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摘　 要:近年来,视觉 SLAM 以结构简单、成本低、可结合语义信息等优势得到广泛关注。 回环检测在其中发挥着重要的作用。
根据获得的回环信息,视觉 SLAM 后端优化算法便可以根据回环约束对位姿进行优化,消除移动机器人在长时间的工作下产生

的累积误差,实现精确的长期定位,从而构建全局一致的运动轨迹和地图。 首先介绍视觉 SLAM 中回环检测原理及作用,从特

征提取、相似度判断、实验评估几个方面对传统词袋模型进行深入分析,并概述目前基于词袋模型和概率的改进算法,对比总结

基于深度学习的回环检测方法,简单概述结合语义信息的回环检测方法,最后对回环检测技术目前存在的问题以及未来的发展

趋势进行总结与展望。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

visual
 

SLAM
 

has
 

attracted
 

wide
 

attention
 

due
 

to
 

its
 

advantages
 

of
 

simple
 

structure,
 

low
 

cost
 

and
 

ability
 

to
 

integrate
 

semantic
 

information.
 

Loop
 

closure
 

detection
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

on
 

it.
 

According
 

to
 

the
 

loop
 

information
 

obtained,
 

the
 

visual
 

SLAM
 

back-end
 

optimization
 

algorithm
 

can
 

optimize
 

the
 

pose
 

according
 

to
 

the
 

loop
 

constraint,
 

eliminate
 

the
 

cumulative
 

error
 

generated
 

after
 

long-term
 

work,
 

and
 

achieve
 

accurate
 

long-term
 

positioning,
 

in
 

order
 

to
 

build
 

a
 

globally
 

consistent
 

motion
 

track
 

and
 

map.
 

First
 

introduce
 

the
 

principle
 

and
 

function
 

of
 

loop
 

closure
 

detection
 

in
 

visual
 

SLAM,
 

then
 

conduct
 

an
 

in-depth
 

analysis
 

of
 

the
 

traditional
 

bag-of-words
 

model
 

from
 

feature
 

extraction,
 

similarity
 

judgment,
 

and
 

experimental
 

evaluation,
 

and
 

outlines
 

several
 

improved
 

algorithms
 

based
 

on
 

the
 

bag-of-words
 

model
 

and
 

probability,
 

and
 

summarizes
 

several
 

loop
 

closure
 

detection
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning,
 

briefly
 

summarize
 

the
 

loop
 

closure
 

detection
 

methods
 

combined
 

with
 

semantic
 

information,
 

and
 

finally
 

summarize
 

and
 

prospect
 

the
 

current
 

problems
 

and
 

future
 

development
 

of
 

loop
 

closure
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 随着移动机器人的日益发展, 同步定位与建图

SLAM( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM) [1] 也

有了长足的进步。 与激光 SLAM 相比,视觉 SLAM 的感

知以及重定位能力更强。 其次,它的安装方式比较多元

化以及价格低廉,这些优势使它受到更多的关注,大量视

觉 SLAM 算法被提出[2-4] 。 视觉 SLAM 框架包括传感器

数据、前端、后端、回环检测和建图,如图 1 所示。 回环检

测是 SLAM 系统中重要的组成部分,对消除累积误差有

着非常重要的作用,没有回环检测,SLAM 系统就会等同
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于一个里程计[5] ,在长期大范围的导航和定位中产生的

