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摘　 要: 类脑同步定位与建图( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＬＡＭ)通过模仿大脑神

经导航机制实现环境建模ꎬ同时获得环境中的位置信息ꎬ具有较好的导航能力与较高的鲁棒

性ꎬ但当前的类脑 ＳＬＡＭ 系统大都在预先获取的环境数据集上进行定位建图ꎬ对于新环境的兼

容性较差ꎮ 为此提出一种主动的类脑 ＳＬＡＭ 方法ꎬ设计基于 Ｂｕｇ 算法的环境自主探索方法ꎬ驱
动机器人在环境中自主移动ꎬ主动获取环境信息ꎬ同时调用经典的类脑 ＳＬＡＭ(ＲａｔＳＬＡＭ)方法

对环境信息进行处理ꎬ形成环境的认知地图ꎮ 仿真环境和真实环境下的实验结果表明ꎬ本文方

法取得了较好的建图效果ꎬ与通过人工采集数据建立的环境地图相似度较高ꎬ具备可行性ꎮ
关　 键　 词: 自主探索ꎻＲａｔＳＬＡＭꎻＢｕｇ 算法ꎻ路径规划
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　 　 同步定位与建图 ( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＬＡＭ)是实现机器人在未知环境中

自主移动的关键技术之一[１]ꎮ 得益于计算机视

觉、机器学习和传感器等技术的持续进步ꎬＳＬＡＭ
作为一门交叉学科ꎬ在近些年开始飞速发展ꎬ但因

具有计算量大、存储需求高等缺点ꎬＳＬＡＭ 技术在



日常环境下的推广受到较多限制[２]ꎮ
受动物大脑神经导航机制的启发ꎬ研究者提

出了类脑 ＳＬＡＭꎬＲａｔＳＬＡＭ 是当前经典的类脑

ＳＬＡＭ 系统之一ꎬ其最早由澳大利亚昆士兰大学

Ｍｉｌｆｏｒｄ 教授于 ２００９ 年提出[３]ꎮ ＲａｔＳＬＡＭ 利用位

置细胞和头朝向细胞的神经机制构建了用于存储

环境特征的位姿细胞ꎬ提供了基于生物机制的高

效闭环检测方法ꎬ利用简单的传感器、较少的计算

资源实现较好的导航能力与较高的鲁棒性ꎬ具有

广阔的应用前景[４]ꎮ
ＲａｔＳＬＡＭ 系统大都在环境数据集上进行定

位建图ꎬ而环境数据集多由实验人员手动控制机

器人采集获取ꎬ该获取方式的时间与人力成本较

高ꎬ且在某些环境下可能存在一定的风险ꎮ 针对

ＲａｔＳＬＡＭ 面对新环境时存在的兼容性问题ꎬ目前

科研人员尚未开展深入研究ꎮ 为此ꎬ本文提出一

种主动类脑定位建图方法ꎬ采用探索算法使移动

机器人在环境中自主移动以获取环境数据ꎬ再利

用 ＲａｔＳＬＡＭ 对环境信息进行处理ꎬ建立环境的认

知地图[５]ꎮ
移动机器人自主探索的主要任务是利用传感

器获取的部分环境信息确定自身位置以及下一步

的期望运动位置ꎬ最终实现以最短无碰撞路径遍

历整个环境ꎮ 当前主流的自主探索方法分为两大

类:基于下一最优视角的探索方法[６] 和基于边界

理论的自主探索方法[７ － ８]ꎮ 两大类自主探索方法

给出的机器人运动轨迹大都不平滑[９ － １０]ꎬ无法为

ＲａｔＳＬＡＭ 提供近似人工采集的环境数据ꎮ 为此ꎬ
本文提出一种基于 Ｂｕｇ 算法[１１] 的环境自主探索

方法ꎮ Ｂｕｇ 算法是一种受生物启发的路径规划方

