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基于语义位置验证的鲁棒闭环检测算法

赵一夫1, 苗津毓2, 郭方洪1†, 吴 祥1, 董 辉1, 俞 立1

(1. 浙江工业大学信息工程学院，杭州 310014；
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摘 要: 针对现有闭环检测算法因视觉干扰而产生的闭环误判问题,提出一种利用场景语义信息进行验证的闭环
检测算法.该算法通过视觉词袋库模型检索闭环候选帧,用后验方法剔除算法可能产生的错误闭环.后验方法首
先将场景中的语义信息抽象为语义节点;然后提取包含邻域信息的节点特征,并以此匹配图像间的语义节点,降低
算法对于动态物体干扰的敏感性.随后,算法基于图像间的匹配语义节点构建相对位置网络,根据网络相似度验
证闭环帧,提高闭环检测算法在具有相似纹理的场景中应对感知混淆的鲁棒性.实验结果表明,语义位置验证算
法能够显著提升视觉词袋模型的检测准确率.与其他经典算法相比,所提出的闭环检测算法具备更快速、更准确
的检测性能.
关键词: 闭环检测；语义信息；特征描述；节点匹配；相对位置网络

中图分类号: TP242 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2021.2277

引用格式: 赵一夫,苗津毓,郭方洪,等.基于语义位置验证的鲁棒闭环检测算法 [J].控制与决策, 2023, 38(9): 2511-
2519.

Robust loop closure detection algorithm based on semantic position
verification
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Abstract: To address the loop closure misjudgment problem due to visual interference, this paper proposes a loop
closure detection algorithm that uses semantic information to verify candidates. The algorithm retrieves loop closure
candidates using a visual bag-of-words model, and applies a verification method to eliminate the mismatches. The
proposed verification method first extracts semantic nodes on the basis of semantic information in the scene, and then
calculates the node descriptors containing neighboring information, so that we can accurately match the semantic nodes
across images, reducing the sensitivity of the algorithm to dynamic objects. Subsequently, the algorithm constructs a
relative position network based on matched semantic nodes from two views, and verifies loop closure candidates based
on the similarity of network, which improves the robustness of the algorithm against perceptual aliasing. Experimental
results show that the semantic position verification method significantly improves the detection accuracy of the visual
bag-of-words model. Compared with other classic algorithms, the overall loop closure detection algorithm has achieved
leading performances in both detection accuracy and computational efficiency.
Keywords: loop closure detection；semantic information；local feature descriptor；node matching；relative position
network

0 引 言

以视觉传感器为主要输入的视觉SLAM (visual
SLAM, V-SLAM)系统因其价格低廉和感知信息丰
富等优点被广泛应用于移动机器人等领域[1]. V-
SLAM系统框架主要包括前端视觉里程计、后端非线

性优化、闭环检测和地图构建等模块[2].视觉里程计
的任务是估计相邻图像间相机的运动,此过程不可避
免地会产生估计误差;后端非线性优化模块则根据
不同时刻相机对同一路标的观测来优化误差.在长
期运行过程中,前端产生的估计误差会逐渐累积,导
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致V-SLAM算法构建的地图无法全局一致.为此,闭
环检测通过判断相机是否回到一个曾经访问过的地

点 (闭环位置),使得后端非线性优化模块可以获得闭
环位置这一长期约束来修正累计误差[3].因此,闭环
检测算法的性能对于大规模场景下V-SLAM系统的
精度十分重要,近年来一直是研究的热点.

