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摘　要　闭环检测是同时定位与建图(Simultaneouslocalizationandmapping,SLAM)的重要组成部分,能够有效减小SLAM 系

统中的累积误差,并且如果在定位与建图过程中跟踪丢失,还可以利用闭环检测进行重定位.与传统的手动设计的特征(handＧ

craftedfeature)相比,从神经网络中学习到的图像特征具有更好的环境不变性和语义识别能力.考虑到基于陆标(landmark)的

卷积特征能够克服整个图像特征对视点变化敏感的缺陷,文中提出了一种新的闭环检测算法.其首先通过卷积神经网络的卷

积层直接识别出图像的感兴趣区域生成陆标,然后对图像中识别出的每个陆标提取卷积特征,生成图像的最终表示以检测闭

环.为了验证算法的有效性,在典型的数据集上进行了对比实验,结果表明所提算法具有优异的性能,且即使是在极端的视点

和外观变化的情况下仍然具有高鲁棒性.
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Abstract　Loopclosuredetectionisoneofthemostcriticalpartsforsimultaneouslocalizationandmapping(SLAM)systems．It

canreducetheaccumulativeerrorinSLAMsystem．Ifthetrackingislostduringlocalizationandmapping,itcanalsousetheloop
closuredetectionforrelocation．Imagefeatureslearnedfromneuralnetworkshavebetterenvironmentalinvarianceandsemantic

recognitioncapabilitiescomparedtotraditionalhandＧcraftedfeatures．ConsideringthatthelandmarkＧbasedconvolutionfeatures

canovercomethedefectthatthewholeimagefeaturesaresensitivetoviewpointchanges,thispaperproposesanewloopclosure

detectionalgorithm．Firstly,itdirectlyidentifiesthesaliencyregionoftheimagethroughtheconvolutionallayeroftheconvoluＧ

tionalneuralnetworktogeneratealandmark．Andthen,itextractstheConvNetfeaturesfromthelandmarkstogeneratethefinal

imagerepresentations．Inordertoverifytheeffectivenessofthealgorithm,somecomparativeexperimentswereperformedon

sometypicaldatasets．Therusultsshowthattheproposedalgorithmhassuperiorperformance,andhashighlyrobustevenin

drasticviewpointsandappearancechanges．
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１　引言

SLAM 系统旨在在一个未知的环境中实时重建环境的

三维结构,同时对机器人自身进行定位[１].在一个SLAM 系

统中,前端用于估算相邻图像间相机的运动以及构造局部地

图;后端的任务是对这些数据进行优化.如果仅考虑相邻帧

之间的关联,误差将会随着时间的推移而累积,最终得到具有

累积误差的不可靠的SLAM 系统,我们也就无法构建全局一

致的轨迹和地图[２].

闭环检测对SLAM 系统的意义非常重大,其本质是检测

相机当前经过的位置是否是之前已经到过的地方[３],从而构

建起间隔更久远的帧之间的约束关系.它能消除系统的累积

误差,保证估计的轨迹和地图在长时间下的正确性[４].此外,

在跟踪丢失以后,由于闭环检测提供了当前数据与所有历史

数据的关联,因此可以利用闭环检测做重定位[５].因此,一个

好的闭环检测算法能很大程度地提升SLAM 系统的精度和

鲁棒性.

然而,闭环检测算法一直存在两个巨大的挑战:１)由于天



气、遮挡和动态物体造成的外观变化;２)由于相机拍摄位置等

造成的视点变化.虽然现有的一些算法[６Ｇ８]已经表现出了很

好的性能,但是这些方法存在不能兼顾这两个挑战、计算量比

较大或者只适用于特定的场景等缺点.
传统的方法是直接利用图像的原始像素[９]或者从图像中

提取的人为设计的特征[６]来生成图像表示,然后根据图像像

素直接进行匹配或者通过词袋模型加速图像描述符匹配.通

常有 两 类 手 动 设 计 特 征:１)局 部 的 人 为 设 计 特 征,如

SIFT[１０],SURF[１１]和 ORB[８];２)全 局 的 人 为 设 计 特 征,如

GIST[１２]和 HOG[１３].基于局部特征的描述符对于视点变化

是鲁棒的,但是不适合处理外观变化.而全局特征描述符在

环境变化中性能表现良好,但是当环境中存在视点变化和遮

挡时,其表现不佳.因此,在照明变化、视点变化、遮挡和其他

因素的组合变化的情况下,局部特征和全局特征都不能提供

令人满意的性能.

