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基于 WIFI 指纹定位的仿生 SLAM 研究

秦国威，孙新柱，陈孟元
（安徽工程大学 电气传动与控制重点实验室，安徽 芜湖 241000）

摘    要：针对复杂室内环境下移动机器人的定位问题，基于 RatSLAM 模型的定位方法，由于室内环境的复杂性及易

变性，定位精度及准确性很难得到保证。本文基于此提出 RatSLAM 和 WIFI 相结合的策略，利用基于 WIFI 信号强

度的指纹识别方法，离线阶段建立位置指纹数据库，在线定位阶段采用位置指纹定位算法完成认知点的匹配，从局部

场景中获取更加精确的经历制图。实验分析表明：两种算法的结合使得移动机器人的定位精确度更高，提高了系统

的鲁棒性，使系统具备了良好的定位性能。
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Bio-inspired SLAM fingerprint location based on WIFI

QIN Guowei，SUN Xinzhu，CHEN Mengyuan
(Key Laboratory of Electric Drive and Control, Anhui Polytechnic University, Wuhu 241000, China)

Abstract: From the viewpoint of localization of mobile robots in complex indoor environments, it is difficult to guaran-
tee the localization accuracy of the RatSLAM model owing to the complexity and variability of indoor environments. In
this paper, the authors propose a strategy of combining RatSLAM and WIFI by utilizing the fingerprint recognition
method based on WIFI signal strength. To this end, a position fingerprint database is established in the offline stage, and
the position fingerprint localization algorithm is used to match the cognitive points in the online positioning stage to ob-
tain more accurate experience mapping of a local scene. The experimental results show that the combination of the two
algorithms can increase the positioning accuracy of a mobile robot and improve system robustness, thereby providing
good positioning performance.
Keywords: wireless signal network; rodent model; position fingerprinting; simultaneous localization and mapping; tem-
plate matching; experience drawing; accuracy rate; accuracy precision

同步定位与地图构建 (simultaneous localization
and mapping,SLAM) 是移动机器人目前面临的重大

难题，解决此问题就是在一个未知环境中创建地图

的过程。放置机器人处在一个陌生环境中，在探索

环境，了解环境的同时，运用地图追踪机器人在该

环境中的位置[1-4]。但是，在实际的复杂场景下，解

决 SLAM 问题非常困难。因为移动机器人实质上

就是移动的传感器平台，传感器虽然类型和能力各

有不同，但是广泛存在里程计漂移和不同的噪声等

问题[5]。后来经过学者们的不断探究，仿生机器人

逐渐凸显出良好的应用前景，表现出完美的生物合

理性和对自然环境的高度适应性[6]。其中研究最多

的为基于啮齿类动物模型 RatSLAM[7-10]，RatSLAM
将路径积分和视觉场景信息集成到位姿感知细胞模

型中，从而使得移动机器人具备一定的更新预测能

力，与此同时建立了存储时间、空间以及视觉等信
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息的经历制图算法，目前已经广泛用于机器人的定

位导航工作中，解决了众多 SLAM 难以解决的问

题。但是 RatSLAM 模型获取的视觉场景信息以及

测距里程计信息均存在一定程度的误差，文献[11]
针对视觉里程计的误差引入 FAB-MAP(fast appear-
ance based mapping)，这种基于历史模型的闭环检测