累计误差是的不可规避的[6] 。 仅仅依靠里程计进行的状

态估计会导致比较严重的偏差,错误回环信息会使整个

算法收敛到一个错误的值,尽管也有许多能够降低错误

回环影响的图优化[7] 算法,但是这些并不可能从根本上

消除回环带来的影响,并且会给整个定位系统带来一定

计算负担。 所以,回环检测在后期的地图优化中起着十

分重要的作用。

图 1　 视觉 SLAM 经典框架

Fig. 1　 Visual
 

SLAM
 

classic
 

framework

目前视觉 SLAM 回环检测主要方式有传统的词袋模

型以及基于概率和词袋模型的一些改进算法,但是传统

方式依然存在过多的人工干预,对于场景中动态对象的

处理不是十分理想,并且计算量较大,响应比较慢。 而深

度学习技术的出现及发展在回环检测问题的解决上提供

了新的方向。
本文首先对回环检测的问题进行描述,对目前使用

较多的传统回环检测方法进行梳理,总结与深度学习及

语义分割等技术相结合的回环检测方法,在此基础上分

析不同神经网络在公开数据集下的性能对比。 介绍目前

所使用的公开数据集及相关开源库。 同时,分别从结合

深度学习的回环检测、结合语义分割的回环检测和加入

回环检测后的后端优化几个方面对回环检测目前所面临

的挑战进行阐述,探讨视觉 SLAM 回环检测未来的发展

热点趋势和方向,期望可以对回环检测技术研究人员提

供新的思路。

1　 回环检测问题描述

　 　 当移动机器人经过一定时间的运动后回到原点,但
是由于随着时间产生位姿漂移,此时的位置估计值并不

是最初值,如果知道机器人是回到原点,把位置估计值拉

回去,就可以消除漂移,起到减小累积误差的作用,在地

图构建上减小误差,回环检测就可以起到这样的作用,如
图 2 所示,正确的回环信息可以修正里程计误差,从而得

到信息一致的地图[8] 。
在视觉 SLAM 问题中,位姿的估计是一个递推的过

图 2　 回环检测校正效果

Fig. 2　 Loop
 

closure
 

detection
 

effect

程,当前帧的位姿由上一帧位姿推算,其中的误差传递下

去产生累积误差。 如图 3 所示,一般情况下,第 5 帧位通

过第 4 帧推算出来,当找到与第 1 帧的关系时,便可以由

第 1 帧推算,此时只有两个约束的误差,累积误差就会减

小,像这样与之前的某一帧建立位姿约束关系就叫做回

环。 减少约束数因而减小累积误差。 回环检测就是检验

这种历史帧的位姿约束问题。

图 3　 回环检测问题描述模型

Fig. 3　 Loop
 

closure
 

detection
 

problem
 

description
 

model

2　 主流回环检测方法

2. 1　 根据路标点先验信息

　 　 回环检测的一种方式是根据路标点[9] 的先验信息,
在检测时检索到与先验信息相同的信息即认为产生回

环。 但是存在如下两个缺点:首先,如果使用人工设置的

路标点,由于人力不够会导致路标点数量有限,机器人移

动范围受限;其次,如果装载 GPS 装置,虽然免去人工路

标点的设置环节,却增加机器人的载荷,当机器人在弱
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GPS 信号的环境中定位精度就会受到影响。 所以,这种

基于路标点的方式使用情况并不多。
2. 2　 词袋模型

　 　 回环检测中最常用的词袋模型[10] 是将图像中的特

征处理成单词,不同的单词代表不同的特征,对两张图片

中单词进行对比,判断两张图片是否相似,为将所有特征

类比成一个个单词,就需要训练一个词典,如图 4 所示,
这个词典包含所有可能的单词集合,通过训练大量的数

据可以使字典通用性更高。

图 4　 词袋模型模型实现过程

Fig. 4　 The
 

realization
 

process
 

of
 

the
 

bag-of-words
 

model

1)特征提取与描述

在视觉 SLAM 系统中,人为设计特征提取的方法包

括 SIFT、SURF 和 ORB[11] 算法 3 大类。 SIFT 算法最早是

由 Lowe[12] 提出的,由于它能够在空间尺度中找到极值

点,从而在实验中提取的点具有尺度、位置、及旋转不变

的特点。 SURF(speeded
 

up
 

robust
 

features)算法是由 Bay
等[13] 提出,此算法是 SIFT 算法的一种改进算法,运行效

率更加高效,但是,寻找主方向步骤很大程度上取决于局

部区域像素的梯度方向,即使偏差角度不大,只要主方向

不准确,特征匹配的误差就会比较大,导致匹配出错。
Galvez-Lpez 等[14] 提出 ORB( FAST+Brief)也比较具有代

表性,它的运行效率是 SIFT 的 10 倍,是 SURF 的 100 倍,
在提取 FAST 特征点时比较简单,选择一个以 3 为半径的

像素点作为中心点,并逐一比较中心点周围的 16 个像素

点,如果灰度差异值大于 12 时,当前中心点判断为特征

点。 除了局部特征方法外,全局图像描述符 GIST[15] 也被

用于视觉 SLAM 中[16-19] 。 表 1 总结归纳几种特征提取

方式。

表 1　 特征提取方式对比表

Table
 

1　 Feature
 

extraction
 

method
 

comparison
 

table

名称 属性 优点 缺点 文献

SIFT
局部特征

描述符

信息量丰富

且区分性较好

运算复杂,计算

量较大,实时性较差
[12]

