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基于高效回环检测和重定位的SLAM算法

佟国峰†, 张佳伟, 刘满堂, 岳晓阳
(东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110004)

摘 要: 同步定位与地图构建 (SLAM)已在各个领域得到广泛应用,其算法越来越成熟,系统也趋于稳定,但仍存
在许多问题亟待解决.其中SLAM系统的精度和效率一直是主要问题,集中表现在关键帧提取困难、回环检测过
程中回环位置难以确定、跟踪性能差等.对此,提出一种基于旋转度的关键帧提取算法和一种基于历史模型的差
异性回环检测算法.实验结果表明,利用所提出的改进算法,回环检测的效率和重定位的成功率都得到明显提高,
系统的鲁棒性更强,跟踪性能更好.
关键词: 旋转度；关键帧；回环检测；重定位；同步定位与地图构建
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SLAM algorithm based on efficient loop detection and relocalization
TONG Guo-feng†, ZHANG Jia-wei, LIU Man-tang, YUE Xiao-yang

(College of Information Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110004，China)

Abstract: With the wide application of simultaneous localization and mapping (SLAM) in various fields in recent years,
the algorithms are more and more mature and the system tends to be stable. However, many problems still need to be
solved urgently. The accuracy and efficiency of the SLAM system have always been the major problems, focusing on the
difficulties of the key frame extraction, hard to determine the loop location in the loop detection process, poor tracking
performance and so on. In this paper, we propose a key frame extraction algorithm based on rotation degree and a loop
detection algorithm based on the historical differential loop model. The experiments show that the efficiency of loop
detection and the success rate of relocalization have been significantly improved. The robustness of the system is stronger
and the tracking performance is better by using the improved algorithm.
Keywords: rotation；key frame；loop detection；localization；simultaneous localization and mapping

0 引 言

随着机器人学科的不断发展、计算机性能的不

断提高以及相关数学理论的不断完善,使得机器人的
实时定位和三维重建成为可能[1].
同时定位与地图构建 (simultaneous localization

and mapping, SLAM)起源于30年前在旧金山举办的
ICRA会议.会议上提出将基于概率的估算方法应用
到地图构建上,但基于卡尔曼滤波[2]的方法要求所估

计的问题必须基于高斯假设,而实际中大部分系统
都是非线性的.因此,在 2004年,一种基于扩展卡尔
曼滤波的SLAM方案被牛津大学以Davision[3-4]为代

表的主动视觉研究小组提出. 2007年, Miettinen等[5]

使用 Rao-Blackwellised粒子滤波器[6] 实现了 Fast-
SLAM算法,尽管粒子滤波方法不受限于高斯分布

的噪声模型,但是也存在如粒子退化的现象.随着研
究的深入,人们已经普遍认为优化算法优于滤波算
法.因此,很多研究者使用以图优化为代表的优化算
法进行状态估计,产生了一大批优秀的研究成果.其
中, Klein等[7]提出的并行追踪和建图 (PTAM)实现了
跟踪与建图过程并行化,并把两个过程区分为前端和
后端.在PTAM中首次使用了非线性优化的后端优
化方案,引入关键帧机制并给出了一种简单有效的提
取方法,但它存在明显的缺陷:场景小、跟踪容易丢失
等.随着PTAM的诞生,相继出现了各种基于非线性
优化的SLAM方案,如Engle等[8]提出的LSD-SLAM
是基于直接法的SLAM方案,跟踪速度快且稳定,适
用于特征缺失的场景,但对曝光敏感,快速运动时易
丢失.
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Mur-Artal等[9]于 2015年提出了ORB-SLAM算
法,增加了地图初始化和闭环检测的功能,优化了关
键帧选取和地图构建的方法,在处理速度、追踪效
果和地图精度上都有不错的效果. 2016年, Mur-Artal
等[10]又提出了ORB-SLAM2,对单目相机、双目相机、
RGB-D相机同时支持,具有地图一致性好、适用于大
场景的特点.其加入了重定位和回环检测线程,使得
其跟踪性能更好,但其回环检测和重定位依赖于关键
帧的选择,关键帧的选择直接决定了回环检测的速度
和精度,进而影响SLAM系统的地图精度以及定位精
度.
本文基于已有的优秀SLAM解决方案,针对现有

