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一种融合 ＤＧＳＯＭ 神经网络的仿生算法研究

许曈，凌有铸，陈孟元
（安徽工程大学 安徽省电气传动与控制重点实验室，安徽 芜湖 ２４１０００）

摘　 要：基于生理学和脑科学研究成果提出的 ＳＯＭ 神经网络仿生优化方法能够通过学习自主绘制出拓扑地图，但需

通过大量的尝试确定其初始网络结构，无法保证系统的实时性。 提出一种方向信息和特征信息构建的动态增长自

组织特征网 ＤＧＳＯＭ，通过引入方向参数减少网络的训练次数，降低了系统复杂度，通过引入特征参数避免了感知混

淆，并将该神经网络模型应用于澳大利亚 Ｍｉｌｆｏｒｄ 等提出的 ＲａｔＳＬＡＭ 模型中。 实验表明，提出的 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模

型通过减少视觉细胞的数量降低系统的复杂度；通过视觉细胞的场景匹配实验和位姿细胞的活性状态实验证明该

模型能够更快地实现闭环检测，提出的 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型的准确率、召回率及 Ｆ１ 值分别为 ９４．７４％、８６．８８％和

９０．６４％，高斯噪声干扰下 Ｇａｕｓｓ⁃ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型的准确率、召回率及 Ｆ１ 值分别为 ８６．７０％、８０．２５％、８３．３５％。
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　 　 在生物神经系统中，存在着一种侧抑制现象，
一个神经细胞的兴奋会对周围其他神经细胞产生

抑制作用，这种抑制作用会使神经细胞之间出现竞

争，从而造成神经细胞的兴奋或抑制。 １９８２ 年芬兰

Ｈｅｌｓｉｎｋ 大学的 Ｔ．Ｋｏｈｏｎｅｎ 教授［１］ 基于这种现象提

出一种自组织特征图 （ ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ，



ＳＯＭ），并引入赢者通吃（ｗｉｎｎｅｒ ｔａｋｅ ａｌｌ， ＷＴＡ）理

论，该仿生优化方法通过学习能够自主绘制出拓扑

地图，但需通过大量的尝试确定其初始网络结构，
无法保证系统的实时性能，研究者们基于该模型的

缺陷进行了改进。 １９９３ 年 Ｍａｒｔｉｎｅｔｚ 等［２］ 提出一种

神经气（ｎｅｕｒａｌ ｇａｓ，ＮＧ）模型，提高了网络自组织学

习过程的效率。 ２００４ 年尹峻松等［３］ 为克服 ＳＯＭ 孤

立学习与噪声敏感等缺陷， 结合一氧化氮（ＮＯ）扩
散机理， 在 ＳＯＭ 网中引入时间增强机制，提出了一

种新型扩散的自组织模型（ ｄｉｆｆｕｓｉｎｇ ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ
ｍａｐｓ，ＤＳＯＭ）。 ２００９ 年王春东等［４］ 将 ＳＯＭ 理论运

用于信息学，利用灰色关联系数 （ ｇｒｅｙ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＧＲＣ） 调整权重， 检测拒绝服务攻击

（ｄｅｎｉａｌ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅ， ＤＯＳ）。 ２０１１ 年于乃功等［５］ 将可

增 长 特 征 映 射 图 （ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｍａｐ，
ＧＳＯＭ）融入双目立体视觉，通过自组织拓扑结构避

免了传统 ＳＯＭ 网需大量实验才能确定的初始网络

结构。 本文以 ＧＳＯＭ 神经网络模型为基础引入了

方向参数和特征参数构成的动态增长自组织特征

图 （ ｄｙｎａｍｉｃ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅｌｆ⁃ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ，
ＤＧＳＯＭ），并应用于澳大利亚 Ｍｉｌｆｏｒｄ 等［６－９］ 提出的