SURF
局部特征

描述符

运行效率

较高效

后期的区分

易出错
[13]

ORB
局部特征

描述符

运行速率

最高效

对特征点描述

细致程度较低
[14]

GIST
全局特征

描述符

可进行场

景描述

只适用于宏

观描述
[15-19]

　 　 2)聚类算法及相似性判断

在回环检测中,传统的方法词袋模型[20] 首先训练一

个词典,之后需要产生一个数据库,用来记录查词典时所

用的单词。 训练词典即特征聚类的过程,假设所有的图

片中需要提取 N 个特征,可以聚类成 N / 1
 

000 个单词,用
这 N / 1

 

000 个单词来匹配,每个特征需要比较 N / 1
 

000
次才可以找到对应单词,为解决效率不高的问题,字典在

训练过程中构建一个树,有 k 个分支,深度为 d,根节点是

粗分类,越下层分类越细,直至叶子结点。
利用 k-d 树进行特征匹配,速度得到提升,并将时间

复杂度降低到对数级别。 词袋模型核心内容就是使用

K-means
 

聚类算法,此算法比其他聚类算法更简单,执行

速度更快,可以用于很多常规的数据集,是一种硬聚类算

法,在无监督学习实验中广泛使用[21] 。
传统词袋模型算法中,相似性判断通常使用词频-逆

文档频率( term
 

frequency-inverse
 

document
 

frequency,TF-
IDF)算法[22] ,其中,TF 指的是词频,表示在图像中提取

的词汇的频率,频率越高,识别度就越高,IDF 指的是逆

文档频率,它表示在图像中提取的词汇出现频率越低区

分度越高。 在实验中,每个词汇的 IDF 表示为:

idf( i) = log N
n i

(1)

其中,N 为生成字典的练图片数量,n 为出现单词 i
的图片数,TF 表示某个特征在一张图片中出现的频率。
每个词汇的 TF 表示为:

tf( i,It) =
n iIt

nIt
(2)

结合这两个公式相乘,可以得到词汇的权重,以此判

断相似性。
3)实验评估

传统的词袋模型在牛津大学公开数据集 New
 

College
以及 City

 

Center 上的时间性能评估及相关信息如表 2 所

示,图 5 展示了两种数据集利用词袋模型方法下的准确
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率—回环率曲线对比。

表 2　 词袋模型在不同数据集下训练时间表

Table
 

2　 The
 

training
 

schedule
 

of
 

the
 

Bag-of-words
model

 

under
 

different
 

data
 

sets
数据集 图像数量 图像大小 运行时间 / s

New
 

College 2
 

146 640×480 0. 563
City

 

Center 2
 

474 640×480 0. 551

图 5　 词袋模型进行回环检测在不同数据集下的

PR(准确率-回环率)曲线

Fig. 5　 Bag-of-words
 

model
 

for
 

loop
 

closure
 

detection
 

PR
(accuracy

 

rate-loop
 

rate)
 

curve
 

under
 

different
 

datasets

2. 3　 基于词袋模型和概率的改进算法

　 　 最常用的基于词袋模型的方法仍然存在一定的局限

性,这种方法将不同位置的相似场景错误判断为同一场

景,针对这个问题,一些基于词袋模型和概率的改进方法

也被提出。
根据概率生成一个概率分布,机器人回到地图上此

点的可能性大小是通过每个点的概率,贝叶斯模型是最

常使用的模型
 [23] 。

Vlassis 等[24] 假设每个观测的特征都服从单变量高

斯分布并且彼此独立,使用 PCA 来生成图像特征,整体

观测模型就表示为每个特征边缘概率的乘积。 Ramos
等[25] 针对场景构建生成模型问题,采用变分贝叶斯的方

法,这些方法在实际应用的局限性主要体现在:1)它们性

能验证依附训练数据,都需要利用一种监督训练的方法

来学习观测模型的参数;2)这些方法假定地图信息是已

知的,并且假定场景中必须存在回环,在实际问题中,回
环检测的难点在于还需要应对不匹配的问题。

Cummins 等[26] 针对上述方法的问题,提出的 FAB-
MAP 算法是一种基于词袋模型和贝叶斯模型的方法。
针对解决特征关联问题,相比于传统的朴素贝叶斯方法,
利用 Chow