局部地图构建以及回环检测策略,提出一种基于旋转
度的关键帧选取策略和一种基于历史模型的差异性

回环检测算法,主要关注其精确性和实时性.针对基
于关键帧的视觉SLAM,一个解决其累积误差的手段
是回环检测,而回环检测的效率以及精度依赖于关键
帧的选择,因此,本文着重研究一种更加合理的关键
帧选取策略和有效解决系统误差的回环检测算法.

1 基于旋转度的关键帧选取算法研究

系统开始构建局部地图 (全局优化前的地图)时,
先采用一个较为宽松的关键帧选取策略,再经过一个
严格的筛选策略对冗余的关键帧进行删除,这样就使
得系统构建局部地图时在相机快速运动、旋转、外界

条件困难的情况下也可以鲁棒地运行,而在后端的优
化中又不至于计算量十分巨大.
在SLAM中如果发生旋转或平移较大的情况,则

可能会导致跟踪丢失,而即使跟踪到也需要对这些图
像进行特殊处理,否则将降低系统的鲁棒性和准确
性.为使算法能够准确地跟踪旋转较大的图像帧,本
文用相邻两帧的李代数欧氏距离表示旋转的剧烈程

度

r12 = 2
√

(ξ1 − ξ2)2. (1)

本文规定,计算任意两个图像帧旋转向量之间的
旋转度的含义为从第 i到第j之间相邻图像帧旋转度

之和,即

rij =

j−1∑
k=i

rk(k+1). (2)

这样做可以有效避免任意两帧旋转矩阵相似,但其间
包含大量旋转的情况.这个旋转度表示了相机运动
过程中旋转的剧烈程度,基于这个旋转度[11],本文提
出了改进的关键帧选取策略.
如图 1所示,本文基于旋转度对算法进行改进.
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图 1 改进关键帧选取流程

针对非常规、大旋转的运动,以更加宽松的关键帧
选取策略加入局部地图,获得更加鲁棒的单目视觉
SLAM效果.
针对ORB-SLAM中采取的关键帧选取策略,当

旋转较为剧烈时,依然选择20帧进行关键帧插入会
使得插入的关键帧之间丢失较多信息.因此,基于旋
转度对帧数加以限制,当旋转度大于一定值时,不论
是否过去20帧,都将该图像帧判断为关键帧,可以适
应快速的旋转.
当环境纹理信息缺乏或旋转程度较大时,两两图

像帧之间的跟踪匹配就会变得困难,原算法中要求跟
踪50个点的策略变得相对严格.为了整体SLAM的
鲁棒性,要求关键帧尽可能快地加入局部地图,因此
考虑参考关键帧,当旋转很小时,提取到的参考关键
帧和当前关键帧图像特征点数量与两者跟踪到的局

部地图点数量成正比,均与平移向量的模成反比,即
速度越快,两者跟踪到越少.但是当旋转剧烈时,因为
跟踪两个关键帧的位姿对应关系至少需要8对匹配
点,即使位姿跟踪成功,当前帧跟踪到局部地图点的
数量依然会很少,所以只要跟踪到参考帧跟踪数量的
25 %,且只要跟踪到15个以上的点时就可以.
算法具体过程如下.
step 1: if Ic匹配到m个点以上

step 2: if rc > n

step 3: if Ic跟踪到当前地图点>参考关键

帧跟踪的25 %
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step 4: return true;
step 5: else if (Ic − Fc) > k1

step 6: if Ic跟踪到当前地图点>50
step 7: return true;
step 8: else if Ic − Fre > k2

step 9: return true;
step 10: else return false.
算法中: Ic为当前帧, rc为旋转度,Fc为上一关键

帧,Fre为上一重定位帧,n为旋转度阈值, k1为上一
关键帧与当前帧相邻帧数阈值, k2为上一重定位帧
与当前帧相邻帧数阈值.