在V-SLAM算法中,闭环检测通常根据图像间
相似度判定闭环的发生,因此,其核心问题是如何紧
凑、鲁棒地描述图像[4].提取图像特征是经典的图
像描述方法,通过特征匹配可以较为便捷地得到图
像相似度,但是,对所有历史数据进行遍历匹配和搜
索会消耗大量时间和内存,严重影响V-SLAM系统的
实时性[5].为了解决这一问题,将图像特征聚类成视
觉单词,并使用视觉词向量来表示图像的词袋 (bag-
of-words, BoW)模型[6]被广泛应用于闭环检测算法

中.但是, BoW模型忽略了图像中视觉单词的位置信
息,因此,在具有相似纹理的场景下容易受到感知混
淆问题的干扰.此外,位于动态物体上的特征会对视
觉词向量的表征能力产生干扰,导致BoW模型产生
错误的检测结果.除惯用的BoW算法外,文献 [7]通
过改进FAST算法获得鲁棒描述子,并进一步将闭环
检测问题转化为最大值优化问题,获得了不错的闭环
检测结果.近年来,深度学习为鲁棒图像表征提供了
新的方向,文献 [8]改进了Darknet,提取了更为鲁棒
的深度学习特征.但上述方法依旧无法很好地应对
场景中动态物体的干扰问题.
在V-SLAM算法中增加场景的语义信息,是解

决动态物体干扰和感知混淆的常见手段[9].目前,目
标检测和语义分割是获取场景语义信息的两种主

要途径.目标检测可以检测出图像中目标物体的类
别和位置,获取场景的稀疏信息;语义分割则通过对
图像的每一个像素点进行分类,获取场景的稠密信
息[10].语义分割相对于目标检测可以获得更加完整
的场景信息,但计算量也更大.为了满足视觉系统中
语义分割的实时性要求, MiniNet[11]和BiSeNet V2[12]

等轻量化语义分割网络取得了显著的效果,这使得语
义信息能够被有效地应用于V-SLAM系统中.
为解决动态物体干扰对V-SLAM系统的影响,很

多研究者根据语义区域的运动一致性来判定其动静

特性,剔除动态区域的图像特征或图像信息,以提高
V-SLAM系统的鲁棒性.文献 [13]提出的DS-SLAM
算法将语义信息与移动一致性检查相结合,剔除了
图像特征中属于动态物体的部分.文献 [14]提出的
SLCD算法使用Fast YOLO模型对道路场景进行目

标提取,通过语义不一致性检测恢复场景中的不变部
分,提升了闭环检测算法应对道路场景中动态实例干
扰的鲁棒性.在闭环检测算法中引入物体或特征间
的位置信息可以高效地解决感知混淆问题[15],而基
于语义信息构建的语义拓扑图是记录位置信息的一

种惯用手段.在室外场景的研究中:文献 [16]对图像
逐帧进行语义分割,将局部子图与视觉信息相结合构
建出语义拓扑地图,解决了室外大范围场景下的轻量
级语义地图构建问题;文献 [17]提出了X-View算法,
对场景构建语义拓扑图,基于随机游走算法提取图描
述子以进行场景识别,实现了多视图全局定位.在室
内场景的研究中:文献 [18]通过目标聚类构建局部语
义拓扑图,有效地提高了室内场景下的闭环检测准确
性;文献 [19]提出了一种仅依赖语义和几何信息的闭
环检测方法,通过结合目标识别和深度信息构建基于
欧氏距离的三维拓扑图,利用Kuhn-Munkres算法对
应语义节点,进而度量拓扑图间的相似度.
综上,现有基于场景语义拓扑图的闭环检测方法

大都取得了不错的闭环检测准确度,但是,拓扑图容
易受到动态物体的干扰.检测运动一致性的方式会
给拓扑图的构建过程带来较多的额外计算量;并且
真实场景的三维拓扑图构建需要图像深度信息或者

连续的图像帧,估计出语义区域在环境中的真实位
置,对于只有二维图像信息的视觉系统并不友好.针
对上述问题,本文结合BoW模型和二维图像中的语
义信息,在保证实时性的前提下提出一种能够应对动
态物体干扰和感知混淆问题的闭环检测算法.
概括而言,本文的主要创新点包括:
1)提取图像中基于场景语义信息的关键节点以

及表征节点邻域内语义信息的局部特征,结合位置权
重进行节点匹配,可以减弱视角变化和动态干扰的影
响;

2)构建以图像中匹配节点为顶点的位置网络,利
用场景中语义信息间的相对位置信息,高效地计算图
像相似度,可以有效地应对相似纹理场景中的感知混
淆问题;

3)将所提出的语义验证算法与BoW模型相结
合,验证闭环候选帧,提升了闭环检测算法的准确性
和鲁棒性.