ＲａｔＳＬＡＭ 模型中。

１　 ＲａｔＳＬＡＭ 模型

由于传感器和环境的不确定性，移动机器人利

用概率解决同步定位与地图构建问题。 其中，卡尔

曼滤波、极大期望估计和粒子滤波 ３ 种概率算法是

当前移动机器人 ＳＬＡＭ 的核心技术，其通过专用网

格或拓扑地图的方式进行环境描述，这些研究成果

在仿真和限定条件下能够取得良好效果，但难以兼

顾实际环境，且存在计算量大、搜索时间长、易于陷

入局部最优解等问题。
鼠类是生物医学研究最多的动物之一［１０－１１］，人

们对于其导航、环境探索和真实神经机制的模拟理

解得很好，因此鼠类成为科学家们创造生物系统人

工模型的原型。
经过不断的研究探索，Ｍｉｌｆｏｒｄ 等提出一种基于

鼠类导航细胞的扩展海马模型 ＲａｔＳＬＡＭ，该模型包

括位姿细胞、视觉细胞以及经验图 ３ 部分，通过一维

头方向细胞和二维位置细胞合并形成的三维位姿

细胞表征当前位置，利用一维视觉细胞在环境中学

习独特场景，通过位姿细胞和视觉细胞链路编码共

同构建拓扑化的经验图，其经验 Ｅ 包含关于视觉细

胞 Ｖ、位姿细胞 Ｐ 和位置间拓扑关系 ｄ，定义 Ｅ＝〈Ｖ，
Ｐ，ｄ〉。

１．１　 位姿细胞的活性状态变化

创建的兴奋度权重矩阵 εａｂｃ和由于兴奋性使位

姿感知细胞活动产生的变化 ΔＰｘ′ｙ′θ′ 如式（１）和式

（２）所示：

εａｂｃ ＝
１

ｋｘ′ｙ′ ２ｐｋｑ′

ε－（ａ２＋ｂ２）
ｋｘ′ｙ′ ε－ ｃ２

ｋθ′ （１）

ΔＰｘ′ｙ′θ′ ＝ ∑
Ｎｘ′

ａ ＝ ０
∑
Ｎｙ′

ｂ ＝ ０
∑
Ｎθ′

ｃ ＝ ０
ε（ａ－ｘ′）（ｂ－ｙ′）（ｃ－θ′）Ｐａｂｃ － φ （２）

式中：ｋｘ′ｙ′和 ｋθ′分别为位姿感知细胞平面（ｘ′，ｙ′）和
θ′维中对应着兴奋性一维分布的方差常数；ａ、ｂ、ｃ 分

别为 ｘ′、ｙ′、θ′的分布系数；Ｎｘ′、Ｎｙ′、Ｎθ′分别为（ｘ′，ｙ′，
θ′）空间中的位姿感知细胞三维矩阵元素；抑制常数

φ 控制全局抑制水平，使兴奋度被限制在非负范

围内。
１．２　 视觉细胞的场景学习及位姿关联

一维视觉细胞通过视觉关联影响位姿细胞活

性状态，其连接强度 ａｔ＋１
ｉｘ′ｙ′θ′如式（３）所示：

ａｔ ＋１
ｉｘ′ｙ′θ′ ＝ ｛ａｔ

ｉ，Ｐｘ′ｙ′θ′，Ｖｉ｝ （３）
　 　 视觉细胞关联下的位姿细胞网络活性如式（４）
所示：

ΔＰｘ′ｙ′θ′ ＝ δ∑
ｉ
ａｉｘ′ｙ′θ′Ｖｉ （４）

式中 δ 为视觉校准加强常数。
１．３　 经历图的构建

经验 Ｅ、编码位姿细胞 Ｐ、视觉细胞 Ｖ 和经历间

的拓扑关系 ｄ 如式（５）所示：
Ｅ ＝ ｛Ｐ，Ｖ，ｄ｝ （５）

　 　 拓扑关系 ｄ 如式（６）所示：

Δｄｉ ＝ α［∑
Ｎｆ

ｊ ＝ １
（ｄ ｊ － ｄｉ － ΔＰ ｉｊ） ＋

∑
Ｎｔ

ｋ ＝ １
（ｄｋ － ｄｉ － ΔＰｋｊ）］ （６）

式中：α 为学习常量；Ｎｆ 是从经历 ｉ 到其他经历的转

移个数；Ｎｔ 是从其他经历到经历 ｉ 的转移个数。 实

验表明，学习常量 α 取 ０．５ 可使构建的地图收敛到

一个稳定的状态，模型如图 １ 所示。

图 １　 ＲａｔＳＬＡＭ 模型

Ｆｉｇ．１　 ＲａｔＳＬＡＭ ｍｏｄｅｌ
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２　 ＤＧＳＯＭ 算法下的 ＲａｔＳＬＡＭ 模型