法ꎬ该算法需要已知目标点ꎬ本文利用边界点概念

获取目标点ꎬ利用 Ｂｕｇ 算法驱动机器人前往目标

点ꎬ将 Ｂｕｇ 算法扩展为自主探索方法ꎬ以获取较为

平滑的机器人运动轨迹ꎮ
本文将基于 Ｂｕｇ 算法的环境自主探索方法与

ＲａｔＳＬＡＭ 相结合ꎬ在机器人自主运动过程中调用

ＲａｔＳＬＡＭ 建立环境的认知地图ꎬ形成一种主动的

环境认知地图构建方式ꎬ并通过仿真环境和真实

环境下的实验验证本文算法的可行性ꎮ

１　 ＲａｔＳＬＡＭ 系统简介

受啮齿动物海马体 － 内嗅皮层中空间细胞

(如位置细胞、头朝向细胞等)生物编码机制的启

发ꎬＲａｔＳＬＡＭ 系统分为三个模块ꎬ分别是局部视

觉细胞、位姿细胞和经验地图ꎮ ＲａｔＳＬＡＭ 算法基

本原理如图 １ 所示ꎬ图中 Ｖｉ 表示机器人运行到经

验节点 ｅｉ 时的视觉模板库ꎬβｉ
ｘꎬｙꎬθ表示当前经验节

点 ｅｉ 处局部视觉与位姿单元之间的连接强度ꎬ
(ｘꎬｙꎬθ)表示经验节点在认知地图中的位置ꎮ

图 １　 ＲａｔＳＬＡＭ 算法基本原理

Ｆｉｇ. １　 Ｂａｓｉｃ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲａｔＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 局部视觉细胞处理机器人的视觉信息ꎬ通过

建立视觉模板库ꎬ为局部视觉提供视觉匹配模

板[１２]ꎮ 局部视觉细胞由一组神经元构成ꎬ当机器

人遇到一个新的场景时ꎬ一个新的局部视觉神经

元被添加到库中ꎬ更新局部视觉细胞模板库ꎮ 传

统 ＲａｔＳＬＡＭ 的局部视觉细胞利用绝对差总和模

型计算图像的相似度ꎬ该方法首先对图像进行平

均池化到固定大小ꎬ再对当前图片与模板图片的

每个像素点进行逐一求差ꎬ得到该像素点的差异

性度量ꎬ最后将所有像素点的差异性度量加和得

到图像之间的差异性度量ꎮ 这种方法的缺点是环

境信息大量丢失ꎬ且处理时间随模板库存储数据

的增加而线性增加ꎬ性能较差ꎮ 本文基于改进的

ＲａｔＳＬＡＭ 方法ꎬ利用一种新的基于增量式词袋

( ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｂａｇ￣ｏｆ￣ｗｏｒｄｓꎬ ｉＢｏＷ) 模型的快速回

环检测算法(Ｆａｓｔ￣ｉＢｏＷ)ꎬ构建一个改进型增量式

二叉搜索树ꎬ实现对图像的快速检索及匹配[１３]ꎮ
位姿细胞根据头朝向细胞和位置细胞等大脑

神经细胞对外部环境编码的神经机制建立连续吸

引子网络ꎮ 在机器人运动过程中ꎬ位姿细胞编码

机器人认知空间中的位置ꎬ并将该位置与局部视

觉细胞模板库建立连接ꎬ在后续过程中通过赫布

规则[１４]更新该连接权重ꎮ
经验地图通过解码位姿细胞的空间认知编码

并结合机器人的自运动信息ꎬ构建机器人在物理

空间的拓扑地图ꎮ 当机器人遇到之前路过的场景

时ꎬ通过基于局部视觉细胞模板库和位姿细胞生

物机制的闭环检测ꎬ重新定位机器人的位置ꎬ并通
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过向位姿细胞插入外部视觉刺激矫正累积误差ꎮ
经验地图是自主探索算法与 ＲａｔＳＬＡＭ 结合