深度学习在机器人和计算机视觉领域的成功应用表明,

在闭环检测中利用基于卷积特征的方法比利用手动设计的特

征具有更明显的优势,尤其是在光照变化的环境中.与手动

设计的局部特征相比,卷积特征具有更好的环境不变性;与手

动设计的全局特征相比,卷积特征具有更好的语义识别能力.
文献[１４]利用 Overfeat网络[１５]提取卷积特征作为图像

全局描述符,但描述符太大,无法实时检测闭环.文献[１６]提
出了使用先进的深度学习技术来提取鲁棒特征,用于替换

SeqSLAM 中原来的特征.但是在这些方法中,卷积特征都是

提取自通用神经网络,而非针对闭环检测的专用网络.为此,

文献[１７]设计了具有针对性的卷积神经网络,文献[１８]进一

步在足够大的且变化的数据集中训练这种专有网络,其中的

训练数据集拍摄于数千个不同的场景,拥有大量的外观变化.

然而,这些网络架构依赖于监督学习,需要带标签的图像作为

训练数据集.最近,文献[１９]设计了一种专门用于闭环检测

的无监督深度神经网络架构,其关键思想是从网络中提取的

卷积特征比上述所有卷积特征更轻巧、紧凑.但卷积特征仍

然无法很好地解决视点不变性,其原因与描述整个图像的全

局特征相似.文献[２０Ｇ２１]提出,基于陆标的卷积特征生成的

图像表示能够显著提高闭环检测在视点变化情况下的鲁棒

性.然而这些方法都要求特殊的陆标检测器(landmarkdeＧ
tectors)来识别闭环检测任务中的感兴趣区域(RegionＧofＧinＧ
terest,ROI).文献[２２]证明了卷积神经网络(Convolutional
NeuralNetworks,CNNs)(如 vgg１６ 网 络[２３]、ResNet[２４]、

GoogleNet[２５]、AlexNet[２６]等)的最后几层卷积层通常嵌入了

非常丰富的语义信息,这些信息对应于一些对闭环检测任务

有意义的图像区域.基于这项理论,本文提出一种全新的陆

标生成机制,即直接根据卷积层的激活值识别图像中的 ROI,

而无需任何陆标检测器.然后对每一个生成的陆标,利用文

献[１９]设计的深度神经网络提取其卷积特征.因此,相比于

现有的大多数闭环检测算法[５Ｇ６,９,１９,２１],本文提出的基于陆标Ｇ
卷积特征的闭环检测算法能方便、直接地生成陆标,并且采用

了专为闭环检测设计的网络结构来提取图像的卷积特征.

２　鲁棒的闭环检测系统

基于场景识别的闭环检测可以描述为:给定一个查询帧

Iq和一组具有 F幅图像的数据库图像Id＝{IF
d,f＝１,２,􀆺,

F},闭环检测的目的是在数据库图像中找到与Iq拍摄于同一

场景下的参考帧Iq
d.

本文提出的鲁棒的闭环检测系统(系统的组成结构如

图１所示)主要由３个部分组成．

１)输入层:首先将查询帧和数据库图输入到预先训练的

卷积神经网络中,直接从卷积神经网络的卷积层识别出感兴

趣区域,用矩形框的形式可视化在图示中.

２)陆标检测层:对每一幅查询帧和数据库图像,用识别出

的感兴趣区域生成 M(M＝１００)个陆标,其中,两幅图像帧中

相互匹配的陆标用同一种颜色标记.

３)卷积特征提取层:利用一个无监督的深度神经网络对

从图像中生成的每一个陆标提取卷积特征描述子,得到对应

的特征向量.

４)陆标匹配层:通过计算查询帧陆标向量和每一幅数据

库图像的陆标向量之间的余弦距离,来交叉匹配两帧的陆标

区域,保留相互匹配的陆标.

５)场景检索:根据匹配的陆标对,计算查询帧和每一幅数

据库图像之间的整体相似度,以确定每个查询帧的最佳匹配

参考帧.

图１　系统组成结构图

Fig．１　Structurediagramofsystem
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３　识别图像的感兴趣区域作为陆标

对于每一帧图像,首先利用 AlexNet[２６]卷积神经网络的

特定卷积层获得每一个通道对应的特征图,那么总的特征图

数量即为该层的通道数;然后对于所有的特征图,将所有非零

的激活值和其周围８个相邻的激活值分别聚为一类,记为

Ci(i∈{１,２,􀆺,N}),N(N≥１００)表示一幅图像中的聚类数

目.每个聚类Ci的能量值Ei的计算式为:

Ei＝ １
|Ci|∑

j
aj

i,∀aj
i∈Ci,j∈{１,２,􀆺,９} (１)

其中,|ci|表示第i个聚类的大小,aj
i表示Ci中的第j个激活

值.在得到 N 个聚类的能量值之后,取其中 M 个具有最大

能量值的聚类映射回原图像中,作为最终生成的陆标,记为

Ls,s∈[１,２,􀆺,M].图２给出了用本文方法在图像上识别

感兴趣区域生成陆标的例子,其中用矩形框的形式将生成的

陆标可视化在图像中.