1 基于语义位置验证的闭环检测系统

本文所提出的闭环检测方法框架如图1所示,该
框架由候选帧检索模块、语义节点模块和位置网络

构建模块构成.在候选帧检索模块中,使用视觉词袋
模型检索若干闭环候选.在语义节点模块中,算法提
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图 1 闭环检测系统框架

取图像的稠密语义分割结果,进一步将语义区域抽象
为语义节点,并提取每一节点窗口内的语义节点描述
子.在位置网络构建模块中,构建当前帧与候选帧中
匹配语义节点的相对位置网络,并通过计算相对位置
网络的相似度,判定候选帧是否为当前帧的闭环.下
面将对上述步骤进行详细介绍.

1.1 候选帧获取

为了能够从大量的历史数据中快速检索到与当

前帧在视觉上相似的候选帧,本文所提出的闭环检
测系统使用BoW模型作为候选帧检索模块的主要框
架. BoW模型将图像中提取的若干局部特征点量化
为视觉词向量,以此计算图像相似度并完成图像匹
配和检索.此步骤不限制词袋模型中词典的构建方
法和局部特征的提取方法.为了在剔除错误的闭环
的同时,不影响闭环检测算法的召回率表现,本文选
择与当前帧相似度最高的前M个历史图像作为候选

帧.图像相似度由图像词向量间的L1距离得到,有

s(wa, wb) = 2
∑
i

(|wa,i|+ |wb,i| − |wa,i − wb,i|).

(1)

其中:wa和wb表示不同图像的视觉词向量,wa,i和

wb,i表示词向量的第i维元素.

1.2 语义节点提取及描述

本文所提出的方法将语义区域抽象为语义节点,
并计算节点邻域内的语义信息及相对位置信息,作为
节点的局部描述子.
1.2.1 节点提取

将图像利用语义分割模型处理后,得到一组带有
像素标签的语义区域S = {s1, s2, . . . , sm}.对具有相
同语义类别的区域进行边缘检测,获得各个语义区域
所对应的最小边界矩阵.因此,语义区域的信息可以

紧凑地表示为

si = [(x1, y1, x2, y2)i, ci]. (2)

其中: (x1, y1)和 (x2, y2)分别是最小边界矩阵的左上

顶点坐标和右下顶点坐标, ci为当前区域的语义类
别.为了避免语义分割模型推理而产生的噪声和错
误预测,并剔除由于载具移动而变得过远的物体,本
文通过阈值对语义区域进行筛选,仅保留图像中足够
大的区域.然后,将保留的语义区域抽象成语义节点,
节点在图像中的位置定义为语义区域的中心点,即

(ox, oy)i =
(1
2
(x1 + x2),

1

2
(y1 + y2)

)
. (3)

通过上述过程,一张语义图被抽象为语义节点集
合N = {n1, n2, . . . , nm},其中每一个节点ni的信息

包含节点位置(ox, oy)i和语义类别ci.
1.2.2 节点描述

通过语义节点提取步骤,将一张语义图抽象为语
义节点集合N .对于其中任意一个节点ni,考虑其他
节点相对于该节点的相对位置.如图2所示,以当前
节点ni的横、纵坐标为原点,记录当前节点的上、下、
左、右4个方向上其余节点的语义类别,并统计各个
语义类别的出现频数,按照上下左右的顺序构造节点
的描述子U .有

U = [Zu;Zd;Zl;Zr], (4)

Zi = [z1 z2 . . . zl]. (5)

其中:Zu、Zd、Zl、Zr分别代表上下左右4个方向的
描述子信息, l为语义分割模型的语义类别数量, zi表
示一个方向上某一种语义节点的出现频数.即矩阵
U的每一列对应于一种语义类别,每一行对应于一个
方向上各类节点的出现频数.
描述子矩阵的计算过程对除当前节点外的每个

