头朝向细胞,用于表

示高度和航向角;三维连续吸引子神经网络模型建

模网格细胞,用于表示三维位置。此外,系统还利

用视觉模板匹配模拟的位置细胞,对头朝向细胞和

网格细胞进行回环检测与校正,提高了导航定位的

精度。

1.3.1 多层头朝向细胞建模

多层头朝向细胞神经网络如图5所示。它是由

一组具有固定加权连接值的单元组成的神经网络,
主要通过更改在0~1之间的数值更新神经细胞的

活性。细胞活性更新的步骤如下:首先,根据双目

视觉里程计计算得到的信息,将激励输入至头朝向

细胞网络中,头朝向细胞的活性将通过吸引子动力

学方程,按照局部兴奋、局部抑制和全局抑制步骤

变化;接着,头朝向细胞神经网络将接收网格细胞

神经网络路径积分得到的高度变化速度、水平变化

速度和角度变化速度等信息,实现位姿信息的更

新;最后,当出现熟悉的视觉场景时,头朝向细胞神

经网络会调用位置细胞存储的之前的位姿信息,实
现校准。

图5 多层头朝向细胞神经网络

Fig.5 Neuralnetworkofmultilayeredheaddirectioncells

1.3.2 网格细胞三维模型

与建立头朝向细胞模型方法类似,本文使用三

维连续吸引子神经网络建模网格细胞,表示各个三

维区域中位置和方向等度量信息。图6所示为三维

网格细胞神经网络,三维环境中的每个区域均由网

络中特定的吸引子神经元编码,再根据自运动信息

进行路径积分,更新位姿信息。网格细胞活性更新

的步骤与多层头朝向细胞类似,同样地,当出现熟
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悉的视觉场景时,网格细胞神经网络会调用位置细

胞存储的历史位姿信息,实现回环校准。

图6 三维网格细胞神经网络

Fig.6 Neuralnetworkof3Dgridcells

1.3.3 位置细胞建模

在构建认知地图的过程中,仅依赖头朝向细胞以

及网格细胞进行定位比较容易造成误差累积,因此需

要利用位置细胞重置地图的可塑性进行回环校正。
为了简化模型计算,本文采用SAD算法创建视觉模

板,匹配模拟的位置细胞。系统判定经历回环后,位
置细胞被激活,通过连接权值矩阵将活性映射到关联

的头朝向细胞与网格细胞中,进行回环校准,从而改

善认知地图的精度。头朝向细胞和网格细胞的活性

变化ΔUθ 和ΔUx,y,z 依照如下公式计算

ΔUθ =
λ
npc
∑
i
ViTi,θ (2)

ΔUx,y,z =
λ
npc
∑
i
ViTi,x,y,z (3)

其中,npc 表示当前活跃的位置细胞数量;λ 表

示位置细胞常值校准强度。

1.4 认知地图建立及回环校正

1.4.1 认知地图建立

认知地图是一个半拓扑半度量的图形化地图,

系统将头朝向细胞Phdc
i 、网格细胞 Pgc

i 、位置细胞

Ppc
i 以及视觉里程计Pexp

i (四自由度位姿)等四种信

息,在认知地图的空间坐标系中进行融合和闭环校

正,最终绘制出运行轨迹,由此可以将三维空间经

历Ei 定义为如下数元

Ei={Phdc
i ,Pgc

i ,Ppc
i ,Pexp

i } (4)
每个空间经历都存储了特定的三维空间状态,

当空间状态更新且较历史空间状态信息有所改变

时,系统会创建一个新的三维空间经历存储该空间

状态,同时创建从前一时刻经历链接到新经历的新

过渡矩阵,存储2个经历空间状态的改变信息。

1.4.2 回环校正

当系统经历熟悉场景时,空间状态信息会与历

史空间状态信息一致,位置细胞被激活,调用其与

头朝向细胞以及网格细胞的关联。为了减小累积

误差,在回环事件发生之后,系统会在回环路径范

围内,将当前经历关联的空间状态信息更换为第一

次经历该熟悉场景创建的历史经历的空间状态信

息,更新四自由度位姿信息。回环校正后的位姿变

化δpi 依照如下公式计算[6]

δpi =ψ[∑
Nt

k=1

(pk -pi-δoldpki)+

∑
Nf

j=1

(pj -pi-δoldpji)]