2 基于历史模型的差异性回环检测算法

上文中提出了旋转度这个描述旋转剧烈程度的

指标,通过改进的关键帧选取策略,得到一个包含较
好效果的关键帧数据集,这个数据集里不仅包含帧间
距离适当大的关键帧,还包含了距离小但却产生大旋
转从而带来额外关键信息的关键帧.这样在回环检
测时,就可以保证一个好的历史数据集.
事实上大部分场景虽然有回环,但是相对于整个

地图而言还是一小部分,甚至有些场景没有回环,所
以针对每一个新的关键帧均进行回环检测就会浪费

运算时间.然而,一个没有回环检测的SLAM系统却
不鲁棒,这样为了避免在回环检测尤其是实际运动过
程中不发生回环或者很少发生回环的情况下浪费时

间拖慢系统运行速度,本文提出一种基于历史模型的
差异性回环检测算法.其核心思想是利用整个地图
发生回环的关键帧,结合历史回环检测的结果来预测
待检测关键帧所处位置,进而通过差异化检测策略进
行回环检测[12-13].
一个回环发生时,检测到回环的关键帧只占据整

个回环的一部分,在检测到的这些帧的前端进行回环
检测无疑是高效的,而在回环发生后马上又发生回环
的概率则很小,除非一直在绕着一个圈运动,而这只
属于极少数的特殊情况.在这样的运动模式中,人们
很轻易就可以得到这个回环.事实上,因为观测图像
的相似性,之后的运动也不会当作关键帧添加到地图
中.
在本文中关键帧插入数据集时是有序的,因此,

在两次回环之间关键帧被检测为回环发生帧的概率

与关键帧序号呈正相关,其曲线如图2所示.
图 2中:横坐标为关键帧标号;取关键帧与历史

关键帧集合中相似性评分最高分,将其归一化作为纵
坐标.图2(a)为预想关键帧发生回环示意图.在可能
发生回环前,通过预测预判其发生位置,并在预测位

651
0

0.4

0.8

1.0

(a) &'()*+

0.6

0.2

17 33 49 81 97

651
0

0.4

0.8

1.0

(b) ,-()&'./*+

0.6

0.2

17 33 49 81 97

!"# $%#

图 2 关键帧发生回环概率示意

置前即低概率区间内使用跳跃式回环检测方法,跳跃
式回环检测方法是指在回环检测过程中隔帧检测回

环;而在预测位置之后即高概率区间使用逐帧式检
测回环,可以在发生回环概率较小的区间提高算法速
度,节省时间.如图2(b)所示,取两次回环之间的前半
部分为低概率区间,后半部分为高概率区间.初始关
键帧序号为0,第1个回环发生前使用逐帧检测方式
对关键帧进行回环检测,直到第 1次检测到回环,记
此关键帧序号为 i1;直到这个回环结束时,关键帧序
号为j1.同理,第2次回环发生时,关键帧序号为 i2,结
束时为 j2.以此类推,第k次发生回环的关键帧序号

记为 ik,结束时为jk.则记第1次回环发生后到第2次
回环发生前再次发生回环的低概率区间为(

j1, j1 +
i1
2

)
. (3)

记第 2次回环发生后到第 3次回环发生前再次
发生回环的低概率区间为(

j2, j2 +
µ1 +

i2 − j1
2

2

)
. (4)

以此类推,得到第k个回环发生后再次发生回环

的低概率区间为(
jk, jk +

1

k

( k−1∑
m=1

(
µm +

ik − jk−1

2

)))
. (5)

当检测回环时,首先判断当前关键帧是否处于低
概率区间,若是则采取跳跃式检测回环策略,若不是
则采用逐帧式检测.算法流程如图3所示.
若在低概率区间检测到回环,则返回上一个进行