 

Liu 树[27] 结构使得视觉词汇之间的关系逐渐

相近;Angeli 等[28] 针对离线训练问题,简化了观测模型,

避免了视觉单词关联性的问题,利用增量式在线创建词

典,与文献[29]中所提词袋有所不同;Mei[30] 等针对利用

图片处理回环检测问题中会出现机器人轨迹离散化的问

题,引入了动态词袋的概念;Murphy 等[31] 提出一种加入

时间信息且在线进行探索与识别的方法,可以构造独特

的场景,对准确率以及回环率有一定的提升。 Kawewong
等[32]针对特征匹配速度不高的问题,提出利用 K 均值方

法达到加快特征匹配速度的目的,这种回环检测方法是

在线增量式的并且在相似度判断上采用的计算方法也更

加优化。
这些方法一定程度上解决了词袋模型算法效率的问

题,但是如何更加充分的表达图像深层信息,使相似度判

断依据更充分依然是未来研究的一个重要问题。

3　 传统回环检测算法改进

　 　 在回环检测阶段,为了将高维度的图片进行实时性

的比较与匹配,采用了提取图像特征点及其附属描述子

的方式,并对两帧图像间描述子的相似度进行度量,与预

设阈值进行比较,高于预设值,则判断两帧图像相似,最
终判断移动机器人回到历史时刻位置。 特征描述子如

SIFT,SURF 描述子均为浮点数编码的描述子,比较相似

度时采用 L2 范数。 特征描述子如 BRIEF,ORB 描述子等

为二进制数编码的描述子,比较相似度时则使用汉明距

离[33] 。 二进制描述子相较于浮点型描述子,占用更少的

内存资源,且计算量较小。 此外,BRIEF 等二进制描述子

比浮点数描述子的更容易访问,具体如表 3 所示。 图像

中的特征描述符得到了很好的利用就可以准确判断回环

是否产生,但是这是以原始特征顺序和空间位置为代价

的。 如果处在类似的位置环境,但是空间排列顺序不同,
很容易造成回环检测算法的失效,导致同时定位与建图

失败。 因此,想要对传统方式进行改进,就得使生成的新

的单词具备空间位置信息及其他附属信息,并对新的二

进制描述子的构成方式做出改进,以此提升回环检测的

准确度。

表 3　 常用特征描述子对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

commonly
 

used
 

feature
 

descriptors
名称 类型 特点 相似度计算

SIFT
SURF

浮点数编码
描述信息

丰富
L2 范数

BRIEF
ORB

二进制数编码
占用内存小

计算量小
汉明距离

4　 深度学习在回环检测中的应用

　 　 利用传统算法,可以在视觉 SLAM 回环检测中得到
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较好的准确率和召回率,但是存在训练时间较长、过于依

赖操作者经验等问题[34-35] 。 目前,计算机视觉与深度学

习的相互结合,比如实例分类[36] 、对象检测[37] 、行为识

别[38] 等方面都有不错的效果,执行效率以及准确率都有

巨大的提升,深度学习技术的快速发展为回环检测提供

新的解决方法[39] ,能够很好的解决目前回环检测中的一

些问题[40] 。
深度学习的一个重要用途就是可以对数据进行识别

以及分类,将传统方法与深度学习结合,或是直接将深度

学习技术应用到回环检测上,从而得到提出一种全新的

方法[41] 。 目前相关的研究分成两个方向,主要是学习图

像特征的方式有区别,一种利用 CNN 神经网络,另一种

利用自编码器进行非监督式的学习,接着从特征的相似

性进行回环的判断。
Xiang 等[42] 在 SLAM 实验中首次提出应用自编码器

Autoencoder,利用网络进行特征提取,再利用相似度矩阵

的形式来检测图像之间的相似度,以此检验回环性能,此
方法在公开数据集上验证得到较好的效果,文献[43]首

次提出,利用 CNN 模型与空间顺序滤波器的结合解决位

置识别问题,结果表明,相比于大多数基于手工提取特征

的方法,所提出方法更加优化。 基于此,几个实验组利用

预训练的 CNN 模型来获取全图像特征表示,并在各种数

据集上进行了实验,结果表明通过 CNN 提取的特征对环

境、光照和比例变化具有更强的鲁棒性[44-48] 。
Arandjelovic[49]

