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融合Gist特征与卷积自编码的闭环检测算法

邱晨力１,２,黄东振１,２,刘华巍１,袁晓兵１,李宝清１∗
１中国科学院上海微系统与信息技术研究所微系统技术重点实验室,上海２０１８００;

２中国科学院大学,北京１０００４９

摘要　闭环检测算法可消除视觉同时定位与建图(VSLAM)系统的累计误差,并对构建全局一致性地图有重要作

用.针对现有传统闭环检测算法在视角与场景外观变化下准确率与稳健性降低,及部分基于深度学习方法特征提

取与闭环识别实时性不佳的问题,设计了一种融合Gist特征与卷积自编码的闭环检测算法,将Gist特征作为卷积

自编码网络重构目标,可增强模型在外观变化下的场景特征表达能力;同时通过透视变换构造视角变化训练图像

对,以提升模型在视角变化下闭环检测的准确率与稳健性.所设计的模型较精简,可实现实时关键帧特征提取与

闭环检测.在GardensPoint与Nordland数据集的实验结果表明,相较于传统视觉词袋模型(BoVW)、Gist算法及

现有部分深度学习方法,本文算法可以达到更高的准确率和稳健性.
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１　引　　言

近 年 来,基 于 视 觉 的 同 时 定 位 与 建 图

(VSLAM)在机器人和智能驾驶等领域得到了广泛

应用.当前 VSLAM 算法主要由视觉里程计[１Ｇ２]、
后端 优 化、闭 环 检 测 和 建 图 四 个 模 块 构 成.若

VSLAM系统中缺少闭环检测模块,则系统就相当

于一个视觉里程计,由于前端视觉里程计只考虑局

部位姿约束,所以必然会产生累积误差,而系统中存

在闭环检测模块就可以判断移动机器人当前是否回

到曾经访问过的位置,从而为后端优化提供有效的

数据,使得整个VSLAM 系统得到全局一致的估计

结果.在大范围 VSLAM 系统的长时间测量过程

中,若有效检测出真阳性闭环就可以显著降低系统

的累积误差,但假阳性闭环则会使系统后端优化算

法收敛到完全错误的值.因此,对于VSLAM 系统

而言,做到稳定有效的闭环检测至关重要.
当前主流的闭环检测是基于外观实现,并脱离

前后端估计,只依靠关键帧图像的相似性来确定闭

环检测,故闭环检测的核心问题分为图像描述和相

似性度量两个部分.而图像场景描述方法主要包括

基于局部特征描述子、基于全局描述子及基于深度

学习的特征描述子三类.其中基于局部特征描述子

的场景描述方法如视觉词袋模型(BoVW)[３],被广

泛应用在现有的 VSLAM 系统中进行闭环检测工

作.BoVW算法首先对图像的关键帧提取人为设

计特征[如加速稳健特征(SURF)[４]、定向快速二进

制特征(ORB)[５]等],并对提取的特征描述子进行

聚类以构造字典树,如基于外观的快速建图算法

(FABＧMAP)[６]构造的ChouＧLiu树.BoVW 算法

利用字典树对每个图像的关键帧作图像描述,进而

度量距离检测闭环.而 MurＧArtal等[７]提出的基于

ORB特征的 VSLAM 系统就借助了BoVW 算法,
获得较为稳定且准确的闭环检测效果.由于字典树

的视觉单词需要预训练得到,所以视觉词袋模型的

泛化能力尤为重要,尽管局部特征描述子对视角变

化及光照变化具有一定的稳健性,但面对大范围的

外界场景变化仍难以保持较高的闭环检测准确率和

稳健性.基于全局特征描述子的图像描述方法则有

Gist算子[８Ｇ９],通过将整体图像划分网格,并与不同

方向和尺度的Gabor滤波器组进行滤波,构造全局

特征描述子以进行闭环检测,若直接利用Gist特征

进行闭环检测,发现其对视角变化及大范围外部环

境变化较为敏感,且检测准确率欠佳.

