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基于栈式卷积自编码的视觉SLAM闭环检测
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摘 要: 同时定位与构图 (SLAM)主要用于解决移动机器人在未知环境中进行地图构建和导航的问题,是移动机
器人实现自主移动的基础.闭环检测是视觉SLAM的关键步骤,对构建一致性地图和减少位姿累积误差具有重要
作用.当前的闭环检测方法通常采用传统的SIFT、SURF等特征,很容易受到环境影响,为了提高闭环检测的准确
性和鲁棒性,提出基于无监督栈式卷积自编码 (CAEs)模型的特征提取方法,运用训练好的CAEs卷积神经网络对
输入图像进行学习,将输出的特征应用于闭环检测.实验结果表明:与传统的BoW方法及其他基于深度学习模型
的方法相比,所提出的算法能够有效降低图像特征的维数并改善特征描述的效果,可以在机器人SLAM闭环检测
环节获得更好的精确性和鲁棒性.
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Loop closure detection for visual SLAM based on stacked convolutional
autoencoder
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Abstract: As the foundation to realize the autonomous movement of mobile robots, simultaneous localization and
mapping(SLAM), which is mainly used to solve the problem of mobile robots mapping and navigation in unknown
environment, has been paid more attention in recent years. Loop closure detection, one of the key steps of visual SLAM,
plays an important role to make a globally consistent map and reduce accumulated error of robot pose. Current methods
for loop closure detection are vulnerable to environmental influence because they always adopt traditional features such
as SIFT and SURF. To improve the accuracy and robustness of loop closure detection, a method based on unsupervised
Stacked Convolutional Autoencoders(CAEs) model is proposed. The trained CAEs convolution neural network is used
to learn from input images, while the output features are used for loop closure detection. The results of experiment show
that the proposed method, compared with traditional BoW-based methods and other methods based on deep learning
model, can effectively reduce the dimension of image features and improve the effect of feature description. Thus, it can
attain better accuracy and robustness in loop closure detection of robot SLAM.
Keywords: robot；SLAM；loop closure detection；deep learning；unsupervised learning；stacked convolutional
autoencoders

0 引 言

同时定位与构图 (Simultaneous localization and
mapping, SLAM)是机器人实现自主移动的关键基础
之一,包括特征提取与匹配、数据配准、闭环 (Loop
closure)检测和全局优化等步骤[1-4].其中闭环检测

可以判断当前位置是否已被移动机器人访问过,是
SLAM过程的关键环节.准确地检测出闭环可以有
效减少机器人位姿估计的累积误差,有利于构建更加
精确的地图[2],保证生成地图的一致性.

闭环检测在本质上是数据关联问题.仅依靠机
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器人内部传感器进行位姿估计产生的误差较大,难
以实现准确的闭环检测.对于视觉SLAM,常规做法
是将当前时刻的场景图像与之前采集到的场景图像

序列进行匹配,当相似度高于阈值时即为机器人的
闭环位置.采用RGB-D传感器并利用深度图像可以
在一定程度上避免普通摄像机受到光照、阴影和

色度等环境因素的影响,因而被广泛应用.然而,当前
的闭环检测大多还是采用基于传统特征 (如SIFT[5]、

SURF[6])的视觉词袋模型[7](Bag of words, BoW)方法,
在场景或感知条件发生变化时难以提供准确且鲁棒

的图像特征描述,容易导致SLAM闭环检测失败.
近年来,新兴的深度卷积神经网络在图像识别和

分类[8-9]中显示出巨大的优势,受到了国内外研究者
的高度关注.深度学习尤其在图像内容表征方面表
现出了优异的性能.例如,在国际大规模视觉识别大
赛 (ILSVRC)中,采用深度学习的分类任务Top-5错误
率已下降至4.8%[10-11],超过了人类的识别能力 (Top-
5错误率为5.1%).此外,无监督学习方法不需要带有
标签的数据集,能够适用于大量数据,减少人工标注
的工作量.