 

为了解决规模较大的位置识别问题,
在使用 CNN 模型作为特征提取器基础上设计了一种新

的 CNN 架构,训练采用端到端的方式,实验表明,在两个

特定数据集上的表现明显优于现成的 CNN 模型。 在此

基础上,文献[50-51]针对外观变化很大的情况,在监督

数据集中训练了一个特定的模型,通过对 CNN 模型进行

训练获取大量参数。 利用这种方式训练,模型就能够学

习到新图像中便于理解的特征表示[52] ,最终通过聚类获

得的结果来判断是否出现回环。 Xiang 等[53] 进行了另一

项工作,提出将一种以无监督方式训练的深度神经网络

用于回环检测问题,这种方式主要采用改进的堆叠式去

噪自动编码器(SDA)。 何元烈等
 [54] 采用 FLCNN 网络来

提取图像的特征,并通过相似度矩阵来对实验结果进行

展示,这个方法对回环检测的准确性和实效性都有一定

的提高。 Xia 等[55] 在前面的基础上,采取级联深度学习

模型 PCANet 网络提取图像的特征,实验结果表明此方

法比传统人工设计特征的回环检测方法效果好。 文

献[55]中先将需检测的两帧图像传入已经训练好的网

络中,利用 SVM 分类器对得到的相应特征进行分类,再
对特征进行相似度比较,此方法能够使整个视觉 SLAM
系统精度得到提升。 文中还将传统词袋模型与深度学习

方法 PCANet[56] ,CaffeNet,AlexNet[57] 和 GoogLeNet[58] 进

行了对比,如表 4 所示。 由实验结果可知,相比于传统词

袋模型,深度学习方法在准确率以及时间性能上都具有

更好的效果。 在文献[59]中,将 VGG-19 与回环检测问

题结合,基于卷积神经网络
 

VGG-19 的图像特征向量集

构造和基于局部敏感哈希( LSH)算法的快速回环检测,
这种方法加速回环检测过程。 文献[60] 中采用改进三

重约束损失函数训练 Darknet,进而提取图像特征,构造

特征向量,这种方法在有较深网络层数时,仍然有较高准

确率,减小特征提取误差。

表 4　 4 种神经网络在不同数据集上性能比较

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

of
 

four
 

neural
 

networks
 

on
 

different
 

data
 

sets

性能
 

/
 

神经网络 PCANet CaffeNet AlexNet Darknet GoogleNet

网络特点
+速度快-对复杂

图像效果差

+清晰的分层网络

定义+较强的易读

性、可移植性

+可防止过拟合化

+可实现高效 GPU
卷积运算结构

+可操作性高

+特征表达误差小

+占用内存资源少

+分类能力强

New
 

College 平均准确率 0. 813
 

8 0. 820
 

8 0. 858
 

7 0. 801
 

1 0. 741
 

9

City
 

Centre
 

平均准确率 0. 813
 

8 0. 820
 

8 0. 858
 

7 0. 801
 

1 0. 741
 

9

New
 

College 时间性能 / s 0. 012 0. 048 0. 046 0. 045 0. 063

City
 

Centre
 

时间性能 / s 0. 012 0. 048 0. 046 0. 047 0. 063

　 　 注:+:代表优点,-代表缺点

　 　 与传统词袋模型算法相比,利用深度学习的相关方

法不需要人工提取特征,可以避免人工干预问题。 并且

因为深度学习可以获得图片更加深层的特征,可以更好

地应对光照以及其他环境变化等外界因素,但是仍然需

要更多相关知识的支持,为了获得更好的回环检测性能,

深度学习与 SLAM 系统的结合还需要进一步开发[61] 。
如表 5 所示,分别从物理意义、特征提取能力、设计流程、
泛化能力、发展趋势等几个方面对传统词袋模型与利用