的关键部分ꎬＲａｔＳＬＡＭ 通过对位姿细胞及局部视

觉模板的信息处理构建出环境地图ꎮ ＲａｔＳＬＡＭ
构建的经验地图由许多经验节点组成ꎬ采用转移

矩阵 ｌｉｊ表示 ｅｉ 和 ｅｊ 两个经验节点间的连接ꎬ许多

经验节点和经验节点之间的连接共同构建出具有

拓扑关系的环境经验地图ꎮ 每个经验节点 ｅｉ 表

示为

ｅｉ ＝ {Ｐ ｉꎬＶ ｉꎬｐｉ} (１)
式中:Ｐ ｉ ＝ (ｘ′ｉ ꎬｙ′ｉ ꎬθ′ｉ )ꎬ表示被激活位姿细胞的位

置ꎻｐｉ ＝ (ｘｉꎬｙｉꎬθｉ)ꎬ表示当前经验节点在认知地图

中的位置ꎮ
当遇到新的经验节点 ｅｊ 时ꎬ转移矩阵 ｌｉｊ 表

示为

ｌｉｊ ＝ {ΔｐｉｊꎬΔｔｉｊ} (２)
式中:Δｐｉｊ表示两个经验节点间的距离和方向等信

息ꎻΔｔｉｊ表示从原经验节点 ｅｉ 到新经验节点 ｅｊ 所

用的时间等信息ꎮ 此时新的经验节点 ｅｊ 表示为

ｅｊ ＝ {Ｐ ｊꎬＶｊꎬｐｊ ＋ Δｌｉｊ} (３)
式中:Ｐ ｊ、Ｖｊ、ｐｊ 分别表示对应新经验节点 ｅｊ 的位

姿细胞位置、视觉模板、在当前认知地图中的位

置ꎻΔｌｉｊ表示新经验节点相对于原经验节点在认知

地图中距离和方向的变更ꎮ
不同于传统自主探索使用 ＳＬＡＭ 生成栅格地

图和点云地图ꎬ面向 ＲａｔＳＬＡＭ 的自主探索方法构

建的地图是拓扑地图ꎬ强调环境中不同位置之间

的连通关系ꎬ而不是精确描述环境中的几何结构ꎬ
在定位和建图上具有计算和存储的高效性ꎬ更容

易进行地图重构ꎬ有利于动态环境中的地图调整

和多机器人平台的地图融合ꎮ 本文基于改进的

ＲａｔＳＬＡＭ 算法对自主探索得到的环境信息进行

处理ꎬ得到环境的认知地图ꎮ

２　 基于 Ｂｕｇ 算法的自主探索策略

针对当前 ＲａｔＳＬＡＭ 系统需要预先获取环境

数据集的问题ꎬ本文提出一种基于 Ｂｕｇ 算法的环

境自主探索策略ꎬ驱动机器人在环境中自主移动ꎬ
主动获取环境数据ꎮ 自主探索算法基本步骤如图

２ 所示ꎮ 自主移动过程可分为三个主要步骤:根
据传感器信息产生候选点ꎻ机器人从当前位置移

动到最优候选点ꎻ行进过程中利用传感器信息构

建地图ꎮ 本文借鉴基于边界理论的自主探索方

法ꎬ利用激光雷达信息检测到的边界点作为候选

点ꎬ选择离机器人最近的边界点作为最佳候选点

(目标点)ꎬ计算目标方向ꎬ再利用 Ｂｕｇ 算法沿直

线前进的特性ꎬ使机器人向目标方向直线移

动[１５]ꎮ 在机器人移动过程中利用激光雷达信息

构建栅格占据地图ꎬ以便获取边界点ꎬ同时利用视

觉感知信息调用 ＲａｔＳＬＡＭ 构建环境认知地图ꎮ

图 ２　 自主探索算法基本步骤

Ｆｉｇ. ２　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

２. １　 Ｂｕｇ 算法

Ｂｕｇ 算法的灵感来源于昆虫绕过障碍物的行

为ꎬ昆虫或小动物在觅食过程中遇到障碍物时一

般会以转弯后沿着障碍物行走的行为避开障碍

物[１１]ꎮ 本文借鉴昆虫的路径规划和避障行为提

出基于 Ｂｕｇ 算法的自主探索策略ꎮ
Ｂｕｇ 算法的基本步骤如图 ３ 所示ꎮ 机器人在

未遇到障碍物时ꎬ沿直线向目标移动ꎻ在遇到障碍

物后ꎬ沿着障碍物边界绕行ꎬ并利用一定的判断准

则离开障碍物继续直行到达目标点ꎮ Ｂｕｇ 算法作

为一种应激式算法ꎬ计算简便ꎬ不需要获取全局地

图 ３　 Ｂｕｇ 算法基本步骤

Ｆｉｇ. ３　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｅｐｓ ｏｆ Ｂｕｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图即可运行ꎬ对复杂的未知环境既有兼容性ꎬ又具