基于上述因素,本文提出一种基于无监督卷积神
经网络模型的算法,用于提高移动机器人SLAM闭
环检测的精度和鲁棒性.本文通过选取训练图片对
栈式卷积自编码 (Stacked convolutional autoencoder,
CAEs)[12]进行训练,运用训练好的网络对原始图像进
行测试,得到的特征是对该图像的描述.利用这些特
征度量图像的相似性建立帧到帧的特征关联,并且
这些特征描述是图像与机器人位姿一对一的平滑映

射,可以在不跟踪机器人位姿的前提下完成闭环检
测.在衡量特征向量距离时,本文通过余弦距离的方
法判断图像间的相似度,以获得较高的准确率和可靠
性.

1 相关工作

在视觉SLAM闭环检测领域,现有的方法可以大
致分为两类:传统特征的方法和基于深度学习的方
法.
传统方法主要是基于手工特征提取图片的特征

表达.其中,局部特征提供了对一定光照和仿射变换
的不变性,适合解决图像匹配、检索等问题,已广泛
应用于视觉闭环检测.基于局部特征提出的视觉词
袋模型 (BoW)具有海量图片高效检索的特点,是视
觉SLAM中最常用的图像表示模型.为了形成BoW
描述符,需要提取诸如SIFT或SURF的图像特征,通
过K-means聚类方法形成若干聚类,将其中心作为

视觉单词.通过计算每个中心的特征点数目可以获
得视觉词汇的频率.因此,一个图像可以由频率列表
(矢量化)表示.然后,估计两个向量的距离,可以判断
它们是否为同一个位置.例如, Cummins等[13]提出的

FAB-MAP算法利用已探索区域的外部数据图像特
征形成视觉词袋,并通过比较由两个位置生成的向量
概率来决定是否实现闭环,得到了较好的效果.
基于词典的方法也具有局限性,该方法经常会把

不同位置获取的相似场景判断为同一场景.为了克
服该问题, Gálvez等[14]提出了以FAST+BRIEF特征
构建BoW进行场景识别的方法; Mei等[15]提出了类

似的方法,并且引入了动态词袋的概念,避免了大多
数基于图像的闭环算法中常见的机器人轨迹空间的

任意离散化; Murphy等[16]提出了一种在线场景探索

和识别的方法,融合时间信息拓扑地创建独特的场
景,能够提高场景识别的准确率和召回率; Kawewong
等[3]提出了一种快速的在线增量式闭环检测方法,利
用K均值方法加快特征匹配速度,并改善了图像相
似性计算方法; Kejriwal等[17]将空间共生信息加入到

词典中,解决了感知混淆的缺陷; Khan等[18]提出的方

法增量式地生成二元词汇表,不需要前期的词汇学习
阶段,其词汇生成过程是基于连续的图像之间的特征
跟踪;李博等[19]提出了移动机器人闭环检测的视觉

字典树金字塔TF-IDF得分匹配方法,解决了视觉字
典场景外观表征性能受制于有限单词个数以及算法

效率低的问题.
近年来,深度学习技术的快速发展为闭环检测问

题的解决提供了新的思路[4].对于视觉场景识别及分
类、深度学习具有极大的优势.尤其是对于存在一定
变化的视觉场景,深度学习可以提供鲁棒的图像描
述[20-21].考虑到移动机器人在视觉SLAM闭环检测
环节同样需要可靠的特征,深度学习的方法逐渐引起
了研究者的关注.然而,深度卷积神经网络模型在场
景识别领域通常采用有监督的学习方法,需要大量含
有标签的数据,在实际操作时存在很大的困难.因此,
采用不依赖于数据集的自编码方法具有更高的可行

性. Gao等[22]提出了一种利用堆栈式去噪稀疏自编

码模型进行闭环检测的方法,但没有考虑图像的空间
局部特性; Xia等[23]应用PCA-Net深度网络提取图像
特征作为图像的描述,网络简单并且便于调试,但输
入的图像像素太小,导致实际操作时不容易判断图像
间的相似性.
考虑到当前研究存在的缺陷,本文采用CAEs网

络. CAEs属于无监督深度学习模型,考虑了图像的空
间局部特性,在泛化性、鲁棒性方面表现优异.与卷
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积神经网络 (CNN)相比, CAEs不需要含有标签的数
据训练,能够有效减少标记的工作量.