深度学习的回环检测算法进行了优缺点的对比。



· 6　　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

表 5　 传统词袋模型与基于深度学习的回环检测算法对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

traditional
 

bag
 

of
 

words
 

model
 

and
 

Loop
 

closure
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

learning

比较项目 词袋模型 深度学习

物理意义 直观意义明确 缺少直观意义

特征提取能力 人工提取特征在应对光照变化等复杂情况性能下降 可以表达图像的深层信息,应对复杂场景变化鲁棒性强

设计流程 特征提取与分类器分别设计 特征提取与分类器训练可以同时进行

泛化能力 可调节参数少,泛化能力较差 可调节参数多,泛化能力较强

发展趋势 结合特征描述子构成方式进行改进 结合语义分割,目标识别等相关技术,具有较好的发展前景

5　 语义信息在回环检测中的应用

　 　 目前针对单帧图像的语义标注主要采用目标检测算

法,深度学习将要成为最为主流的一种目标检测的方法,
基本的原理可以分成基于候选区域和基于回归方法两

类,YOLO[62] 具备的整合分类并定位是一种新的思路,实
现端到端的检测。 相比较下,YOLO 以及之后的一些算

法[63-64]在实时性上也是利用基于候选区域的目标检测算

法的。 融合语义信息的回环检测步骤如下:1)利用单帧

语义标注对关键帧的图像进行目标分类;2)对关键帧提

取特征,结合单帧的标注进行场景分割;3)将分割后的图

像特征进行视觉单词统计;4)当关键词汇大于阈值时,保
留此关键帧;5)计算相似度,当关键帧满足共视性、几何

一致性、时间一致性[65] ,就认为匹配到历史上某一帧。
文献[65]中为解决错误,遗漏的信息,利用 YOLOv3 目标

检测算法得到目标场景中的语义信息进行修正,通过构

建语义节点,形成局部语义拓扑图,将图像中的的特征信

息与目标分类信息进行语义节点匹配,计算不相同的语

义拓扑图之间的关系,得到关键帧之间的相似度,进一步

进行回环的判断,这种方法在公开数据集上进行的实验

验证,与传统词袋模型的算法相比,能够获得更加准确的

回环检测结果。

6　 回环检测评估方法、常用数据集及开源库

6. 1　 回环检测性能评估方法

　 　 回环检测重点在于如何准确的找到尽可能多的回

环,4 类检测结果如表 6 所示,其中有两类为错误的结

果:1)假阳性(FP)即算法将两个真实情况不是回环的检

测为回环;2)假阴性( FN) 即真实情况是回环的两个图

像,被算法检测为不构成回环。 如图 6 所示,两个图片

描述同地方,却高度相似;图 7 中的两个图片在同一地

点拍摄,光照变换导致相似度不高,造成错误的检测

结果。

表 6　 回环检测结果分类表

Table
 

6　 Classification
 

of
 

Loop
 

closure
 

detection
 

results
真实是回环 真实不是回环

检测结果是回环 真阳性(TP) 假阳性(FP)
检测结果不是回环 假阴性(FN) 真阴性(TN)

图 6　 不同地方,高相似度

Fig. 6　 Different
 

places,
 

high
 

similarity

图 7　 相同地方,低相似度

Fig. 7　 Same
 

place,
 

low
 

similarity

　 　 1)准确率和回环率

回环检测常用的两项性能评价指标是准确率和召回

率,计算公式如下:

Pression = TP
TP + FP

(3)

Recall = TP
TP + FN

(4)

其中,TP 表示实际正确的回环数目,FP 表示实际错

误的回环数目,FN 表示未被检测出的真回环数目。 图 8
展示了准确率、回环率计算方法。

一个好的回环检测方法可以同时得到很高的准确率

和召回率,但在实际情况中,准确率和召回率很难同时保

证。 准确率-召回率曲线(PR 曲线)通常用于反映回环检

测系统的综合性能。
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图 8　 准确率-回环率计算方法图示