节点进行两次记录,使得每个节点相对于当前节点
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图 2 语义节点的特征提取示意图

的上下左右位置关系都得到考虑,完整且紧凑地将语
义的位置信息纳入描述子中.若根据当前节点的象
限对每个节点进行单次记录,则发生视角变化时,原
本节点将被记录在其他象限内,无法鲁棒地描述一个
语义节点.对语义图中的每一个语义节点进行描述
子提取,可以得到图像的语义节点描述子集合D =

{U1, U2, . . . , Um}和对应的节点语义类别集合 C =

{c1, c2, . . . , cm}.
随着相机的移动,图像中可见的场景信息将发生

变化,语义节点会随之增多或减少.若每个节点的描
述子都记录全局的语义信息,则易导致节点描述子受
到干扰.为此,本文所提出算法以当前节点为中心,构
建一个矩形窗口,在提取窗口内计算描述子.由于语
义节点所对应的分割区域面积存在差异,如果面积较
大的语义节点使用较小尺寸的窗口,则会丢失过多的
语义特征.因此,应该自适应地提取窗口尺寸,窗口尺
寸随着当前节点所对应的语义区域最小边界矩阵尺

寸而正比例变化.
相机视角变化会导致语义节点在图像中的绝对

位置发生变化,本文所提出的节点描述方法记录了当
前节点周围的节点相对位置,能够在一定程度上降低
视角变化对描述子产生的影响.若图像中存在动态
物体,则其对其他节点的影响在描述子中体现为一个
节点的变化,而其他节点对动态物体的影响为多个节
点的变化.因此,即使动态区域具有相同语义类别,其
节点描述子之间的相似度也会相对较低,易于通过阈
值剔除动态物体的干扰,而具有不同语义类别的动态
节点可以直接通过语义类别剔除,从而保证节点描述
子对于动态物体的鲁棒性.

1.3 语义节点匹配

语义节点需要进一步匹配来获得两张图中的节

点对应关系,以便于后续的无向图构建和图相似度计
算.对于汽车或移动机器人等行驶于地面的移动主
体,其视角变化主要会影响场景物体在二维图像中的
左右位置关系,对上下位置关系的影响较小.因此,本
文设计了相应的加权相似度计算方法和节点匹配方

法,以提供准确而稳定的匹配节点.
1.3.1 相似度计算

对于两个语义节点na和nb,根据其语义类别ca、

cb和节点描述子Ua、Ub定义如下相似度计算方法:

Sn(na, nb) =


0, ca ̸= cb;∑
i

ζ(Z
(a)
i , Z

(b)
i ) · qi, ca = cb.

(6)

ζ(Z
(a)
i , Z

(b)
i ) = 1− sum(|Z(a)

i − Z
(b)
i |)

sum(Z
(a)
i + Z

(b)
i )

. (7)

其中:Z(a)
i 为节点na在 i方向上的描述子; sum(·)表

示向量中所有元素的和; qi表示所对应方向的相似
度权重,包含上下位置权重 qu、qd和左右位置权重

ql、qr.如前文所述,在地面载具的应用中,视角变化
主要影响节点在图像中的左右位置,为了降低左右位
置变化在节点相似度计算中的影响,设置pu = pd =

0.32, pl = pr = 0.18.
1.3.2 节点匹配

得到语义节点na和nb的相似度后,根据阈值判
定这对节点是否为匹配节点:超过阈值判定为匹配,
反之不匹配.为获得两幅图像中一对一的匹配节点,
需根据节点间的相似度进行排序,优先选择相似度高
的节点对作为匹配节点.为挑选出具有代表性且足
够可靠的匹配节点进行后续处理,让算法适应不同语
义丰富程度的场景,本文使用RANSAC算法[20]在匹

配节点对中选择了固定数量T = 10对匹配节点.