了回环检测的关键帧,从此帧开始重新进行回环检测
并置当前位置为高概率区间.每当回环结束时,依据
历史回环数据重新计算低概率区间长度并将当前关

键帧设为低概率区间起始帧.对于回环融合、全局优
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化等过程的具体实现,本文采用ORB-SLAM2关键帧
回环检测中相应算法.
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图 3 基于历史模型的差异性回环检测流程

3 实验研究

3.1 旋转度计算实验

设初始相机位姿为单位阵,考虑在实际应用过程
中相机采样间隔时间短,因此,两关键帧之间不会发
生大角度旋转,使用EPIC360◦全景云台携带相机在

上下左右各30◦的范围内匀速运动,上下均匀取19个
位姿,左右均匀取11个位姿,得到一个19行11列的相
机位姿矩阵.上下运动每旋转3.3◦拍摄一帧图像,左
右运动每6◦拍摄一帧图像,中间图像为相机正前方
位姿为原点时的相机拍摄图像 (见图4),以此为基准
计算其余图像的旋转度 (见图5).根据相机运动过程
可知,越往中心旋转越小,越往4个角旋转越大,明显
看出旋转度很好地表征了旋转的剧烈程度,而且如图
4所示,旋转度只与剧烈程度有关,与旋转方向无关.

在相机旋转过程中,对应于旋转度,得到匹配的
ORB[14]特征点数量如图6所示.

图 4 相机均匀旋转示意

图 5 旋转度计算示意

图 6 相机旋转过程ORB特征点匹配数量示意

图6中为相机各个位姿处与标准图像ORB匹配
数量结果,下面的一部分有几个图像匹配到的点较
少,这是因为地面上与基准图像里内容相差较大,含
有较多基准图像没有的信息.总体上,越靠近4个角,
旋转越剧烈,匹配到的特征点越少,但是可以看到在
30◦的旋转内ORB特征提取匹配效果非常好.

综上,可以看出两点: 1) 虽然有部分因为图像特
征提取异常而导致的旋转度值异常,但是总体上旋
转度较好地表征了相机的旋转剧烈程度,即旋转越剧
烈,旋转度的值越大; 2) 旋转度可以表征旋转剧烈程
度,对于旋转程度相近、旋转方向不同的旋转,其旋转
度值相似.相机的旋转度值越大,选取关键帧频率越
高;相反则频率越低.

3.2 关键帧提取实验

通常认为一个良好状态下的旋转为跟踪良好时

的旋转,本文在KITTI数据集[15]的第02个序列中随
机选取跟踪良好的两个关键帧计算其相似度,然后
根据本文提到的基于旋转度的关键帧选取策略进行

编程实现,选取数据集中的一段对比了改进前后的效
果.
如图7所示,本文选取KITTI数据集02序列进行

关键帧选取效果对比.图7(a)为原算法实现效果;图
7(b)为添加旋转度预测的关键帧选取结果;为清楚显
示,选取其中一段放大,如图7(c)和图7(d)所示.改进
后算法提取关键帧在旋转剧烈时关键帧更加密集,这
意味着对这里的旋转有了更好的鲁棒性.而在直线
行进过程中,有些地方也出现了关键帧更加密集的情
况,这是因为在这些位置本身就有小的旋转,原算法
对这些旋转不敏感,而本文算法却可以很好检测到,
达到了更加准确和鲁棒的效果.
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图 7 相机运动轨迹效果对比

本文在KITTI数据集的第00、04、07个序列中进
行实验,采用实际运动轨迹与真实位姿轨迹的均方根
误差来描述定位精度,误差越小精度越高(见表1).