近年来,由于深度学习技术在视觉场景下分类

与识别精度两个方面的优异表现,基于深度学习的

方法越来越频繁地出现在闭环检测的解决方案中.

Hou等[１０]利用基于Places[１１]数据集与AlexNet预

训练的 PlacesＧCNN 模型进行闭环检测,并对 比

BoVW及Gist下的闭环检测方法,可发现在光照变

化的场景下,深度学习方法较BoVW 与 Gist算法

具有明显优势.Sünderhauf等[１２]利用 AlexNet网

络评估了场景视角变化及外观变化对闭环检测的影

响,发现中间层对外观变化具有更好的稳健性,而高

层特征则对视角变化的稳健性更佳.Gao等[１３Ｇ１４]利

用堆栈式自编码器构建闭环检测模型以去除解码

层,并将隐藏层的输出作为特征提取器,以构建相似

度矩阵进行闭环检测,发现该模型的特征维度高且

对视角及大范围场景变化的稳健性较弱.LopezＧ
Antequera等[１５]构造了同一地点的一组存在视角及

场景外观变化的三元训练组,并结合 Hinge损失函

数对卷积神经网络进行训练,发现在全新场景环境

中,算法网络泛化性能有待提高.Merrill等[１６]结

合方向梯度直方图特征(HOG)构建深度自编码模

型,发现其在光照与视角变化剧烈的测试集中性能

良好,但 HOG特征在场景识别中的准确率受限.
鲍振强等[１７]则结合YOLO[１８]目标检测算法来过滤

场景干扰项,进而利用 VGG１９提取场景特征进行

闭环检测,发现其具有较高的准确率与稳健性,但干

扰项过滤且关键帧特征提取较为耗时.
为提高当前闭环检测算法在视角及大范围场景

外观变化下的准确率与稳健性,同时满足闭环检测

的 实 时 性 要 求,本 文 先 对 原 始 Places３６５Ｇ
Standard[１１]数据集进行视角变化的数据增强,再构

造视角变化训练图像对,并融合Gist特征构建一种

深度卷积自编码模型,最后将训练得到的卷积自编

码模型的编码层作为 VSLAM 关键帧的特征提取

器,从而实现实时的关键帧特征提取与闭环识别.
该模型作为一种无监督学习方法,与传统方法相比,
既可保证模型精简,关键帧特征提取与闭环识别速

度较快,也能达到优于对比方法的准确率与稳健性.

２　融合Gist特征的卷积自编码模型

本文提出的融合Gist特征与卷积自编码的闭

环检测模型,主要包括视角变化训练图像对的构建、

VSLAM关键帧的Gist特征提取、融合Gist特征的

卷积自编码模型的搭建训练及 VSLAM 场景下关

键帧闭环检测流程.
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２．１　Places视角变化训练图像对构建

Places３６５ＧStandard[１１]数据集是美国麻省理工

学院(MIT)的研究团队为实现场景视觉感知而构造

的一个超过１８０万张场景图片及３６５种场景类别的

数据集.尽管在每一种场景类别中都包含５０００~
３００００张场景图像数据,但为使训练得到的卷积神

经网络具有一定的抗视角变化能力,将参考 Merrill
等[１６]的方法对原始数据集构建视角变化训练图像

对.假设原始图像I的大小为W×H,则四个角点

坐标分别为(０,０),(０,H),(W,０),(W,H)以构成

坐标点组Po.如图１所示,左侧为原始图像,通过

对原始图像四个边角取长和高分别为W/４与 H/４
的边缘框(图１方框),并在边缘框中随机取点(x１,

y１),(x２,y２),(x３,y３),(x４,y４)构成坐标点组Pr,

Po 与Pr坐标点组对应点如图１实线所示.计算

Po 与Pr间的透视变换矩阵,即
[x,y,z]＝A[u,v,１], (１)

式中:(x,y,z)为Pr 中的目标点三维坐标;(x/z,

y/z)为Pr中的目标点二维坐标;A 为一个３×３的

透视变换矩阵;(u,v)为Po 中的源目标点.因此可

通过坐标点组Po 与Pr 的代入求解透视变换矩阵

A,并利用透视变换矩阵A 对原始图像重投影即可

得到 视 角 变 化 图 像Iw.图１即 为 对 Places３６５Ｇ
Standard数据集样例图像进行视角变化后得到的

训练图像对‹I,Iw›.在本文算法中,将利用‹I,Iw›
作为训练模型的两路输入,以提升训练模型的抗视

角变化性能.