图２　识别感兴趣区域并生成陆标

Fig．２　ROIidentifingtogeneratelandmarks

４　卷积特征提取

对于检测到的每个陆标,利用文献[１９]中构建的无监督

卷积自动编码器网络来提取卷积特征描述符,该网络结构是

专门为闭环检测任务设计的.图３给出了该网络的框架,其

中conv,relu,pool,norm,FC分别表示卷积层、激活层、池化

层、归一化层和全连接层.将 M 个路标作为输入,X 表示

HOG特征的维度,X
∧
表示重建的特征描述子的维度.在该自

编码模型中,对３个卷积层使用线性整流函数(ReLU)激活,

而对全连接层使用sigmoid激活,以便网络能更好地重建

HOG特征.当训练结束时,网络即具备学习重建 HOG特征

的能力,该方法仅保留３个卷积层及对应的池化层,丢弃除此

之外所有的网络层来提取图像的卷积特征.此外,由于对相

同大小的输入提取的 HOG特征的维度是相同的,因此可以

利用欧几里得距离作为 HOG描述子的距离度量,在损失层

利用l２损失函数来比较 X 和其重建的X
∧
的大小,即‖X－

X
∧

‖２
２.网络的参数设置如表１所列.

表１　参数设置

Table１　Parametersettings

layer Kernelsize Outputnumber pad stride
conv１ ５ ６４ ４ ２
pool１ ３ ６４ ０ ２
conv２ ４ １２８ ２ １
pool２ ３ １２８ ０ ２
conv３ ３ ４ ０ １

该网络已经被证明是快速可靠的,无须降低提取到的卷

积特征的维数即可实现实时检测闭环.文献[１９]中的一系列

实验表明,用此网络学习到的 HOG特征检测闭环的能力要

明显优于原始的 HOG特征,并且能够取代基于卷积特征的

闭环检测系统中的通用神经网络.此外,由于该网络不需要

特定环境的训练,因此可以直接应用其预训练模型来提取本

文实验中所用的数据集图像的特征.记图像I生成的任一陆

标提取的特征向量为LI
Ci

,特征维度为１０６４,则对于任意一幅

图像,总的特征维度为 M×１０６４.

图３　无监督卷积自编码网络的框架

Fig．３　Frameworkofunsupervisedconvolutionalautoencoder

network

５　相似性计算

为了计算Iq和Iq
d之间的相似性得分,交叉匹配从这两幅

图像中提取的所有陆标.利用余弦距离度量Iq的一个陆标

u(u∈i)与Iq
d的一个陆标v(v∈i)之间的相似性.

du,v＝ LI
T
quLIq

d
v

‖LIqu ‖‖LIq
d

v ‖
(２)

其中,du,v即为u和v的余弦距离.其中LIqu 和LIq
d

v
分别表示对

Iq中的陆标u和Iq
d中的陆标v 提取的卷积特征向量,‖􀅰‖

表示向量的长度.

使用简单 的 线 性 搜 索 来 确 定Iq 和Iq
d 所 有 陆 标 之 间 的

匹配.

对于每一个匹配的陆标对(u,v),根据它们的区域大小确

定其权重,权重记为Wu,v:

Wu,v＝exp |hu－hv|
max(hu,hv)＋

|wu－wv|
max(wu,w)( ) (３)

其中,hu,hv,wu,wv分别为(u,v)区域的高和宽,|hu－hv|和

|wu－wv|分别表示两个区域的高的差值的绝对值和宽的差

值的绝对值.

最终,Iq和Iq
d的整体相似性得分SIq,Iqd 为:

SIq,Iqd ＝１
M∑

u,v
Wu,vdu,v (４)

对于每一帧查询图像Iq,遍历并计算其与数据库中所有

图像If
d 的相似性得分,其中得分最高的图像即为Iq的最佳

匹配:

Z＝argmax
Iq

,SIq,Ifd ,f∈[１,２,􀆺,F] (５)

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



其中,Z表示与Iq具有最高相似性得分的参考帧.

６　实验结果

在闭环检测算法中,通常利用准确率Ｇ召回率(PrecisionＧ

Recall,PＧR)曲线作为评估算法好坏的标准.准确率指真实

闭环占所有被检测到的回环的概率;召回率指所有真实闭环

被检测出来的概率.在SLAM 中,通常对准确率的要求更为

严格,因为如果准确率较低,将导致算法误检测为闭环,使得

优化算法给出完全错误的结果,从而导致建出的地图失效.