表 1 关键帧选取数量与定位精度比较

数据集
关键帧提取数量/个 定位精度/cm

改进前 改进后 改进前 改进后

00 1 592 1 689 6.98 6.13

04 123 129 2.08 2.06

07 397 436 4.63 4.17

由表1中数据可知,改进后的关键帧数量有一定
增加,但是00数据集中增减量却比07中要多, 04中基
本无增加,这主要是因为在相机旋转较大的地方会增
加关键帧数量.关于定位精度,除04序列直线轨迹无
法明显显示本文算法优势外,其余均可体现算法的有
效性,均具有很好的跟踪效果.以上实验结果表明,本
文采取的基于旋转度的关键帧提取算法可以在相机

出现较大旋转时更加准确地加入这些关键帧,使得地
图更加精确.

3.3 基于历史模型的差异性回环检测实验

本文在KITTI数据集的第00、02、05、08上进行
实验,统计算法发生回环时回环帧的个数,利用这些
帧进行误差纠正并得到累计误差.为了有效地检测
到回环,在预测误差较大时也可以准确检测到回环而
不至于漏检测,本文选择2个帧的跳跃间隔.实验表
明,在上述地图中采取本文的回环检测算法可以获得
准确召回效果,如图8所示.
如图9(a)所示,其中绿色线条表示回环检测到的

两个同样的位姿,因为有累计误差,导致如图9(a)所
得的定位结果.通过回环检测、融合和优化,得到如
图9(b)所示准确的定位轨迹.
在KITTI02序列中,对整个轨迹回环检测时的模

型进行统计分析,计算每个关键帧与当前地图去除局

(a) !"#$%

(c) !"#&'

(b) ("#$%

(d) ("#&'

图 8 回环检测效果对比

(a) !"#$% (b) $%&'()*

图 9 回环纠正误差效果
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图 10 KITTI02序列回环模型及预测示意

部共视帧外其他所有历史关键帧中相似度得分,将返
回的最高分作为当前关键帧发生回环的概率大小,得
到回环模型,通过式 (5)计算预测回环可能位置,如图
10所示,横坐标为关键帧标号,纵坐标为对应关键帧
在历史关键帧集合中相似性评分的最高分.可见,本
文方法可以大致估计出回环发生的置信区间,而且
回环发生次数越多,置信区间越靠近本文所提出的猜
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想.由于大多数建筑物是人为设计建造的,这种经过
了人为的规划势必形成一种规律,而本文算法只是粗
略地提出了一个大致模型来预测,目的是提出这种可
以预测的回环检测模型,为提高回环检测的效率提供
思路.

在4个序列中比较了算法改进前后回环检测各
部分所用时间 (包括检测回环部分和回环其他部分,
检测回环部分是指在所有关键帧中搜索当前关键帧

的回环关键帧过程,回环其他部分是指回环检测之后
的添加约束到位姿图以及回环优化过程)以及回环
召回率,结果如表2所示.可以看出:通过改进的算法
召回的回环数量与常用算法持平,保证了回环检测准
确性;同时,越大的地图节约的时间越多,越频繁地发
生回环节约的时间越少,减少了检测回环部分所用时
间. 4组实验中整体平均提高回环检测效率13.45 %.

表 2 回环检测对比实验

数据集
常用回环检测算法 /改进回环检测算法

检测回环用时 / s 回环其他部分用时 / s 召回回环个数 /个

00 184.71 / 153.93 131.1 / 130.8 4 / 4
02 216.88 / 148.03 176.6 / 174.9 2 / 2
05 86.1 / 71.38 56.34 / 57.61 3 / 3
08 139.01 / 93.56 134.7 / 134.73 2 / 2

4 结 论

本文提出了一种高效的回环检测和重定位的

SLAM算法,通过基于旋转度的关键帧提取算法和基
于历史模型的差异性回环检测算法的研究及实现,解
决了SLAM重定位和回环检测中因快速旋转造成的
系统跟踪失败以及因回环位置不确定造成的回环检

测效率低的问题.最终通过实验表明了改进算法对
于系统的重定位和回环检测的有效性,使得SLAM系
统在不影响精度要求的前提下更加高效运行.
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