1.4 基于相对位置网络的验证方法

传统的视觉词袋库模型丢弃了视觉单词的位置

信息,因此,在具有相似、重复纹理的场景中易遭遇感
知混淆问题.利用本文1.2节中提出的语义节点描述
子,可以获得足够准确且鲁棒的匹配节点.为进一步
利用语义信息的位置信息,本文提出构建相对位置网
络,提取出场景中语义间的相对位置信息来剔除由于
感知混淆而产生的错误闭环候选帧.
基于Delaunay三角剖分算法,以前文得到的T对

匹配节点为顶点,构建出每幅图像中节点间的连接关
系 (边).这种连接关系 (边)所形成的三角形需满足两
条基本准则: 1)所形成三角形的外接圆内不包含其
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他点; 2)所形成三角形的最小角最大化.这两条准则
保证了Delaunay三角剖分法构建网络的唯一性.
对经过RANSAC筛选后的匹配语义节点集合

N ′ = {n1, n2, . . . , nT }进行三角剖分处理,可以得到
一组三角形边 ei = (na, nb),其中na和nb为该边所

连接的两个节点.本文将构建好的三角无向图称为
“相对位置网络”,并利用当前帧与闭环候选帧的相
对位置网络相似度来判断候选帧是否正确.为便于
度量相似度,需要从整体上描述一张图像中物体间的
相对位置关系,即将相对位置网络用一个矩阵或向量
表示,因此,将相对位置网络转化为邻接矩阵A.取任
意一个节点作为起始点,依次将网络每一条边的信息
写入邻接矩阵的对应位置,有

A =


a11 a12 . . . a1T

a21 a22 . . . a2T
...

...
. . .

...
aT1 aT2 . . . aTT

 , (8)

其中每一个矩阵元素aij表示两个节点ni与nj间的

连接关系,如果存在连接边e = (ni, nj),则aij为1;反
之为 0.在当前帧与候选帧上,分别通过上述方法得
到两个邻接矩阵A1和A2.
为方便计算邻接矩阵间的相似度,两幅图像中相

互匹配的语义节点应位于邻接矩阵中所对应的行和

列.令邻接矩阵的对角线元素 (即每个节点与自身的
相邻情况)为0,因此,计算两个邻接矩阵间的差异程
度只需比较邻接矩阵左下或右上三角区域内元素的

差异,这里通过下式计算两个临界矩阵间的相似度:

Sg(A1, A2) = 1−

k∑
i=2

i−1∑
j=1

|a(1)ij − a
(2)
ij |

(k2 − k)/2
. (9)

其中: a(1)ij 表示邻接矩阵A1中 aij的值,分母 (k2 −
k)/2表示k阶矩阵左下三角区域的元素数量.本文
对相似度进行了归一化处理,数值越大,代表邻接矩
阵A1和A2的误差越小,也代表其所属的两张图像为
闭环的可能性越大.在实验中,对当前帧与闭环候选
帧构建相对位置网络并计算相似度,位置网络的相似
度低于阈值的候选帧将被剔除.

2 实验与结果分析

2.1 实验环境及数据介绍

实验所使用的计算机硬件配置: CPU为 i7-
7700HQ处理器,主频2.8 GHz,内存16 GB.由于本文
所提出的闭环检测算法需要较高精度的语义分割结

果,为了充分验证所提出模型的有效性,实验使用语
义分割真值进行.然而,现有的闭环检测数据集没有
提供语义分割的真值,因此,本文以公开的街景数据
集为基础,构建一个闭环检测数据集.
实验部分使用Virtual KITTI2数据集[21],此数据

集包含多条虚拟道路上的不同视觉条件下的图像数

据,并且提供了真值的语义信息.本文使用Scene 01
和Scene 02两条道路场景下的部分数据构建两个实
验场景,如图3所示.对于每一场景,本文将3种视觉
条件 (视角或天气)下的数据集根据位置信息截取等
长序列并直接拼接,构成一条场景序列.如此构建的
数据集包含了天气变化和多视角变化等复杂信息,常
见的动态物体,以及真值的语义分割结果,能够全面
地评估所提出算法的性能.得到数据集后,本文根据
图像的位置信息和研究经验,人工标定了闭环检测算
法图像级别的真值闭环,如图3(b)所示.所构建数据
集的详细信息如表1所示.
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!"1: left + summer