图１ 视角变化训练图像对‹I,Iw›

Fig敭１ Trainingpairswithviewpointchange‹I,Iw›

２．２　VSLAM 关键帧Gist特征提取

Gist特征[８Ｇ９]是一种生物启发特征,根据场景图

像的空间包络模型来描述场景全局特征,其中利用

Gabor滤波器组可获取场景图像在不同空间频率、
位置与方向选择性的局部结构信息,因此常用于场

景识别分类及图像检索任务中.VSLAM 关键帧的

Gist特征提取流程及相应的参数设置如下.

１)将一幅大小为w×h 的关键帧图像f(x,y)
进行网格划分,划分为r×c 个规则的网格,r 与c

分别为网格行数与列数,子网格的规格大小均一致,
可得到相应个数的网格子区域 Pi,i 为子网格编

号,Pi 大小为w′×h′,其中w′＝w/c,h′＝h/r,取
r＝c＝４,则i＝１,２,３,,１６.

２)对单通道图像构建m 尺度n 方向的Gabor
滤波器组,对r×c个网格子区域进行卷积滤波,得
到每个网格子区域的局部Gist特征,即

Gi(x,y)＝cat[f(x,y)∗gmn(x,y)],
(x,y)∈Pi, (２)

式中:cat()为网格子区域经过Gabor卷积滤波后

的级联运算;∗表示卷积运算;Gabor滤波器组gmn

(x,y)是基于Gabor函数的自相似性函数,通过对

母小波进行多尺度与多方向扩展变换得到;m 为滤

波器组尺度数;n 为滤波器组方向数.构造一个３
个尺度方向数量分别为８,８,４的Gabor滤波器组,
因此局部网格子区域的Gist特征维数为２０.

３)对网格子区域计算出的局部Gist特征取平

均值,得到局部子区域Gist特征分别为G－１,G
－
２,,

G－１６.依次级联各个网格子区域的 Gist特征向量,
构造全局Gist特征向量G,其表达式为

G＝[G
－
１,G

－
２,,G

－
１６]. (３)

　　对RGB三通道图像进行Gist特征提取,得到

全局Gist特征维数为２０×４×４×３＝９６０.

２．３　融合Gist特征与卷积自编码的闭环检测模型

结合２．１节中视角变化训练图像对‹I,Iw›与

２．２节中的关键帧Gist全局特征,设计了一种融合

Gist特征的卷积自编码模型.Gao等[１３Ｇ１４]也提出了

一种无监督闭环检测方法,首先对原始图像进行分

块并序列化,然后将其作为堆栈式自编码器的输入,
堆叠多个去噪自编码器,将上层隐藏层输出作为下

层输入,并通过重构原始输入的误差来逐层对网络

进行训练.但基于堆栈式自编码网络的闭环检测对

视角变化及大范围场景外观变化的稳健性较差.本

研究一方面构造视角变化训练图像对‹I,Iw›,以提

升模型在视角变化下的闭环检测性能;另一方面将

Gist特征作为深度卷积自编码网络重构目标,使得

深度卷积自编码网络中间层特征融合Gist描述子

的场景特征表达能力.图２为所提网络结构示意

图,融合 Gist特征的深度自编码网络的输入为两

路,即２．１节中构建的视角变化训练图像对‹I,Iw›,
并采用随机算法选择训练图像对‹I,Iw›中的原始

图像I与视角变化图像Iw 分别作为训练模型的两

路输入,其中一路对输入图像进行２．２节中所述的

全局Gist特征提取(CalcGist),得到固定长度为

１８１５０１Ｇ３
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图２ 融合Gist特征的深度卷积自编码模型结构