(5)

其中,ψ表示调整率,是根据新旧过渡矩阵间位

姿变化设定的经验值;Nf 为经历Ei 转换到其他经

历的数量;Nt 为其他经历转换到经历Ei 的数量。

2 验证试验与分析

2.1 试验设计

为分析本文提出的基于双目视觉的类脑三维

认知地图构建方法的具体性能,采用 Matlab2018a
软件作为试验验证平台。

首先开展了基于双目视觉的认知地图构建试验。
同时,本文会对前文提及的基于原NeuroSLAM扫描

线强度剖面法、单目视觉里程计和双目视觉里程计的

建图精度进行对比,分析不同视觉里程计算法对认知

地图精度的影响。其中,扫描线强度剖面法仅适用于

路径简单、干扰较少的静态模拟场景数据集[16],使用

真实场景数据集时调参困难且结果较差;而单、双目

视觉里程计利用相机拍摄的图像作为输入数据,需要

使用相机校准后的内参矩阵作为计算位姿的前提数

据,也不适用于模拟场景数据集。为了准确地显示出

视觉系统的优化情况,本文在使用扫描线强度剖面法

时选择了结果最优的模拟场景数据集。
对于真实场景数据集,本文使用KITTI数据集

Odometry目录下的序列05作为视觉输入,包含

2670张图片,图像分辨率为1226×370,数据集的三

维轨迹以及不同路径段对应的典型场景如图7所

示,蓝色序号表示在运动过程中只经历过一次的路

径,绿色序号表示经历过两次的路径。
具体的试验思路如下:本文验证试验是以图片

数据集为输入,最终输出视觉里程计地图和三维认

知地图等,同时记录里程计地图和认知地图每一帧

31




导航定位与授时 2021年9月

图7 KITTI序列05数据集真实轨迹以及典型场景

Fig.7 RealtrajectoriesandtypicalscenariosoftheKITTIsequence05dataset

对应的位姿值,用于之后的精度分析与对比。
在定性分析系统精度方面,本文通过展示视觉

里程计地图、三维认知地图分别与真实轨迹地图在

相同二维或三维坐标系下的拓扑对比图,分析试验

结果。为了更直观地显示拓扑一致性,本文还设定

了恰当值以调整地图的比例。
在定量分析系统精度方面,除了使用传统的误

差平均值分析精度以外,本文还使用了一种定量评

估估计轨迹质量的原则性方法,即绝对轨迹误差

(AbsoluteTrajectoryError,ATE)和 相 对 误 差

(RelativeError,RE)。

ATE依照如下公式计算[17]

ATEpos=
1
n∑

n

i=1

(Δpi1)2
æ

è
ç

ö

ø
÷

1
2

(6)

RE依照如下公式计算

REpos=
1
n∑

n

i=1

(Δpi2)2
æ

è
ç

ö

ø
÷

1
2

(7)

其中,Δpi1为同一关键帧对应不同地图下三维

坐标的差值;Δpi2 为在设定相同帧数差时两关键帧

对应三维坐标的差值,再与同一情况下真实轨迹的

位姿差值相减得到的值;n 表示关键帧个数。本文

在整体路径上随机选取m 组关键位置,每组包含里

程计地图、认知地图和真实轨迹地图中相邻n 个关

键帧,最终计算m 组均方根的平均值。设定 m =
20,n=20,为提高可信度,共进行200次评估。

2.2 试验结果精度分析

(1)定性分析结果

图8展示了双目视觉里程计地图、认知地图以

及真实轨迹地图的三维以及二维拓扑对比情况。

图8 三种三维以及二维地图拓扑对比

Fig.8 Topologicalcomparisonsofthree3Dand2Dmaps

由图8可知,认知地图和视觉里程计地图与真

实轨迹地图按时序排列的一维拓扑基本一致。在

整个运行过程中,视觉里程计整体没有较大偏移,
但运行过程后半段,由于视觉里程计的误差累积,
里程计地图和基于里程计估计数据的认知地图都

出现了漂移。不过当相机经历熟悉场景时,由于认

知地图的回环检测和校正作用,认知地图会调用第

一次经过该场景时存储的数据,从而减少漂移误差。
(2)定量分析结果

图9展示了双目视觉里程计和认知地图的定量

分析结果:图9(a)为每帧图片对应的平均误差绝对

值;图9(b)为各方向对应的误差平均值百分比;图9
(c)为ATE;图9(d)为RE。从这4幅图中可以看
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出,定量分析误差的结果与2.1节定性分析的结果