80

40

0

-40
0 50

250
200

0

1.0

1.2

1.4

#
$
%
&
/

1
0

3

0.8

0.6

0.4

0.2

'
(

Y

100 150

'(X

图 3 基于Virtual KITTI2构建的Scene 01场景数据轨迹及图像示例
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表 1 闭环检测数据集介绍

数据集场景 描述 图像数量

scene 01

轨迹1 左视相机,晴天 447

轨迹2 右视相机,晴天 447

轨迹3 左视相机,雾天 447

scene 02

轨迹1 左视相机,晴天 233

轨迹2 右视相机,晴天 233

轨迹3 左视相机,雾天 233

2.2 评价指标说明

评估闭环检测结果可能会出现表 2中的 4种情
况[7].其中: TP表示算法预测正确的闭环个数, FP表
示算法预测错误的闭环个数, FN表示未检测出的真
值闭环数量.闭环检测算法常用的评价指标如下:

P =
TP

TP + FP , R =
TP

TP + FN . (10)

其中:P 为准确率,R为召回率.准确率反映了算法
检测正确的能力,召回率反映了算法检测全面的能
力.改变当前帧与算法预测的闭环结果之间相似度
的判定阈值,可以得到不同的P和R值,由此可得到
准确率-召回率曲线(P -R曲线).

表 2 闭环检测结果分类

数据集真值 闭环 非闭环

算法
闭环 true positive (TP) false positive (FP)

非闭环 false negative (FN) true negative (TN)

2.3 语义节点匹配实验

本文算法利用语义节点作为局部特征构建拓扑

图模型,完成闭环验证,因此,语义节点应对场景视觉
干扰的鲁棒性将直接影响算法的性能.为了直观且
量化地评估语义节点描述及节点匹配的准确率,本文
设计了相应的节点匹配实验.
在街景场景中,动态物体及视角变化对特征描述

和匹配会产生剧烈的干扰.为了验证本文所提出的
语义节点匹配方法应对场景中此类干扰的鲁棒性,根
据视觉干扰的类型从Virtual KITTI2数据集中挑选出
部分测试图像,包含40对含视角变化的图像、40对
有动态干扰的图像和20对包含两种干扰的图像,如
图4所示.人工标记了这些图像对中真实存在的匹配
节点数量,然后通过本文方法对图像对中的语义节点
进行匹配,记录正确的匹配节点数量,实验结果如图5
所示.

图 4 节点匹配实验所用图像示例

0 20 40 60 80 100

)*+,

40

30

20

10

0

-
.
#
$
%
&

!"#$%&
'(#$%&

图 5 语义节点匹配实验结果

在图5中,实线表示图像对中的真值匹配节点对
数,点划线表示算法匹配正确的节点对数.可以看到,
本文所提出的语义节点描述和匹配方法在大部分图

像上表现良好,面对复杂场景中的视觉干扰有足够的
鲁棒性.为了量化这一性能,这里将算法正确匹配数
与真值的比值作为准确率,计算出算法在3种视觉干
扰下的平均匹配准确率,如表3所示.

表 3 语义节点匹配平均准确率

变化类别 视角变化 物体变化 复合变化

匹配平均准确率/% 90.5 88.5 85.7

由实验结果可以看出,本文所提出的节点描述
和匹配算法能够有效应对场景中存在的两种主要干

扰.对于视角变化,由于算法采用语义节点之间的相
对位置和语义分布情况来描述节点,并且添加窗口
模式以避免相机运动对语义节点数量造成的影响,因
此,语义节点的描述子对视角变化有足够的鲁棒性.
对于动态干扰,本文所提出的节点描述可以较好地
区分动态语义节点和静态语义节点,在节点匹配过程
中,通过语义类别和节点描述子相似度两方面约束,
有效剔除了动态物体的干扰.综上,本文的语义节点
描述和匹配方法对于复杂场景中的主要干扰具有较