2 基于栈式卷积自编码的闭环检测

本文的SLAM系统是基于图优化的方法,主要组
成部分为SLAM前端、基于CAEs特征的闭环检测和
SLAM后端,具体架构如图1所示.
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图 1 本文的SLAM系统框架

2.1 SLAM前端

本文以RGB-D传感器获取彩色和深度图像,对
连续的图像提取ORB特征,再结合深度图像,利用随
机采样一致性 (Ransac)算法求解PnP问题得到相机
的位姿估计[24].由于连续的图片存在大量的冗余信
息,本文采取基于姿态约束的策略对关键帧进行筛
选,基本思路为:如果机器人在采集两帧图像时的相
对位姿变化较大,则新帧就被判定为关键帧.这些关
键帧将以节点和边的方式送给G2O环节进行SLAM
后端优化.

2.2 基于CAEs的闭环检测

CAE是一种利用卷积操作将一系列简单信号进
行编码,尝试重构输入的神经网络模型.它与自编码
器 (AE)和卷积神经网络 (CNN)关系密切,但又不同
于这两种模型.作为无监督模型,在AE中图像必须
被展开为一个向量,这迫使每个特征都是全局特征,
忽略了自然图像中物体的结构信息; CAE则更侧重
局部特征的学习,更符合视觉与目标识别的发展趋
势.与CNN相似, CAE以二维图像作为输入,采用多
种卷积滤波器提取图像特征,但CNN属于监督学习,
需要获得大量标签才能训练, CAE的无监督特性提
高了其实用价值.文献 [22]提到的堆栈式去噪稀疏
自编码模型 (SDA)与AE结构类似,但本文无需通过
传统特征提取图像块,而采用深度学习的方法处理闭

环检测问题.
CAE包括两个部分:编码和解码. CAE的编码部

分由卷积层与最大池化层构成.单一的卷积滤波器
无法实现多种类的模式学习.因此,每个卷积层由n

个 (超完备参数)卷积滤波器组成.假设输入图像为
I{I1, I2, · · · , IN},编码过程中的卷积滤波器为F 1 =

{F (1)
1 , F

(1)
2 , · · · , F (1)

n },每个滤波器的通道数目与输
入图像的深度相同.经过卷积操作,每张图像可以得
到n组特征激活图(Activation map)

hm(i, j) =

a
( k∑

u=−k

k∑
v=−k

F (1)
m (u, v)I(i− u, j − v) + b(1)m

)
,

m = 1, 2, · · · , n. (1)

其中:hm(i, j)是第m个激活图中像素 (i,j)处的激活
值; a是激活函数; k是与正方形卷积滤波器相关的变
量, 2k + 1是滤波器的大小; b(1)m 是第m个激活图的偏

置.
为了提高网络的泛化能力,每次都采用一个非线

性激活函数a作用于网络,卷积后的结果记为

hm = a(I × F (1)
m + b(1)m ), m = 1, 2, · · · , n. (2)

解码操作是从特征激活图中重建输入图像 I .
CAE是全卷积网络,因此解码过程也是反卷积操作
(即转置卷积).考虑到编码后得到的激活图大小会
比输入图像小,再通过解码过程的转置卷积不能重
建输入图像的大小,因此需要对输入图像进行补零
padding操作,以便在编码解码后产生与原输入图像
大小相同的图像.将编码后的结果作为解码器的输
入,然后与卷积滤波器F (2)做卷积,即可得到重构图
像 Ĩ ,即

Ĩ = a(H × F (2)
m + b(2)), m = 1, 2, · · · , n, (3)

其中H是n个h特征激活图的集合.代价函数采用均
方误差(MSE)[25],定义输入图像与重构图像之间的差
异L(I, Ĩ),即

L(I, Ĩ) =
1

2
∥I − Ĩ∥22. (4)

由RGB-D相机得到的图像大小为 640×480像
素,其较高的维度会带来很高的计算复杂度.因此,将
图像进行缩小,预处理后的图像大小为320×240像
素,然后将缩小的图片批量进行图像增强处理.

Oxford数据集中的New College和City Centre
数据集广泛用于评价视觉 SLAM闭环检测的性
能[11,26].两个数据集分别包含2 146帧、2 474帧图像,
采集的距离分别达到1.9 km、2.0 km.本文按照均匀



984 控 制 与 决 策 第34卷

图像间隔序列从New College和City Centre中挑选
60 %的图片作为训练集.