算法，通过实时关键帧的匹配，可以提高系统的稳

定性，但是定位的精度不稳定。所以 RatSLAM 模

型定位的精度有待进一步提高。

随着科学技术的发展，目前提高定位精度的方

法多种多样，主流的定位技术有无线局域网 (wire-
less fidelity, WIFI)、蓝牙、无线个域网 ZigBee、惯性

定位技术和 dici 等[12]。文献[13]针对提高室内精度

的需求,提出了基于地图匹配技术和指纹技术的蓝

牙定位方法，但是此定位方法传输距离太近。文献

[14]针对现阶段矿井井下难以实现真三维人员定位

等问题,提出了一种将三维度可视化与 Zigbee 无线

网络技术相融合的新颖算法，即真三维的煤矿人员

定位系统，然而此方法定位抗干扰的能力较差。文

献[15]为了精确地判断设备是否在特定建筑物内部

或外部，提出了一种基于接收 WIFI 信号的二进制

分类器，来推断室内或室外条件，精度较高，但此二

进制分类器模型算法的复杂性较大，难以完成。文

献[16]针对地下矿山环境的复杂性，以及定位井下

救援人员的困难性，对现有定位技术也进行了研究

和比较，相比较而言，WIFI 传输速率更快，定位精度

更高，应用的价值更大[17-19]。文献[20]就 RatSLAM
定位精度问题，提出了将地磁场与 RatSLAM 相结

合的方法，根据地磁区域的畸变，利用模板匹配定

位的精度虽然比单独的 RatSLAM 定位取得了更好

的效果，但精度仍达不到预期。

综合考虑,本文拟采用 RatSLAM 与 WIFI 结合

的方法，解决原有 RatSLAM 定位精确度不高的

问题。

1   RatSLAM 模型

RatSLAM 模型是将头方向细胞和位置细胞合

并，形成一个称为位姿细胞的新细胞类型。头方向

细胞反映机器人的朝向，位置细胞则反映机器人的

位置。机器人的位姿信息即被编码在位姿感知细胞

单独的竞争性吸引子网络 (CAN) 模块中，经过位姿

感知细胞各自的加工处理，机器人自中心信息和非

中心信息刺激影响位姿细胞的活动。RatSLAM 完

整模型的结构如图 1 所示。
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图 1    RatSLAM 系统结构

Fig. 1    RatSLAM system structure
 
 

1.1    位姿表征

(x,y, θ)

RatSLAM 模型为了形成位姿感知细胞群，将头

方向细胞和位置细胞模型化为位姿细胞的竞争性吸

引子网络结构综合起来形成一个三维立方体。位姿

细胞以 的样式进行排列，可以同时实现机器

人的多个位姿估计，如图 2 所示。
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图 2    3 维位姿感知细胞模型

Fig. 2    Model of three-dimensional posture-sensing cell
 
 

对于头方向和位置感知网络，竞争性吸引子网

络的动力学系统始终操纵位姿感知细胞网络内部的

活动，内部动态过程可分为以下 3 个阶段。

1) 兴奋度更新

εde f (x,y)

θ

每个位姿感知细胞用兴奋度权重矩阵来表述对

该细胞矩阵中其他细胞的投射行为，创建的兴奋度

权重矩阵 为位姿细胞平面 中对应着兴奋性

的一个二维高斯分布和 中对应着一维分布的乘积，

如式 (1) 所示：

εde f = e
−(d2+e2)

kxy e
−c2
kθ (1)

kxy kθ (x,y) θ d

e f x y θ

式中： 和 分别为 平面与 维的方差常数； 、

、 是 、 、 的分布系数。

因兴奋性而使位姿感知细胞活动产生变化的表

示如式 (2):

∆Qxyθ =

Nx∑
d=0

Ny∑
e=0

Nθ∑
f=0

ε(d−x)(e−y)( f−θ)Qde f (2)

Nx Ny Nθ (x,y, θ)式中： 、 、 是在 空间中的位姿感知细胞

3 维矩阵元素。
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2) 全局抑制

Qt+1
xyθ

因为多个活性包表示的多个位姿假设的完成需
要一段时间，而且会不段加强，因此抑制是比较缓
慢的，即在相当长的一段时间内相互竞争的活性包
会同时存在，全局抑制后的活动水平 为

Qt+1
xyθ =max[Qt

xyθ +δ(Q
t
xyθ −max(Q)),0] (3)

δ式中抑制常数 控制全局抑制水平，兴奋度水平仅限

为一个非负数。

3) 归一化
归一化就是保持位姿感知细胞在获得视觉等输

入后的总活性，归一化后姿态细胞的活性水平为

Qt+1
xyθ =

Qt
xyθ

NX∑
d=0

Ny∑
e=0

Nθ∑
f=0

Qt
de f

(4)