有探索的完备性[１６]ꎮ
　 　 根据机器人离开障碍物的判断准则不同ꎬＢｕｇ
算法有多个变种ꎮ 为获取更完整的环境信息ꎬ以
建立更完备的环境认知地图ꎬ本文采用 Ｂｕｇ１ 算

法[１１]ꎬ该算法以沿着障碍物边界绕行一周为离开

障碍物的判断准则ꎮ
Ｂｕｇ１ 算法在遇到障碍物后记录初次遇到障

碍物时机器人的位置 ｐ１ꎬ计算此位置与目标点的

距离 Ｌ１ꎬ此时机器人与目标的最近距离为 Ｌ１ꎬ即
Ｌｍｉｎ ＝ Ｌ１ꎮ 当机器人绕行障碍物时ꎬ记录当前位置

与目标点的距离 Ｌ２ꎬ如果 Ｌ２ < Ｌｍｉｎꎬ则更新最近距

离ꎬ并记录此时机器人的位置 ｐｍｉｎꎮ 当机器人绕

行一周回到起始位置 ｐ１ 后ꎬ使其继续绕行障碍物

直至到达 ｐｍｉｎꎬ在 ｐｍｉｎ 处离开障碍物向目标点

移动ꎮ
Ｂｕｇ１ 算法令机器人绕行障碍物一周ꎬ能够获

取障碍物的完整信息ꎬ可为本文后续定位建图提

供完整的环境信息ꎮ
２. ２　 自主探索算法

在 Ｂｕｇ１ 算法的基础上ꎬ本文设计了一种环境

自主探索策略ꎮ Ｂｕｇ１ 算法给定机器人目标点后ꎬ
机器人从当前位置向目标点方向运动ꎬ并在运动

过程中绕行障碍物ꎬ从而获取单个目标方向未知

环境的障碍物信息ꎬ本文采用边界点选取策略为

Ｂｕｇ１ 算法提供目标点ꎮ 自主探索算法流程如图 ４
所示ꎮ利用边界点选取策略获取候选点ꎬ从候选

图 ４　 自主探索算法流程图

Ｆｉｇ. ４　 Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

点中选择离机器人最近的位置作为目标点ꎬ控制

机器人径直前往目标方向ꎻ在移动过程中调用

Ｂｕｇ１ 算法ꎬ利用其沿墙走的特性获取探索方向中

障碍物的信息ꎻ经过一定时间的探索后更新机器

人位置和地图信息ꎬ控制机器人返回起始点并开

展下一轮探索ꎻ若在返回起始点之后未检测出新

的边界点ꎬ说明探索任务已经完成ꎬ结束探索ꎬ否
则机器人继续通过边界点获取目标方向ꎬ并向目

标方向前进ꎮ
　 　 Ｂｕｇ１ 算法中机器人在自主探索时只有向目

标点直行和绕行障碍物两种行为ꎬ故后续采用

ＲａｔＳＬＡＭ 生成的环境认知地图较为完整与简洁ꎮ
由于引入边界点ꎬ机器人的运动方向朝向未知区

域ꎬ可保证较高的环境覆盖率ꎮ

３　 实验及结果分析

分别以仿真环境和真实环境验证本文算法ꎮ
机器人平台为 Ｔｕｒｔｌｅｂｏｔ３ꎻ激光雷达使用 ＬＤＳꎬ扫
描范围为 ３６０°ꎬ水平安装在机器人顶部ꎻ深度视觉

摄像头 Ｄ４３５ｉ 以最高分辨率 １ ９２０ × １ ０８０ ＲＧＢ 采

集机器人运动过程中的视觉信息ꎬ其深度探测范

围为 ０􀆰 ２ ~ １０ ｍꎬ置于机器人的正上方ꎮ 机器人

平台通过 ｗｉｆｉ 与上位机进行通信ꎬ上位机主要用

于显示和控制ꎮ 在进行真实环境实验前ꎬ使用

Ｇａｚｅｂｏ 仿真软件搭建 Ｔｕｒｔｌｅｂｏｔ３ 仿真机器人和相

关仿真环境ꎬ以模拟机器人在未知环境下的行为

表现ꎮ
３. １　 仿真环境中自主探索实验

首先通过 Ｇａｚｅｂｏ 仿真软件搭建一个仿真环

境ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 采用本文算法ꎬ使用仿真 Ｔｕｒｔｌｅ￣
ｂｏｔ３ 机器人对建立的仿真环境进行自主探索及地

图构建ꎮ

图 ５　 Ｇａｚｅｂｏ 仿真环境

Ｆｉｇ. ５　 Ｇａｚｅｂｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
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　 　 图 ６ 所示为机器人第一次完成环境自主探索

后返回起始点的栅格占据地图ꎬ图中浅灰色区域

为已经探索过的区域ꎬ深灰色区域为未知区域ꎬ两
者交界区域即为边界区域ꎬ黑色框包围区域为障

碍物ꎮ 可以看出ꎬ一次自主探索并不能完全覆盖

整个环境ꎬ机器人共进行四次探索完成了整个环

境覆盖ꎬ后三次环境探索效果如图 ７ 所示ꎮ
　 　 通过对搭建的仿真环境进行自主探索实验ꎬ
机器人重复向不同方向探索并收集环境信息ꎬ最
终遍历仿真环境并构建出完整的环境栅格地图ꎬ
证明了利用 Ｂｕｇ 算法对环境进行自主探索的可

行性ꎮ

图 ６　 第一次环境探索后的栅格占据地图

Ｆｉｇ. ６　 Ｇｒｉｄ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｍａｐ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ

３. ２　 仿真环境中自主认知地图构建实验

将本文提出的自主探索方法与 Ｆａｓｔ￣ｉＢｏＷ￣
ＲａｔＳＬＡＭ[１７]相结合ꎬ构建自主认知地图ꎬ通过仿

真实验验证其性能ꎮ 在仿真环境和初始位置相同

的情况下ꎬ将本文自主探索方法与基于 ＲＲＴ 算

法[８]和基于边界点选取的两种自主探索算法构建

的认知地图进行比较ꎬ并与人工采集环境数据且利

用 Ｆａｓｔ￣ｉＢｏＷ￣ＲａｔＳＬＡＭ 构建的认知地图作比较ꎮ
图 ８ 所示为不同方法构建的认知地图ꎮ 由图

８ 可见:利用人工采集环境数据构建的认知地图

最接近于实际的环境拓扑结构ꎬ但人工采集环境

数据比较费时费力ꎻ利用本文基于 Ｂｕｇ 算法的环

境自主探索方法采集环境数据构建的认知地图与

人工采集环境数据构建的认知地图近似ꎬ远优于

基于 ＲＲＴ 算法和基于边界点选取算法采集环境

数据构建的认知地图ꎮ 基于 ＲＲＴ 算法的自主探

索算法由于候选点选择的随机性ꎬ在运行过程中

无法准确控制机器人的探索方向ꎬ可能导致在局

部区域出现路径混乱的情况ꎻ基于边界点选取的

自主探索算法在自主探索过程中着重于探索效

率ꎬ未考虑自主探索路径ꎬ生成的地图未能显示完

整的环境拓扑结构ꎮ 本文提出的自主探索算法构

建的认知地图质量较优ꎬ仿真实验验证了其有

效性ꎮ

图 ７　 后三次环境探索的栅格占据地图

Ｆｉｇ. ７　 Ｇｒｉｄ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｔｈｒｅｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ

图 ８　 不同方法构建的认知地图

Ｆｉｇ. ８　 Ｔｈｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｍａｐｓ ｂｕｉｌｔ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
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　 　 本文基于 Ｂｕｇ 算法的自主探索策略与其他三

种方法的探索时间和探索距离对比如表 １ 所示ꎮ
由表 １ 与图 ８ 可知:基于 ＲＲＴ 算法的自主探索算

法探索时间长、探索距离长ꎬ探索效率较低ꎻ基于

边界点选取的自主探索算法探索距离较短ꎬ探索

效率较高ꎬ但构建认知地图时无法完全获得环境

的拓扑结构信息ꎻ本文自主探索方法的探索时间

和探索距离较 ＲＲＴ 算法短ꎬ且能够建立更加全面

的环境认知地图ꎬ其生成的地图与人工采集数据

构建的地图相似度最高ꎮ 通过上述比较验证了本

文基 于 Ｂｕｇ 算 法 的 自 主 探 索 算 法 应 用 于

ＲａｔＳＬＡＭ 的可行性ꎮ

表 １　 不同自主探索方法的数据对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法 探索时间 / ｓ 探索距离 / ｍ

本文算法 ２７３􀆰 ５７ ３４􀆰 ６３

ＲＲＴ 算法 ４３０􀆰 ６４ ４５􀆰 ０８

边界点选取算法 １２６􀆰 ７０ １７􀆰 ８２

人工采集数据 １６８􀆰 ５４ ２２􀆰 ８２

３. ３　 真实环境实验验证

真实实验环境为会议室ꎬ主要由中间的会议

桌、会议桌周围及会议室边缘的椅子、投屏电视、
四周墙壁组成ꎬ细节如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 会议室实验环境

Ｆｉｇ. ９　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｒｏｏｍ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 采用本文方法对实际场景进行自主探索及地

图构建ꎬ生成的地图如图 １０ 所示ꎮ
采用本文算法的机器人经过 ４７７􀆰 ５２ ｓꎬ行驶

了３０􀆰 ４１ ｍꎬ建立了会议室环境的认知地图ꎮ 由于

图 １０　 生成的会议室地图

Ｆｉｇ. １０　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｍａｐｓ ｏｆ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｒｏｏｍ

办公室环境中椅子的镂空设计导致基于 Ｂｕｇ 算法

的自主探索算法得到的环境地图在中间有部分凹

陷ꎬ但其与人工采集数据获取的地图均符合会议

室的环境情况ꎮ 真实环境下的实验结果表明ꎬ本文

基于 Ｂｕｇ 算法的自主探索算法可在简单的真实环

境中投入应用ꎬ进一步验证了本文方法的有效性ꎮ

４　 结论

针对当前 ＲａｔＳＬＡＭ 实验大都在已有的环境

数据集上进行ꎬ当用于新环境时无法充分发挥其

完整性能的问题ꎬ提出了一种主动的类脑 ＳＬＡＭ
方法ꎬ通过驱动机器人在未知环境中移动来获取

环境信息ꎬ同时利用 ＲａｔＳＬＡＭ 构建环境的认知地

图ꎮ 本文采用基于 Ｂｕｇ 算法的自主探索算法ꎬ利
用边界点选取策略获取移动方向ꎬ利用 Ｂｕｇ 算法

的行进特性保证了自主探索路径的平滑性ꎮ
仿真环境和真实环境下的实验结果均验证了

本文方法的有效性ꎮ 相较于其他自主探索算法ꎬ
本文方法探索效率较高ꎬ自主探索的路径平滑稳
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定ꎬ且得到的认知地图与人工采集数据得到的地

图具有更高的相似度ꎬ更适合作为面向 ＲａｔＳＬＡＭ
的自主探索策略ꎮ

本文提出的自主探索策略在无人工干预的情

况下即可完成对未知环境的建模ꎬ为 ＲａｔＳＬＡＭ 系

统在新环境中进行导航定位提供环境信息ꎬ为后

续面对未知环境的其他 ＲａｔＳＬＡＭ 实验提供了一

种新思路ꎮ
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