Fig敭２ TrainingpipelineofconvolutionalautoencoderfusedwithGistfeature

９６０维关键帧特征向量;而另外一路输入图像则预

处理为灰度图像以精简网络模型大小,卷积自编码

网络编码器部分采用轻量化设计,为融合Gist特征

的场景特征表达能力,将通过三层全连接层作为解

码器重构９６０维Gist特征表达.
本模型的训练图像输入大小为１６０pixel×

１２０pixel,深度卷积自编码网络部分由编码器与解

码器两个部分组成.模型编码器部分由四个卷积单

元构成,前三层卷积单元(ConvBlock)均由卷积

(Conv)、批量 归 一 化[１９](BN)、线 性 修 正 单 元[２０]

(ReLU)及最大池化(MaxPool)构成.第四层单元

则经过Conv与ReLU线性输入解码器.考虑到本

文模型的轻量化需求,编码器部分均采用较小尺寸

卷积核进行深度特征的提取,在保证局部感受野大

小的 同 时,以 减 小 模 型 参 数 量,而 编 码 器 各 层

ConvBlock中第一层采用了３２个卷积核大小为５×
５、步 长 为１、补 零 为２的 Conv层,而 后 续 两 个

ConvBlock则均采用了６４个卷积核大小为３×３、步
长为１、补零为１的Conv层.为加速网络训练过

程,避免训练过程中梯度弥散,及网络权重初始化问

题,在前三层卷积层后都依次级联BN和ReLU以

提升网络性能.同时为降低编码器特征输出维度,
并简化网络整体参数,缩减VSLAM 关键帧特征提

取与闭环查询时间,前三层ConvBlock最后均加入窗

口大小为３×３、步长为２的 MaxPool层.编码器第

四层由８个卷积核大小为３×３、步长为１的Conv层

与ReLU构成,编码器第四层的输出经过Flatten操

作即为本文闭环检测模型的最终关键帧特征向量.
卷积自编码网络解码器则由三层全连接网络构

成,将编码器输出重构为９６０维Gist特征向量,三

层全连接层维度分别为１８７２,１８７２和９６０.由于

Gist特征向量分布在[０,１]之间,为更好地重构

Gist特征 分 布,将 训 练 模 型 在 全 连 接 层 后 加 入

Sigmoid激活层,并使特征输出分布在[０,１]之间.

在训练过程中,全连接层输出９６０维特征x̂ 与另一

路匹配图像对的９６０维Gist特征x 进行欧氏损失

(Euclideanloss)计算,欧氏损失函数定义为

L＝
１
N∑

N

j＝１
‖x̂j －xj‖２２, (４)

式中:L 为损失值;N 为网络每次迭代输入的训练

图像对数量;xj 为第j组训练图像对全局Gist特征

向量;x̂j 为第j组训练图像对深度自编码网络输出

特征向量.网络采用随机梯度下降法对损失函数进

行优化.

２．４　闭环检测流程

如图３所示,对VSLAM场景中的第k 个关键

帧进行分析,将卷积自编码网络的编码器作为特征

提取器得到关键帧特征向量vk,并将其与关键帧数

据库中历史关键帧特征向量进行相似性得分计算,

vNq
为最后一帧历史关键帧特征向量.
假设存在两个关键帧fk１与fk２(k１和k２为关

键帧编号),每个关键帧通过深度自编码网络编码器

可以得到长度为t的特征向量vk１与vk２.采用余弦

相似度作为关键帧相似性度量标准,余弦相似度计

算式为

s＝
∑
t

l＝１
v(l)

k１v(l)
k２

∑
t

l＝１

(v(l)
k１)２ ∑

t

l＝１

(v(l)
k２)２

, (５)

式 中:s为关键帧fk１与fk２的相似性得分;l为特征
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图３ 闭环检测流程示意图

Fig敭３ Theflowchartofloopclosuredetection

向量元素序号.在闭环检测过程中,计算当前第k
个关键帧与历史关键帧最大相似性得分sk,设定相

似性阈值δ,若sk 大于δ,则判断关键帧对形成闭

环;否则判断未检测出闭环.在实际工程应用中,闭
环检测算法的目的是在保证高准确率的前提下,尽
可能提高召回率.