为了将维度较高的原图像降到合适的维度,并且
能够很好地表征图像特征,以便高效地计算图像相似
度,本文采用CAEs网络模型,即多层的CAE叠加而
成的网络. CAE网络的解码和编码过程通过卷积层
和反卷积层实现,其中编码层包括padding层、卷积
层、tanh层、池化层、dropout层,解码层包括padding
层、卷积层、tanh层.整个CAE网络共8层,单个CAE
网络模型结构如图2(a)所示.
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图 2 CAE模型结构及闭环检测流程

具体地,本文采用的CAEs网络模型包含5个结
构相同的CAE网络,总共由40(5×8)层组成,最后一
个CAE网络中编码层输出的结果是 768维特征向
量,即为提取到的图像特征.采用此模型可以将预
处理后的 320×240像素的图像降维到可用 768维
向量表达,从而在提取特征的同时有效地降低维
度.本文CAEs网络模型中的CAE编码层参数如表1
所示. CAE解码层的padding层、卷积层、激活函数
层与表1中的相同.最后将训练集里面的图片加载到
Tensorflow搭建的CAEs网络进行训练,优化器选用
AdamOptimizer,不断迭代优化均方误差至收敛,训练
得到网络的参数.

表1 CAE网络参数

参数 数值 描述

Padding VALID 填充方式

F 3×3 卷积核大小

m 32 卷积核数量

a tanh 激活函数

池化 2×2 池化大小

Dropout 0.5 Dropout参数

SLAM中的闭环检测问题就是寻找机器人运动
过程中的相同场景.对于输入的序列图像数据,本文

通过训练好的CAEs和优化后的特征判断场景的相
似性,进而判断是否形成闭环.

假设存在两个关键帧 fi和 fj ,每个关键帧通过
CAEs之后可以用如下t个特征来表达:

fn = {p(n)1 , p
(n)
2 , · · · , p(n)t }, n = i, j. (5)

定义一个相似性函数δ,利用夹角余弦衡量特征
的相似度s,即

s = δ(p(i) − p(j)) =

t∑
k=1

pikp
j
k√√√√ t∑

k=1

(pik)
2

√√√√ t∑
k=1

(pjk)
2

. (6)

闭环检测阈值选取原则是:首先计算当前关
键帧图像与上一关键帧图像之间先验相似度 s(ft,

ft−∆t);然后,计算当前帧与之前某关键帧之间的相
似度,并根据该先验相似度进行归一化

η(fti , ftj ) =
s(fti , ftj )

s(ft, ft−∆t)
. (7)

本文认为当前帧与之前某关键帧的相似度超过

当前帧与上一个关键帧的相似度的 3倍时,形成闭
环.图2(b)给出了CAEs闭环检测的基本流程.

2.3 SLAM后端

前端估计得到的变换矩阵存在局部误差,随着时
间推移会出现位姿漂移现象,需要通过后端优化方法
处理.基于图优化的误差均衡包含两个方面: 1)构建
图结构,在位姿图中,节点表示机器人位姿,节点间的
边表示位姿之间的空间约束关系; 2)利用构建的图
结构计算达到全局一致性的节点位姿,将累积误差进
行均衡处理,求解最优的位姿序列.

节点xi和xj表示机器人不同时刻的两个位姿,
zij表示从节点xi观测到节点xj的测量值,Ωij表示

信息矩阵 (协方差矩阵的逆),协方差矩阵表示观测的
不确定性. eij表示观测值与节点真实的位姿变换间
的误差,误差函数eij(xi, xj)可表示为

eij(xi, xj) = zij − ẑij(xi, xj). (8)

其中: zij表示真实的观测值, ẑij表示估计值.
基于图优化的SLAM的主要思想是:保留所有的

传感器数据和这些数据之间的空间约束关系,然后以
最大似然方法估计机器人的位姿.优化目标函数可
表示为

F (x) =
∑
ij

eT
ij(xi, xj)Ωijeij(xi, xj). (9)

这样, SLAM的优化问题就转化为求目标函数F (x)

的最小值,即
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x∗ = arg min
x

F (x). (10)

由式 (10)可知, SLAM的图优化问题本质上是最
小二乘问题,通过迭代法进行求解.构建全局一致性
的节点位姿有 3个前提: 1)闭环检测准确; 2)有足够
的约束条件; 3) G2O准确求解.前提2)主要是指相机
位姿之间的约束关系,约束越多越准确,估计的位姿
也会越准确.优化之后完成对位姿的更新,得到全局
一致性位姿信息.因此,将关键帧之间的准确约束和
准确的闭环检测约束送给G2O可求解出全局一致性
的节点位姿,从而得到全局一致性地图.