好的不变性,能够为后续的位置网络构建过程提供准
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确的匹配节点.在语义节点匹配之后,对匹配的语义
节点对进行基于RANSAC算法的筛选,以剔除可能
存在的误匹配点对,使准确率进一步提高,并选择具
有代表性的最优匹配节点对进行后续处理.
在图 6中,本文对比了ORB特征匹配与语义节

点匹配的效果.可以看到,经过RANSAC算法的筛
选, ORB特征也可以达到较高的匹配精度,但是,匹配
的特征集中在局部区域,很难全面反映整张图像的视
觉信息,用这样的特征构建无向图难以有效地利用位
置信息.与之相比,本文算法用语义节点进行匹配,并
且为之设计了专门的节点描述和匹配方法,可以看
到,匹配的语义节点分布更加合理,准确率也满足要
求.

图 6 匹配效果对比

2.4 闭环验证实验

本文利用语义节点构建了位置网络,对词袋模型
检索得到的闭环候选帧进行验证.为了验证所提出
的算法对词袋模型的性能提升效果,本文使用目前应
用最广泛的词袋模型DBoW3[22] (DBoW2的改进版
本)作为检索框架.对于系统中需要提取图像特征的
部分,不失一般性,使用ORB特征算法进行提取.首
先在实验中预训练一个视觉词典,通过DBoW3框架
加载该词典.在检测闭环候选帧过程中,提取图像特
征后,利用DBoW3框架将局部特征转换为一个视觉
词向量,用于计算图像间相似度并检索候选帧.实验
中,用于对比的基本算法只检索出相似度最大的1张
候选帧,记为“DBoW3”.而本文方法在上述过程中
检索出相似度最大的5张候选帧,对每个候选帧与当
前帧进行语义节点提取、匹配和位置网络构建,计
算位置网络的相似度,将位置网络相似度最大的候
选帧作为算法检测到的闭环结果.因为这一过程的
功能为验证DBoW3框架得到的闭环结果,所以记为
“DBoW3+语义位置验证”.此外,为验证语义位置信
息的优势,本文设置基于特征的位置验证实验.实验
通过在当前帧与候选帧间分别构建匹配特征点间的

相对位置网络 (同1.4节中所述方法),进而计算出候
选帧与当前帧间的相似度,从5张候选帧中选择位置
验证相似度最大的一张作为最终的闭环结果.此实验
记作“DBoW3+特征点位置验证”.

如图 7 和图 8 所示, 本文分别在 scene 01 和
scene 02两个场景上进行了闭环检测实验.可以看出:
本文方法相对于DBoW3算法,准确率有大幅度提高;
相对于“DBoW3+特征点位置验证”的闭环检测方
法,也有准确率上的优势.在本文所构建的两个场景
中,包含了街景中常见的动态物体干扰、天气变化和
视角变化等干扰,对基于视觉信息的闭环检测算法产
生了较大的影响.在两个场景中,经典的DBoW3算
法准确率表现较差,这是由于传统的词袋模型在特征
提取和量化为视觉词向量这一过程中丢弃了位置信

息,容易在包含相似、重复纹理的场景中产生感知混
淆.在包含动态物体的场景中,当图像的特征点位于
动态物体上时,当前帧与闭环帧之间的相似度会随之
降低,从而影响闭环检测的性能.“DBoW3+特征点
位置验证”的方法虽然通过位置验证可以降低相似

场景中感知混淆的影响,但是,由于特征点提取过程
受天气和动态物体的影响较大,不能稳定地应对多变
的复杂真实环境.而本文提出的算法在DBoW3算法
的基础上加入了基于语义信息的验证过程,构建了鲁
棒性较好的语义节点,并利用匹配准确的节点构建了
相对位置网络,高效地将语义区域的类别信息和位置
信息加入算法中,从而增强了算法在复杂场景中应对
各种干扰的鲁棒性,从准确率-召回率表现上可以看
出,算法的准确率有了显著提升.
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2.5 闭环检测算法整体性能