1.2    视觉场景的学习

αt+1
ixyθ

局部视觉细胞和位姿感知细胞之间存在相互作
用，通过建立局部场景细胞和位姿感知细胞之间相
关的连接，将激活的局部场景细胞中的能量注入到
位姿感知细胞中，局部场景与可用的机器人位置连
接起来，被更新的连接强度 则可表示为

αt+1
ixyθ =max(αt

ixyθ,λViQxyθ) (5)
Vi Qxyθ式中： 为局部视觉场景细胞的活性水平； 为位

姿感知细胞的活性水平。

1.3    经历地图的构建

Exyθ i Ei

经历都具有一个活性水平，活性水平由位姿感
知细胞和局部场景网络中能量峰与每一个经历相关
单元之间接近程度所决定。每一个经历在位姿感知
细胞和视觉局部场景细胞中有一个相关的活性区
域。当能量峰处于这些活性区域时，该经历立刻被
激活，这些区域在位姿感知细胞内部是连续的，而
在视觉局部场景细胞中的相关区域却是非连续的。
一个经历能级 和第 个经历的总能级水平 由式
(6)、(7) 计算可得：

Exyθ =


0, rr > 1
0, θr > 1

2−

√
(xpc− xi)2+ (ypc− yi)2

ra
−
∣∣∣θpc− θi

∣∣∣
θa

, 其他

(6)

Ei =

{
0, Vcurr , Vi

Exyθ, Vcurr = Vi
(7)

xpc ypc θpc xi

yi θi ra

(x,y) θa θ Vcurr

Vi i

式中： 、 和 为最大活性姿态细胞的坐标； 、
、 为与该经历相关的位姿感知细胞的坐标； 为

平面的区域常数； 为 维上的区域常数； 为
当前场景； 为与经历 相关的场景。

2   WIFI 与 RatSLAM 结合

2.1    WIFI 指纹定位的原理

本文采用的 WIFI 定位方法为位置指纹定位方

RSSI

法。与通常意义下的指纹识别相似，位置指纹定位

识别主要依靠表示目标特征的数据库进行辨认。基

于信号强度 的位置指纹定位方式分为两个阶

段：离线采集阶段和在线定位阶段。具体 WIFI 指

纹定位原理图如图 3 所示。
 

 

确定系统坐标系和
采样布局图

离线采集阶段

匹配算法 确定位置

在采样点处采集信号
强度值RSSI

存储信号强度值
RSSI的坐标(xi, yi)

采集目标点信号强
度值RSSI

在线定位阶段

 
图 3    WIFI 指纹定位原理图

Fig. 3    WIFI positioning schematic
 
 

2.1.1   离线采集阶段

离线采集阶段的主要任务是采集定位区域各参

考点的特征信息，建立位置指纹数据库。首先绘制

定位区域地图，规划一系列的测试参考点，依次测

量各参考点来自不同 AP 的 RSSI 值 (多次测量取

平均值) 作为该参考点的信号特征数，并按一定格

式记录在位置指纹数据库中，该数据库也称为位置

指纹地图。

mLi

室内环境下 WIFI 指纹图的建立方法如下：在

定位环境中按照一定规则选取参考点，并在每个参

考点上对各个 AP 的信号强度连续采样一段时间，

得到每个 AP 的均值 存入数据库中，构成定位指纹

图 IM:

IM =
{
φ A M MACi

}
(8)

φ φ= {L1,L2, · · · ,Lk}
Li = (xi,yi) k

A = {AP1,AP2, · · · ,APR}
MACi i MAC

M

式中： 表示所有参考点的位置集合， ，

表示参考点的位置 ,  为参考点的数量；

表示地图中所有观测到 AP
的组成集合； 表示第 个参考点的 地址值，

为定位指纹中所有均值的集合，即

M =


mL1AP1 mL1AP2 ... mL1APR

mL2AP1 mL2AP2 · · · mL2APR

...
...