基本相同。由于认知地图的位姿也是基于里程计

地图的输出,在大多数情况下,两地图误差的变化

趋势也相近。特别地,图9(a)中认知地图的误差曲

线较里程计地图存在两处明显尖峰。经仔细比对

发现,误差尖峰出现在数据集75帧和2445帧附近,
为图7路径中的1号重复路段。在75帧左右,系统

较少生成新模板,持续匹配旧模板,沿用其位姿信

息导致计算时有几帧偏差较大,造成第一次误差尖

峰;在2445帧附近,由于再次经历75帧附近的路

段,系统仍匹配旧模板,造成第二次误差尖峰。因

此,图9(a)中两次尖峰误差是模板匹配定位误差造

成的,且由于匹配相同的模板,这两次尖峰的误差

值相近。整体上,由于回环校正,认知地图的误差

较小,而里程计地图由于误差累积,漂移会随运动

距离增加而增大。

(a)每帧图片对应的平均误差绝对值

(b)各方向对应的误差平均值百分比

(c)ATE

(d)RE

图9 双目视觉里程计地图和认知

地图的定量误差分析

Fig.9 Quantitativeerroranalysisofodometry
mapsandcognitivemaps

2.3 精度对比

前文提及为了更直观地显示拓扑一致性,设定

了恰当值调整地图的比例,在此情况下,利用两种

方法计算得到位姿结果的误差平均值比较精度是

不规范的。为了准确验证,本文将使用各方向误差

平均值/各方向最大行进距离的方法对比原Neuro-
SLAM扫描线强度剖面法、单目视觉里程计和本文

介绍的双目视觉里程计算法的试验精度,各方向误

差百分比具体情况如表1所示。

表1 各方向误差百分比

Tab.1 Percentageerrorineachdirection

数据类别
扫描线强度

剖面法/%

单目视觉

里程计/%

双目视觉

里程计/%

里程计地图

x 方向误差
7.40 6.94 0.72

里程计地图

y 方向误差
5.15 10.02 2.07

里程计地图

z方向误差
4.68 4.22 3.63

里程计地图

三维误差平均值
5.74 7.06 2.14

认知地图

x 方向误差
3.85 4.44 0.55

认知地图

y 方向误差
1.43 6.91 1.35

认知地图

z方向误差
2.11 2.64 2.78

认知地图三维

误差平均值
2.46 4.66 1.56

从表1中可以看出,基于双目视觉算法构建的

里 程计地图和认知地图的误差百分比基本都是最

小的,且在x 和y 方向上优化显著。在z方向上精

51




导航定位与授时 2021年9月

度较差的原因主要是模拟数据集在z 方向上变化

过于简 单,无 人 机 仅 在 两 处 存 在 高 度 变 化,而

KITTI数据集在三维方向一直持续变化,路径比较

复杂。不过从整体来看,本文提出的基于双目视觉

的无人机类脑三维认知地图构建方法精度较优,视
觉里程计地图的三维位置误差为2.14%,认知地图

的三维位置误差为1.56%。而另一种单目视觉里

程计算法,由于运动轨迹的尺度模糊,加上采用真

实场景数据集进行验证,精度最差。

3 结论

针对现有类脑认知地图构建精度不高的问题,
本文开展了基于双目视觉里程计的类脑三维认知

地图精度优化方法研究,提出了一种基于双目视觉

的类脑三维认知地图构建方法,进一步研究了不同

视觉里程计精度对类脑建图精度的影响,试验结果

表明:

1)本文所提基于双目视觉的类脑三维认知地

图构建方法,有效提高了认知地图构建精度,为进

一步研究基于类脑认知地图的导航定位方法提供

了较好参考;

2)里程计精度是影响类脑认知地图精度的重

要因素,优化里程计,认知地图的精度也能得到

提高;

3)基于模板匹配的回环检测与校正,可以有效

提高类脑认知地图的构建精度,但直接匹配可能会

引起误差尖峰,需设置合适的匹配阈值和平滑度。
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