为了更全面地评估本文方法,实验按2.4节所述
将所提出的验证方法与DBoW3算法相结合,并与基



2518 控 制 与 决 策 第38卷

本的DBoW3算法、FAB-MAP 2.0算法[23]、SeqSLAM2
算法[24]和文献 [15]中的方法进行比较.其中,各算法
皆采用其作者提供的代码及默认参数进行实验.为
公平比较,本文将文献 [15]算法中的深度学习特征替
换为ORB特征.由于在V-SLAM系统中错误的闭环
将导致地图构建的失败,本文更关注当准确率达到
100 %时算法可以达到的最大召回率.各算法的最大
召回率如表4所示.

表 4 100 %精度时不同算法的最大召回率 %

实验场景 scene 01 scene 02

DBoW3 33 26

FAB-MAP 2.0 51 47

SeqSLAM2 60 52

文献 [15] 50 49

本文算法 71 63

由实验结果可以看出,所提出的算法在两个实验
场景中都达到了最优的表现.与其他算法相比,本文
在DBoW3算法的ORB局部特征之外巧妙地利用了
语义信息,因而获得了更鲁棒的表征性能.实验结果
验证了有效利用语义信息能够显著提升闭环检测算

法应对动态物体、感知混淆和天气变化等视觉干扰

的鲁棒性.
为了分析本文算法的执行效率,将算法分为5个

阶段:候选帧检索、语义节点提取、节点描述、节点匹
配和位置网络构建及验证.表5中给出了上述5个阶
段运行的平均时间,并且对比了算法的运行时间.

表5 算法运行时间 单位: ms

实验场景 scene 01 scene 02

候选帧检索 22.73 13.04

语义节点提取 25.63 22.45

语义节点描述 1.30 0.93

语义节点匹配 4.24 3.65

位置网络验证 1.92 1.87

本文算法时间总和 55.82 41.94

FAB-MAP 2.0 287.2 184.1

SeqSLAM2 164.3 103.7

文献 [15] 36.2 30.1

由表5可知,本文算法在语义节点提取步骤上花
费时间较多,因为算法需要遍历语义图中所有的语义
种类,并提取最小边界.就总体表现而言,本文所提出
的算法可以在约50 ms内完成一次闭环检测,与经典
的FAB-MAP 2.0算法和SeqSLAM2算法相比耗时更
少.文献 [15]算法由于不需要使用额外的语义信息
构建后验过程,在耗时上相对较少;但本文算法在实

时性表现相近的情况下,可以显著提升检测准确率,
因此更具优势.
综上,本文所提出的闭环检测算法在复杂场景中

获得了较好的检测性能,能够以较高的准确率检测场
景中存在的大部分闭环,并且计算耗时较少,对于V-
SLAM系统具有较高的实用价值.

3 结 䇪

本文提出了一种基于语义位置验证的鲁棒闭环

检测算法,旨在提升闭环检测应对场景中各种视觉
干扰的鲁棒性.该方法使用词袋模型作为候选帧检
索的方法,得到当前帧所对应的闭环候选帧;然后,分
别对当前帧和候选帧进行语义分割,基于语义分割结
果进行节点提取、节点描述和匹配,并通过三角剖分
法建立了语义节点间的相对位置关系,即相对位置网
络;最后,通过位置网络的相似度验证闭环.在复杂场
景中的实验结果表明,本文所提出的算法能够更好地
应对场景中动态物体干扰、视角变化,并结合位置信
息有效解决了感知混淆问题,显著提升了基于词袋模
型的闭环检测算法的准确率,并且在运行时间上也具
有一定的优势.在未来工作中,将进一步优化从历史
数据中检索候选帧的能力,并增强算法在语义丰富度
较低的场景中的适应能力,以及应对不良语义分割结
果的能力.
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