...
mLK AP1 mLK AP2 · · · mLRAPR

 (9)

mLiAP j
j AP Li式中 为第 个 在参考点 处的均值。

2.1.2   在线定位阶段

1)AP 的选取策略
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APm APn

①假设室内定位环境可用的参考点 AP 个数为

T，选取其中 S个 AP 的优化子集则可以将信号空间

的维度从 T维降到 S维，因而可以减少计算量。对

于选取的 S个 AP 进行两两组合，按照式 (10) 计算

每个组合的互信息，查找出互信息最小的组合，其

对应的 、 作为两个初始参考点 AP。
MI(APm,APn) = H(APm)+H(APn)−H(APm,APn) (10)

MI(APm,APn)

H(APm,APn)

式中： 表示两个不同 A P 的互信息；

表示两个 AP 的组合信息熵。

②按照式 (11) 分别计算余下的 S–2 个 AP 与两

个初始 AP 组合的互信息。

MI(APm,APn,APi) = H(APm,APn)+H(APi)−
H(APm,APn,APi)

(11)

找出能使 MI 最小的 AP 作为最优化 AP 子集

的第 3 个 AP。
③依次按照②的形式选取下一个最优的 AP，

依次迭代，直到选取出 S个最优 AP 为止。第 R个

最优的 AP 的选取算式为

MI(AP1,AP2, · · · ,APR) = H (AP1,AP2, · · · ,APR−1)+
H (APR)−H (APm,APn, · · · ,APR)

(12)
2) 贝叶斯位置估计策略

针对上述的互信息最小化 AP 选取策略，进一

步使用贝叶斯后验估计进行组合优化，使得

WIFI 指纹定位算法的位置估计精度和可靠度大大

提升。

贝叶斯后验估计的基本原理为

p(Li|RSSI) =
p(RSSI|Li)p(Li)

p(RSSI)
(13)

RSSI AP RSSI
p(Li|RSSI) Li RSSI

式中： 表示多个 在位置估计点的 观测

值； 表示位置 在给定 条件下的概

RSSI
Li p(RSSI|Li) RSSI
Li p(Li) Li

p(RSSI)

RSSI

率，即在观测到 向量的情况下，定位点出现在

的概率； 表示 观测值在给定位置

条件下的概率； 表示位置 的概率，通常不考

虑指纹点之间的差异，即指纹点等概率； 表

示 出现的全概率，其算式为

p(RSSI) =
C(RSSI1,RSSI2, · · · ,RSSIM)

K
(14)

C(RSSI1,RSSI2, · · · ,RSSIM)

K

式中： 表示指纹点观测到

的指定 RSSI 向量的个数； 表示指纹点观测历

元数。
将上述全概率算式带回贝叶斯后验估计式，从

而计算出后验条件概率。采用多个指纹点的贝叶斯
权重位置估计算式能够在较短时间内算出位置估计
点的位置。

(x,y) =
K∑

i=1

ωi(xi,yi) =
K∑

i=1

p(RSSI|Li)p(Li)
p(RSSI)

(xi,yi) (15)

(x,y) (xi,yi)
i ωi i

K

式中： 表示位置估计点的二维坐标； 表示
第 个指纹点的坐标; 表示第 个指纹点的加权权
重，即贝叶斯后验条件的概率; 表示邻近点个数。

2.2    WIFI 与 RatSLAM 的融合

将无线信号网络 WIFI 作为一种传感器用到
RatSLAM 当中，如图 4 所示，其定位模型由 3 个主
要部分组成，分别为局部视觉网络、位姿细胞网络
和经历制图。局部视觉细胞网络除了获取场景的视
觉信息外，还存储环境 WIFI 信号强度的感应快照，
被称为局部场景模板。局部视觉场景模板用来辨识
熟悉的环境。当新输入的局部场景的信息与已存在
的局部场景模板匹配时，位姿细胞网络的活性因子
被激活，此时利用前文所述的 WIFI 指纹定位算法
进行准确定位，二者结合能够很大程度上阻止错误
匹配的发生。
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图 4    基于 WIFI 的 RatSLAM 结构图

Fig. 4    WIFI-based RatSLAM structure diagram
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3   仿真实验与分析