神经科学研究表明，视觉皮层与其海马脑区的

细胞存在竞争性 输 入［１２－１３］， 而 传 统 的 ＳＯＭ 算

法［１４－１９］为确定初始网络结构需进行大量复杂的运

算。 本文提出一种具有神经元方向和特征的

ＤＧＳＯＭ 神经网络模型，通过引入方向参数减少学习

次数从而降低系统的复杂度，通过引入特征参数避

免感知混淆，将该模型应用于 ＲａｔＳＬＡＭ 模型中以改

进现有基于鼠类海马体导航机制的细胞导航模型。

方向参数 Ｄ 决定了 ＲａｔＳＬＡＭ 模型中视觉细胞

和位姿细胞的激活特性，激活值 ｍｋ
ｉ 和 ｍｋ

ｘ′ｙ′取 １，０，

－１。 特征参数 Ｆ 决定了 ＲａｔＳＬＡＭ 模型中视觉细胞

和位姿细胞的环境特征，其特征可分别表达为 ｎｋ
ｉ 及

ｎｋ
ｘ′ｙ′，输入参数 Ｃ 可表达为 ｃｋｉ ＝ ｍｋ

ｉ ｎｋ
ｉ 和 ｃｋｘ′ｙ′ ＝ ｍｋ

ｘ′ｙ′

ｎｋ
ｘ′ｙ′，其中上标 ｋ 表示第 ｋ 个平面。

视觉细胞特征如式（７）所示：

ｃｋｉ ＝

ｎｋ
ｉ ， ｍｋ

ｉ ＝ １

０， ｍｋ
ｉ ＝ ０

－ ｎｋ
ｉ ，　 　 ｍｋ

ｉ ＝ － １

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（７）

　 　 位姿细胞特征如式（８）所示：

ｃｋｘ′ｙ′ ＝

ｎｋ
ｘ′ｙ′， ｍｋ

ｘ′ｙ′ ＝ １

０， ｍｋ
ｘ′ｙ′ ＝ ０

－ ｎｋ
ｘ′ｙ′，　 　 ｍｋ

ｘ′ｙ′ ＝ － １

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（８）

　 　 １） 创建 ＤＧＳＯＭ 网络

引入输入神经元 Ｃ ＝ 〈Ｄ，Ｆ〉，ＤＧＳＯＭ 模型神经

元的创建过程如图 ２ 所示，其中第 ３ 个神经元是竞

争出的胜者，第 ｍ＋１ 个神经元是新产生的神经元。

图 ２　 ＤＧＳＯＭ 模型神经元的创建过程

Ｆｉｇ．２　 Ｎｅｕｒｏｎｓ ｃｒｅａｔｅｄ ｉｎ ＤＧＳＯＭ ｍｏｄｅｌ

２）计算权值向量与输入的距离

在第 ｋ 个输入 ｖｋ 平面中，到每一个神经元 ｉ 的

距离 ｄｉ 可由已知的 ｍ 个神经元计算得出，可选取的

方法包括曼哈顿距离、欧氏距离、径向基等，这里采

用输入样本与获胜神经元连接强度的欧氏距离进

行判断，计算方法如式（９）和式（１０）所示：

ｄｉ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｃｉ

ｋ － ωｉｊ） ２[ ]
１
２ （９）

　 　 ｄｍｉｎ ＝ ｍｉｎ（ｄｉ） （１０）

　 　 ３）获取最佳匹配单元

通过引入阈值参数 α 选择是否需引入新的神

经元，获取最佳匹配单元的数学模型，如式 （ １１）

所示：

ｄｉ ＝

０，　 ｉ 为已引入的神经元

１ －
ｄｍｉｎ

α
，　 　 ｉ 为已引入的神经元，且 ｄｍｉｎ ＜ α

１，　 ｉ 为新引入的神经元，且 ｄｍｉｎ ≥ α

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（１１）

　 　 ４） 调节神经元的权重

新引入的神经元如式（１２）所示：

ωｔ ＋１
ｉｊ ＝ ｃｋ

ｉｊ （１２）

　 　 已引入的神经元如式（１３）所示：

ωｔ ＋１
ｉｊ ＝

ωｔ
ｉｊ ＋ βｔ（ｃｋ

ｉｊ － ωｔ
ｉｊ），　 ｊ ＝ ａｒｇｍｉｎ ｄ ｊ

ωｔ
ｉｊ，　 其他

{
（１３）

式中：βｔ ＝β０ｅ
－
Ｎｉ
ρ ，β０ 赋初值 ０．１，ρ 为允许在神经单元 ｉ

处创建的新节点数目；权重满足约束条件‖ωｉｊ‖≤１。

５） 构建一个新的神经元

通过移动机器人在环境中探索，重复过程 １） ～

４），构建一个新的神经元。

６） 将 ＤＧＳＯＭ 模型应用于 ＲａｔＳＬＡＭ

ＤＧＳＯＭ 下的 ＲａｔＳＬＡＭ 模型如图 ３ 所示。 通过

摄像头获取局部场景，利用视觉里程计信息整合至

位姿细胞从而影响经历图的构建；融合 ＤＧＳＯＭ 神

经网络模型的视觉细胞，一方面对位姿细胞进行视

觉关联，另一方面直接影响经历图的构建。
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图 ３　 融入 ＤＧＳＯＭ 神经网络的 ＲａｔＳＬＡＭ 模型