3 实验结果及分析

为验证所提出的算法,本文在 3个公开数据集
(Oxford、TUM和NYU-Depth V2)上进行测试.其中:
Oxford数据集和TUM数据集是用于评价闭环检测
算法的标准数据集; NYU-Depth V2数据集用于测试
基于CAEs闭环检测的 SLAM系统构图效果.同时,
通过Kinect实时采集图像进行 SLAM构图,为了比
较构图效果,本文在实际环境中开展基于深度学习
网络闭环检测的实验.本文训练CAEs网络的平台是
深度学习服务器,其配置为:双 Intel Xeon E5 CPU,
2 400 MHz,128 GB内存, 4块 GTX1 080GPU.机载处
理器为 Intel Xeon E3 CPU,主频为3.40 GHz,内存容
量为8 GB.

3.1 闭环检测算法性能分析

本文通过Oxford数据集中的New College和City
Centre数据集测试闭环检测算法的性能.实验时,分
别以左目相机、右目相机进行图像采集,并通过预处
理方法进行图像缩小和增强处理.
为验证本文算法的效果,将本文方法与其他方

法进行对比,包括传统的方法 (如BoW)和深度学习
的方法,例如CNN、自编码 (Auto-Encoder)[27]、线性

解码 (Linear Decoder)[28]. BoW是基于手工特征的方
法,在训练字典时提取64维SURF描述子.在深度学
习方法中, CNN采用了GoogLeNet模型框架,自编码
和线性编码则基于UFLDL Tutorial[29]中的模型.由
于各种算法是以不同的语言和软件实现的 (如线性
解码器、自编码器通过Matlab程序实现, BoW以C++
语言在Linux环境下实现, CNN、CAEs通过Python实
现并在Jupyter下测试),很难对时间效率进行对比.本
文主要采用两个指标来评估算法的性能:准确率和
召回率.这里,准确率 (Precision)是检测到的真实闭
环 (TP)与检测到的闭环总量 (TP和FP)的比值;召回
率 (Recall)是检测到的真实闭环 (TP)与数据集中存
在的闭环总量(TP和FN)的比值.

Precision : P =
TP

TP + FP , (11)

Recall : R =
TP

TP + FN . (12)

在实验之前,将New College和City Centre的数
据分成两部分,分别包括左目相机采集的图像和右目
相机采集的图像.然后,将4组图像分别进行试验.
对CAEs网络进行训练,得到网络的参数.利用

整个数据集的数据做测试,提取图片特征向量,通过
余弦相似度函数计算向量之间的值.设定合适的阈
值,当得分超过这一阈值时认为检测到了闭环.改变
阈值可得精度召回曲线. New College数据集、City
Centre数据集的准确率召回率测试结果如图3所示.
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图 3 公开数据集测试获得的准确率召回率
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在NewCollege数据集上,当准确率为 80 %时,
CAEs、自编码器、线性解码器、CNN和BoW的平均
召回率依次为27.5 %、6 %、2.5 %、16.5 %和17 %;在
City Centre数据集上,准确率为80 %时,相应的数据
依次为17.5 %、3 %、3.5 %、10 %和11 %.可以看出,与
传统的BoW方法,或与线性解码器、自编码器和CNN
等深度学习方法相比, CAEs能够在准确率较高的情
况下保持较高的召回率.

3.2 检测闭环序列

本文采用 TUM的 freiburg2_pioneer_slam数据
集,它包含2 921帧RGB-D图像,并且提供了真实位姿
信息,路径长度为40.380 m.
由于数据集没有提供闭环信息,需要自行利用真

实位姿增加闭环.本文采用文献 [22]的方法为数据
集增加闭环信息.利用SLAM中的配准算法对数据
集提取关键帧,然后对于每一对关键帧通过其位姿相
对变换的程度衡量其是否形成闭环.
每一帧关键帧表示为fi(i = 1, 2, · · · , N),则每

对关键帧位姿之间的距离可表示为

Di,j = dis(fi−1fj) + angle(fi−1fj), (13)

其中函数dis(·)和angle(·)分别衡量转换矩阵fi
−1fj

的平移部分和旋转部分.如果Di,j小于设定的阈值,
则证明机器人在获取两帧关键帧时的位置和姿态是

相近的,然后将此关键帧对标记为闭环.
训练好CAEs后,可以利用其提取图像的特征.