为了验证本文的可行性与正确性，本文在 PC
机上进行多次仿真实验，处理器为 i3-3240，主频为

3.4 GHz，内存为 4 GB，用 MATLAB2014a 软件进行

实验仿真。

3.1    WIFI 模板匹配

WIFI 模板匹配结果如图 5 所示。模板认知点

是由机器人捕捉的独特的局部场景组成，每次获取

的局部场景即为一个经历认知点。当经历认知点与

模板认知点足够相似时，就会完成模板匹配。图 5
中，每个灰色圆圈代表此时创建或匹配一个特定的

模板认知点；每个黑色菱形表示获得一个新的经历

认知点。由图 5 可知，此实验循环 3 次，两次重定

位。图 5(a) 为 RatSLAM 算法的模板匹配图。图

5(b) 为 RatSLAM 与 WIFI 算法结合产生的模板匹

配图，当黑色菱形与灰色圆圈重合或十分接近时，

表示匹配成功，受外界不确定因素的影响，偶尔也

会出现一些误匹配。对比图 5(a) 和 (b)，图 5(b) 的
匹配点更多，误匹配更少，所以图 5(b) 匹配的效果

要好于图 5(a)。因此可以得出：结合后的算法比单

独的 RatSLAM 算法重定位的效果更好，定位的准

确率更高。
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图 5    模板经历匹配图

Fig. 5    Template of experience-matching graph
 

3.2    算法经历制图的对比

实验的地点为一会议室，平面图及移机器人的

路径如图 6 所示，起点为 A，终点为 B。RatSLAM+WIFI
及 RatSLAM 算法的经历制图如图 7 所示。对比两

种算法的经历制图可知，融合算法后的经历制图在

拐角处路径误差明显比融合前算法要大，而且，融

合后算法整个经历制图要更平滑，误差维持在一个

较小值且变化幅度很小，效率更高。所以，融合后

算法的经历制图优于融合前。
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图 6    会议室平面图及路径

Fig. 6    Floor plan and path of conference room
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(b) 融合算法后的经历制图 
图 7    经历制图

Fig. 7    Experience mapping
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3.3    算法定位准确度对比

算法定位准确度是指在给定的误差的前提下，

算法成功定位的概率。当给定误差都较小时，两种

算法定位的准确度都较低，如图 8 所示。随着给定

误差的逐渐增大，定位成功率也随之提高。

RatSLAM+WIFI 算法在 0.2 m 之内就达 80%，然而

单独的 RatSLAM 算法在 0.3m 以上才可以达到这

个指标。不难得出，结合后的算法比结合前的算法

准确度更高，连续性更好，误差波动性更小。
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图 8    两种算法定位准确度对比

Fig. 8    Comparison of positioning accuracy of two al-
gorithms

 
 

3.4    算法定位误差的比较

表 1 为两种算法精度指数比较，由表 1 可知，

融合之后算法的最大绝对误差和平均误差都比单个

的 RatSLAM 定位小，准确率更高。所以，融合后的

算法的精确度更高。
 

  
表 1    算法精度指数对比表

Table 1    Comparison of algorithm accuracy index
 

定位方法
最大绝对误差

MAE/m
平均误差/m 准确率/%

RatSLAM+WIFI 0.292 8 0.152 8 90.423 6

RatSLAM 0.412 9 0.310 9 88.201 4
 
 

4   结束语

本文系统地研究了基于 WIFI 无线信号强度的

移动机器人 RatSLAM 问题，利用离线采样方式建

立了环境的 WIFI 指纹图，实现了 WIFI 指纹算法用

于 RatSLAM 模型的局部场景网络中，实现在线精

准定位，通过实验得出，此种融合算法使位置定位

精确度得到了很大提高。与此同时，本文提出的算

法无需在环境中架设专用的定位网络或改造现有

的 WIFI 信号发射装置，因此，提高了算法的实用

性，同时降低了定位系统的成本。虽然此文的融合

算法对 RatSLAM 定位精度等方面有些许的贡献，

但还有提升空间，未来多种无线信号网络定位技术

结合的方法与 RatSLAM 结合将会是一个热门的研

究方向。
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