而如果召回率较低,意味着将会有部分闭环未被检测到,从而

使得构建的地图受到累计误差的影响,但只需要一两次闭环

就可以完全消除由此造成的误差.本文利用 RＧR 曲线的曲

线下面积(AUC),在１００％的精确率下的最大召回率以及当

有较高的召回率时的精确率作为实验的评估标准.

为了证明本文算法优越的性能,将其与以下几个具有代

表性的算法进行对比.

１)SeqSlam[６]:该算法是一种基于序列的开源方法,经证

明是一种成功的闭环检测算法.其对由光照、天气和一天中

的时间变化引起的显著的外观变化具有高鲁棒性.

２)DBoW[８]:该算法将特征描述符离散化以构造词汇树,

然后使用构造的词汇树快速找到几何验证阶段的点的对应关

系.其作为闭环检测算法被应用于 ORBＧSLAM 中并表现出

了良好的性能.

３)AlexNet[２６]:文献[２７]证明了 AlexNet的第三层卷积

层对场景 的 识 别 是 最 鲁 棒 的,但 该 层 产 生 的 特 征 向 量 为

６４８９６维,如此大的维度将导致无法实现实时的闭环检测.

因此本文先利用高斯随机投影(GRP)[２８Ｇ２９]将该层产生的特

征向量维度降低到１０２４维.

４)文献[１９]提出的算法是最新的闭环检测的开源方案,

该算法设计了一个专门用于闭环检测任务的深度神经网络,

并用Placesdataset[３０]数据集进行训练.由于已经证明了应

用此网络不需要用与环境有关的训练集来训练,因此本文直

接使用其预训练模型在测试集上进行实验.把用该算法生成

的PＧR曲线记为calc.

实验将利用几个具有挑战性的公共数据集,从外观不变

性和视点不变性两个方面评估闭环检测系统的鲁棒性.

１)http://tinyurl．com/gardenspointdataset

６．１　视点不变性评估ＧTheGardensPointDataset

TheGardensPointDataset１)包括３个遍历轨迹.其中的

一个轨迹记录拍摄于夜间;其他的两个轨迹拍摄于白天,分别

沿着人行道的左侧和右侧拍摄,表现出在路径左侧和右侧行

走时出现的视点变化以及主要由行人等动态物体引起的轻微

外观变化.因此在实验中,选择白天的这两个轨迹序列作为

评估视点不变性的测试集.

图４展示了本文方法及对比算法在该数据集上生成的

PＧR曲线.可以看出,seqslam,DBoW,AlexNet和calc这４个

算法表现相当,calc和 AlexNet算法有相同的 AUC,当精确

率为１００％时,calc和seqslam 算法具有次小的召回率,而本

文算法能得到最大的召回率;此外,本文提出的算法还具有最

大的 AUC.由此可见,当环境中存在视点变化时,本文提出

的算法能正确匹配更多的陆标,明显优于其他４个算法.

图４　在 GardensPointDataset上的准确率Ｇ召回率曲线

Fig．４　PrecisionＧrecallcurvesonGardensPointDataset

６．２　视点和外观不变性评估ＧTheCampusLoopDataset

　　TheCampusLoopDataset[１９]是最具挑战性的公共场景

识别数据集之一.该数据集由两个序列组成,每个序列包含

１００帧的图像,包含室内和室外环境.第一个序列是在下雪天

拍摄的,地面在室外环境中被雪覆盖;第二个序列是在晴天拍

摄的.比较这两个序列的图像可以看到,该数据集提供了由

天气变化造成的极端的天气变化以及视点变化.

对比实验如图５所示.当环境中既存在视点变化也存在

外观变化时,其他４个算法的性能下降很明显,而本文算法仍

然具有最大的召回率和最大的 AUC.因此,即使环境中存在

视点变化和外观变化,本文算法仍然具有很高的鲁棒性.

图５　在 CampusLoopDataset上的准确率Ｇ召回率曲线

Fig．５　PrecisionＧrecallcurvesonCampusLoopDataset

结束语　本文提出一种对外观和视点变化均鲁棒的闭环

检测算法,该算法不同于其他基于陆标的相关算法,不要求任

何额外的陆标检测器,而是直接由卷积神经网络的深层卷积

层识别显著性区域,生成陆标.此外,该算法利用专为闭环检

测设计的神经网络提取图像特征,而非从通用神经网络中提

取特征,进一步提升了算法的性能.实验结果表明,无论是环

境中存在剧烈的视点变化还是极端的外观变化,所提算法均

具有很高的鲁棒性.虽然作为单独的闭环检测系统其性能不

错,但是改进闭环检测是为了提升SLAM 的鲁棒性,将闭环

检测算法与SLAM 系统相结合会涉及关键帧的选择、闭环验

证机制等问题,因此接下来的工作是将本文提出的闭环检测

算法与主流SLAM 系统相结合,用于改进SLAM 系统.
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