Ｆｉｇ．３　 ＲａｔＳＬＡＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ＤＧＳＯＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 实验与结果分析

３．１　 实验设计

本实验通过如图 ４ 所示的“旅行家Ⅱ号”轮式

机器人摄像头模块进行局部场景的采集，将采集的

图像传至上位机并通过 ＭＡＴＬＡＢ 进行算法分析验

证。 实验选取的室内场景如图 ５ 所示。

图 ４　 “旅行家Ⅱ号”轮式机器人

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｗｈｅｅｌｅｄ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ Ｖｏｙａｇｅｒ Ⅱ

图 ５　 实验场景

Ｆｉｇ．５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｃｅｎｅ

３．２　 实验结果与分析

１）改进前后 ＲａｔＳＬＡＭ 模型中位姿细胞的活性转

移过程及 ＤＧＳＯＭ－ＲａｔＳＬＡＭ 模型的实时性验证实验

位姿细胞的位姿转移过程如图 ６ 所示，每组 ３
幅图 分 别 表 示 摄 像 头 实 际 读 取 的 图 像 信 息、
ＲａｔＳＬＡＭ 模型中位姿感知细胞活性状态信息以及

ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型位姿感知细胞活性状态信

息；图 ６（ａ） ～ （ｉ）所示的过程表示移动机器人在１８～
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２３ ｓ 时位姿细胞的活性转移过程。 从图 ６ 所示的组

图中 可 以 看 出， 随 时 间 推 移， ＲａｔＳＬＡＭ 模 型 和

ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型的位姿细胞左侧活性强度逐

渐降低，中间及右侧活性强度逐渐增加；文献［６］证
明了 ＲａｔＳＬＡＭ 模型在一天中的不同时段都能对同

一场景实现闭环检测，但如图 ６（ ｊ） ～ （ ｌ）所示，该模

型无法在场景重现的第一时间（６７ ｓ 时刻）进行闭

环检测，而改进后的 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型能够在

这一时刻及时地辨识出先前出现的场景，实现闭环

检测，其改进模型的实时性得到了验证。

图 ６　 两种模型位姿细胞活性转移过程

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｏｆ ｐｏｓｅ ｃｅｌｌｓ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｔｗｏ ｎｏｄｅｌｓ
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　 　 ２）ＲａｔＳＬＡＭ 模型与 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型的定

性分析

ＲａｔＳＬＡＭ 模型与融入 ＤＧＳＯＭ 神经网络的

ＲａｔＳＬＡＭ 模型的性能对比如图 ７ 所示，相比于现有

的 ＲａｔＳＬＡＭ 模型，ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型采集相同

场景时所需视觉细胞的个数更少，能够更快地进行

场景重定位且匹配效果更佳。

图 ７　 ＲａｔＳＬＡＭ模型与 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ模型性能对比

Ｆｉｇ．７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＲａｔＳＬＡＭ ａｎｄ
ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ

３） 高 斯 噪 声 干 扰 下 的 ＲａｔＳＬＡＭ 模 型 与

ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型的定性分析

为进一步验证 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型的有效

性，给所需处理的图像添加随机高斯噪声，其中正

态分布的均值 μ 取 ０，标准差 σ 取随机值［０． ０２，
０．０８］。 高 斯 噪 声 干 扰 下 的 ＲａｔＳＬＡＭ 模 型 与

ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型性能对比如图 ８ 所示，相比

于 ＲａｔＳＬＡＭ 模型，ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型采集相同

场景时所需视觉细胞的个数更少，能够更快地实现

闭环且匹配效果更佳。

图 ８　 Ｇａｕｓｓ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型与 Ｇａｕｓｓ⁃ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ
模型性能对比

Ｆｉｇ．８　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｇａｕｓｓ⁃ＲａｔＳＬＡＭ
ａｎｄ Ｇａｕｓｓ⁃ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ

４）准确率与召回率对闭环检测的定量分析

引入准确率 Ｐ、召回率 Ｒ 及 Ｆ 值对两种系统进

行评估，数学模型如式（１４） ～ （１６）所示：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１４）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１５）

Ｆａ ＝ ａ２ ＋ １
ａ２

ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（１６）

式中：正阳性（ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）指正确识别的闭环

经验节点单元，假阳性（ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）指错误检

测出的闭环经验节点单元，假阴性（ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ，
ＦＮ）指未检测到的真实闭环经验节点单元，这里取

ａ＝ １，有

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ

（１７）

　 　 经计算，ＲａｔＳＬＡＭ 算法和 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 算

法的准确率 Ｐ 分别为 ９３．２６％和 ９４．７４％，差异性不

显著；但相比于 ＲａｔＳＬＡＭ 模型，ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模

型的召回率 Ｒ 有显著的提升，其中，ＲａｔＳＬＡＭ 算法

的召回率 Ｒ 仅为 ７５．２８％，即该算法在场景重定位中

会导致较多的假阴性判断，ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 算法

的召回率 Ｒ 改进至 ８６．８８％，两种模型的 Ｆ１ 值分别

为 ８３．３１％与 ９０． ６４％，可以看出，ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ
算法性能得到了一定的改进，数据对比如表 １ 所示。
表 １　 ＲａｔＳＬＡＭ 模型与 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型性能对比

　 Ｔａｂｌｅ１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＲａｔＳＬＡＭ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ ｍｏｄｅｌ ％

模型 准确率 Ｐ 召回率 Ｒ Ｆ１ 值

ＲａｔＳＬＡＭ ９３．２６ ７５．２８ ８３．３１

ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ ９４．７４ ８６．８８ ９０．６４％

　 　 在每一帧图像中加入高斯噪声，得出其改进前后

的 Ｇａｕｓｓ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型及 Ｇａｕｓｓ⁃ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ，其
准确率 Ｐ 分别为 ９１．４２％和 ８６．７０％，召回率 Ｒ 分别为

７１．３３％和 ８０． ２５％，计算得 Ｆ１ 值分别为 ８０． １４％和

８３．３５％，数据如表 ２ 所示。
表 ２ 　 Ｇａｕｓｓ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型与 Ｇａｕｓｓ⁃ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ

模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｇａｕｓｓ⁃ＲａｔＳＬＡＭ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｇａｕｓｓ⁃ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ ｍｏｄｅｌ ％

模型 准确率 Ｐ 召回率 Ｒ Ｆ１ 值

Ｇａｕｓｓ⁃ＲａｔＳＬＡＭ ９１．４２ ７１．３３ ８０．１４

Ｇａｕｓｓ⁃ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ ８６．７０ ８０．２５ ８３．３５

　 　 对比两模型的准确率、召回率及 Ｆ１ 值可以看

出，融入 ＤＧＳＯＭ 的鼠类导航细胞模型整体性能得

到了一定的改进。
５）实验场景匹配效果对比

ＲａｔＳＬＡＭ 模型与融入 ＤＧＳＯＭ 神经网络的

ＲａｔＳＬＡＭ 模型的实验场景匹配效果对比如图 ９ 所

示，ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型在闭环匹配中具有更好
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的鲁棒性和快速性。

图 ９　 ＲａｔＳＬＡＭ 模型与 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型实验

场景匹配效果对比

Ｆｉｇ．９　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｃｅｎｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＲａｔＳＬＡＭ ａｎｄ ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ

４　 结束语

与现有的 ＲａｔＳＬＡＭ 模型相比，本文提出的

ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型将 ＤＧＳＯＭ 神经网络融入视

觉细胞，通过减少所需细胞的数量降低了系统的复

杂度，并且通过位姿细胞活性状态实验与视觉细胞

实验分别验证了 ＤＧＳＯＭ⁃ＲａｔＳＬＡＭ 模型能够更早地

匹配到闭环，使系统具有更好的快速性能，优化了

匹配 效 果， 其 准 确 率、 召 回 率 及 Ｆ１ 值 与 传 统

ＲａｔＳＬＡＭ 模型相比有一定的改进，分别达 ９４．７４％、
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余篇。

陈孟元，男，１９８４ 年生，副教授，主
要研究方向为移动机器人地图构建及

同步定位等。 主持安徽省高等学校自

然科学研究项目等 １０ 余项，发表学术

论文 ３０ 余篇，授权国家发明专利 ４ 项。
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