考虑到本文所用数据集的图像分辨率为640×480,图
像特征维数过高,在图像预处理之后,本文采用栈式
卷积自编码实现特征提取,并且达到降维的目的,最
终每帧图像用 768维的向量描述.此方法的优势在
于:以较低维数的向量表征图像特征的同时,能够较
准确地检测区分闭环与非闭环.
在CAEs提取特征向量之后,通过相似性函数公

式 (6)计算得到图像与图像之间的相似度得分.在
freiburg2_pioneer_slam数据集中,图像序号376与588
构成闭环,图像序号 591与 2 899构成闭环,如图 4(a)
所示.
若两个关键帧形成闭环,则经CAEs优化后得到

的特征向量各元素基本是相等的,而未形成闭环的两
帧特征向量各元素差异很大.本文通过CAEs提取特
征得到768维的特征向量,将两张图像的CAEs特征
向量中的各元素作差,得到一个新的 768维向量,将
该向量可视化得到特征差异.将闭环对与非闭环对
的关键帧图像特征向量中各元素作差,得到如图4(b)
和图4(c)所示的非闭环处和闭环处的特征差异.

!"

!"

(a) #$%&!"

'
(
)
*

0.1

0

-0.1
0 1 2 3 4 5 6 7

+, /10
2

(b) -!".&'(/

'
(
)
*

0.1

0

-0.1
0 1 2 3 4 5 6 7

+, /10
2

(b) !".'(/c

图 4 图像特征差异对比

3.3 基于CAEs闭环检测的SLAM系统性能评测

本文的室内场景RGB图和深度图来源于NYU-
Depth V2数据集,为测试CAEs闭环检测在SLAM系
统中的性能,提取 782张照片构建 SLAM三维点云
地图.通过位姿策略筛选关键帧进行三维点云的构
建.为了评估CAEs模型在整个 SLAM系统中的有
效性,本文分别采用基于位姿的闭环检测 (传统算
法)、基于自编码 (Auto-Encoder)的闭环检测 (深度学
习算法)和本文提出的基于CAEs模型闭环检测进行
SLAM地图构建实验.从图5(a)和图5(c)可以看出,基
于位姿的闭环检测方法构建的地图存在明显的误差,
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基于AE的闭环检测方法构建的地图出现了点云的
缺失,而经过CAEs模型闭环检测构建的地图很好地
消除了这种误差和缺失.

(a) NYU!"#$%&'() *+,-./0

(b) NYU!" %&'() *+,-./0AE

(b) NYU!" %&'() *+,-./0CAEsc

(d) !" 12)34&5-./0CAEs

图 5 NYU数据集构图效果

为了验证本文算法的实用性,利用已经训练完成
的CAEs网络在实际环境 (实验室)中进行SLAM构
图实验.通过RGB-D传感器 (Kinect)采集数据,筛选
关键帧之后将其送入CAEs检测闭环,再交给G2O进
行优化处理,最后进行SLAM地图构建,具体效果如
图5(d)所示.可以看出,通过CAEs检测闭环能够有效
地消除累积误差,其构图效果较好.

本文卷积自编码的网络模型和提取图像特征的

相关核心代码链接: https://github.com/Hoototo/CAE-
loop-closure-of-SLAM.

4 结 䇪

为了提高移动机器人SLAM闭环检测的效果,本
文提出了一种新的基于CAEs模型的视觉SLAM闭
环检测方法.不同于传统的基于手工特征的方法,本
文直接利用深度神经网络从图像提取特征,该方法具
有更好的准确性和鲁棒性.为验证所提出的算法的
有效性,本文分别在数据集和实际环境中开展了实验
测试,结果表明,基于CAEs模型的闭环检测具有更好
的精度和SLAM构图效果.
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