Fig. 8　 Graphical
 

representation
 

of
 

the
 

accuracy
rate-loop

 

rate
 

calculation
 

method

在实际应用中,对于一个移动机器人来说,计算资源

也是考虑范畴内的,因为必须在整个硬件运用该算法并

实时操作[66] ,一个完整的机器人系统需要执行多个任

务,例如道路避障和路径规划[67] ,而回环检测是整个

SLAM 系统上的一个模块,这个部分在整个系统上是非

常重要的,它的最终目的就是为了解决漂移问题,以实现

地图构建更加准确。
2)时间性能

时间性能的考量上,硬件设备也有一定关系,硬件设

备的不同,训练的时间也有一定区别。 如表 2 所示,为两

个数据集用传统词袋模型的时间性能表格。 可以见得,
City 数据集效果会更加好,这与数据集自身也有一定的

关系。
6. 2　 回环检测常用数据集

　 　 1)牛津大学公开数据集

此数据集是目前评估视觉 SLAM 回环检测算法的数

据集中使用频率最高,是由牛津大学移动机器人团队采

集,内部分为 New
 

College 和 City
 

Center 两部分,分别有

2
 

474 和 2
 

146 张图片,具体数据如表 7 所示,数据集是

由机器人在移动过程中安装在左右两侧的两个摄像头同

时获取的,机器人每前进 1. 5 m,就可以使用两个摄像头

进行拍摄,为了对算法进行性能评估,数据集还通过一个

矩阵标注真实形成回环的图像,图像 i 对于 j 构成回环

时,( i,
 

j)真实标注值为 1,否则为 0。 图 9 展示了数据集

中的部分图片。
表 7　 牛津大学数据集信息

Table
 

7　 Oxford
 

University
 

data
 

set
 

information
数据集 总路程 图像数量 图像大小

New
 

College 1. 9
 

km 2
 

146 640×480
City

 

Centre 2. 0
 

km 2
 

474 640×480

　 　 2)KITTI
 

数据集

KITTI 数据集包含乡村、市区和高速公路等场景下

图 9　 数据集中部分图例[56]

Fig. 9　 Part
 

of
 

the
 

picture
 

in
 

the
 

dataset[56]

采集的真实图像数据,在 2013 年发布,用以测验系统在

大范围场景中的全局定位精度,这个数据集具有广泛的

使用场景,但并不是每个序列都有回环,因为没有官方发

布的真实标注,可以使用其他人提出的 ground-truth[68] 。
如表 8 所示,是数据集具体的相关信息。

表 8　 Kitti 数据集信息

Table
 

8　 Kitti
 

dataset
 

information
数据集 环境 相机 真值来源 传感器

Kitti 室外 2×双目 GPS 激光

6. 3　 回环检测开源词袋库

　 　 常用的开源库如表 9 所示,用于给图像特征排序,并
将图像转化成视觉词袋表示,采用层级树状结构将相近

的图像特征在物理存储上聚集在一起,创建一个视觉

词典。

表 9　 开源词袋库对比表

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

open
 

source
 

Bag-of-words
 

libraries
DBoW 库 DBoW2 库 DBoW3 库

语言 C C++ C++

作用

1)做近似图像特征空间中的最近邻创建词汇表

2)索引图像和

快速查询

2)索引图像快

速查询和功能

比较

2)索引图像快速查询

和功能比较

区别

最初代的开源

词 袋 库, 不

需要

OpenCV, 但是

与其兼容

1)与任何类型

的描述符一起

使用

2)可直接在描

述符中使用

3)不再使用二

进制格式可减

少磁盘使用

1)需 OpenCV
2)可立即使用二进制

和浮点描述符

3 ) 可 在 Linux 和

Windows 中进行编译

4)加载 / 保存速度更快
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7　 回环检测现有问题及未来发展方向

7. 1　 回环检测存在的问题

　 　 传统的回环检测算法,在准确率和回环率上都有不

错的结果,但仍存在过多的人工干预、鲁棒性不高、训练

时间长、过于依赖操作者经验等问题。 对于场景中的复

杂情况,提取图像描述子时,光照、天气等外界因素被忽

略了,同时图像中物体的相对位置信息也是很重要的影

响因素,将这些信息很好的利用起来就可以提高回环检

测的性能。
近年来,在计算机视觉和深度学习发展的推动下,回

环检测已经取得了很大的进步[69] ,但是这些算法在不同

环境下的实时性以及不同情况下的泛化能力还需要进一

步研究,例如基于深度学习的算法依赖大量的标记数据

集且依赖当前环境与数据集之间的相似性;在信息特征

的提取仍然缺少更加清晰的指导,训练参数的调整也比

较依赖以往积累下来的调参经验,目前使用的 CNN 特征

大多是由图像分类网络生成,如何训练适用于回环检测

的专用 CNN 网络仍然是一个亟待解决的问题。
7. 2　 回环检测未来的发展方向

　 　 解决上述问题需要在相关领域进一步发展,更好地

解决目前回环检测中仍然存在的问题,需要借助更多的

相关 知 识, 比 如 深 度 学 习、 目 标 识 别 以 及 语 义 分

割[70-71] 等。
1)基于深度学习的回环检测

近年来,由于深度学习的推动,目标检测技术也取得

了进步,这有助于提高移动机器人的动态场景适应能力。
目标识别分开的方法和传统的潜在区域特征提取方法不

同,现在的目标识别算法为了提高目标识别的效率和准

确率[72] 采用在深度学习框架下将两部分整合在一起。
Hou 等[73] 详细评估了目标识别中常用的物体潜在区域

提取方法在回环检测中的应用,他发现回环检测中常用

的对象识别方法以及使用神经网络生成标记区域的方法

均受训练数据集的影响,这仍然存在一定的问题。
2)基于语义分割的回环检测

目前语义视觉 SLAM 的相关研究成果大致为视觉

SLAM 辅助语义和视觉 SLAM 语义辅助两大类,前者又

称为语义建图,大多基于卷积神经网络实现[74] ,将一些

语义信息集成到 SLAM 的研究中,以满足复杂场景的要

求[75] 。 大多是利用提取得语义信息概括局部特征,与全

局的图进行比较。 目前的语义 SLAM 研究处于初步发展

阶段,但前景广阔[76] 。 语义分割技术与深度学习结合后

获得了很大的提升[77-78] ,语义 SLAM 的难点在于如何设

置误差函数,如何将观测值设置为深度学习的检测结果

和分割结果,并一起融入 SLAM 的优化问题。 解决这些

困难一定会给回环检测问题带来新的突破[79-81]

3)加入回环检测的后端优化

回环检测的最终目标是更好地进行后端优化[82] 。
在设置参数时,应该结合后端优化算法。 通过找到更多

正确的回环,提升整个系统的优化效果。 否则,错误的回

环可能使优化结果收敛到错误的结果,造成整个系统的

失误。 传统系统性能优化指标主要是算法的准确率,但
在一些新的后端优化方法中,保证准确率的同时尽量提

高召回率,在优化阶段可减少错误回环的影响。 这可以

帮助 SLAM 系统设计出更好的后端,从而达到更好的地

图构建,有助于更好地构建新的 SLAM 系统。

8　 结　 论

　 　 回环检测对于整个 SLAM 系统至关重要,传统的词

袋模型可以在一般情况下得到较好的性能,但是仍然存

在过多人工干预等问题。 在计算机视觉与深度学习技术

的支持下,基于深度学习的算法有更好的性能,已经突破

传统词袋模型,但是在实时性以及复杂场景下的情况仍

然需要进一步研究,这样可以使回环检测的算法更好地

应对场景的外观变化。
为了更好地解决目前回环检测中存在的问题,需要

融入更多的相关领域的技术,深度学习、目标识别以及语

义分割等技术的融入会给回环检测带来新的思考:1)利

用深度学习解决回环检测问题,用专用的网络来进行图

像提取,这样可以检测出关键帧的深层特征,但是在信息

特征的提取缺少较为清晰的指导,训练参数的调整依赖

以往积累下来的调参经验。 2) 加入语义信息的回环检

测,对构建语义地图、利用更高级的特征进行回环检测、
节省地图的存储空间具有重要作用。 3)将回环检测问题

与后端优化问题结合起来考虑达到更好地效果,使整个

系统更加完整,这将是视觉 SLAM 未来发展的新方向。
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