３　实验与结果分析

实验 仿 真 的 计 算 机 硬 件 配 置 CPU 为Intel
XeonE５Ｇ２６２０V４,GPU 为 NvidiaGeForceGTX
１０８０Ti,操作系统为Ubuntu１６．０４,使用Caffe作为

深度学习训练框架.算法均基于Python２．７软件实

现,准确率Ｇ召回率曲线绘制基于 Matplotlib库.

３．１　实验数据集及评价标准

实验选取GardensPoint与Nordland数据集作

为闭环检测算法测试数据集,如图４所示,Gardens
Point数据集是在澳洲昆士兰科技大学采集的三个

视频序列,其中图４(a)和图４(b)为两个白天光照良

好条件下,分别靠行道左侧与右侧记录的连续视频

关键帧(day_left,day_right),图４(c)为一个夜间弱

光条件下记录的连续视频关键帧(night_right),三
个视频序列关键帧的记录长度均为２００frame,实验

选取图４(a)和图４(b)两组图像测试对比算法对视

角变化的准确率和稳健性;选取图４(a)和图４(c)两
组图像测试视角与光照剧烈变化下对比算法的准确

率和稳健性.如图４(d)和图４(e)所示,Nordland数

据集包含四个季节的火车旅程视频序列,对比序列

包含显著的季节变化,本文选取文献[１６]中提供的

两组共３４４frame的春冬两季的视频序列Nordland_

spring与Nordland_winter进行算法性能测试.

图４ GardensPoint和 Nordland测试数据集的部分图像.(a)白天_左侧;(b)白天_右侧;(c)夜晚_右侧;
(d)春季序列;(e)冬季序列

Fig敭４ SomepicturesfromGardensPointandNordlandtestdatasets敭 a Day_left  b day_right 

 c night_right  d springsequence  e wintersequence

　　把准确率Ｇ召回率曲线的 AUC(areaunderthe
curve)值及算法关键帧特征提取时间作为闭环检测

算法性能评价的两个指标.AUC值为准确率Ｇ召回

率曲线下方面积,AUC值越接近于１则说明算法平

均准确率越高,性能越好.而准确率是闭环检测模

块检测到的真阳性闭环数量(正确检测出的闭环数

量)与所有检测出的闭环数量的比值;召回率是真阳

性闭环数量与数据集中真实闭环数量的比值,准确
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率与召回率的表达式为

P＝
TP

TP＋FP
, (６)

R＝
TP

TP＋FN
, (７)

式中:P 与R 分别为准确率与召回率;TP 为正确检

测到的真实闭环数量;FP 为检测到的错误闭环数

量,TP 与FP 之和即为模型所检测到的闭环总量;

FN 为未检测到的真实闭环数量,TP 与FN 之和即

为测试数据集中存在的真实闭环总量.对每一个查

询关键帧fk,由(５)式计算它在历史关键帧中的最

大相似性得分sk,构成最大相似性得分向量sscores＝
[s１,s２,,sk,,sNq

];判断最大相似性得分历史关

键帧与原始查询关键帧是否匹配闭环得到闭环判断

值ck(匹配时ck 为１,不匹配时ck 为０),构成闭环

判断向量c＝[c１,c２,,ck,,cNq
],其中 Nq 为总

查询关键帧数.通过动态调整闭环检测相似性阈值

δ,查询最大相似性得分向量sscores与闭环判断向量

c,计算对应阈值δ 下的TP、FP 和FN,进而得到准

确率与召回率即可绘制模型的准确率Ｇ召回率曲线.

３．２　实验细节

模型训练数据集来源于Places３６５ＧStandard数

据集的３６５个场景类别中超过１８０万张分辨率为

１６０pixel×１２０pixel的场景图像,并经过视角变化

得到的训练图像对‹I,Iw›作为输入.通过２．３节构

造融合Gist特征的卷积自编码模型并结合欧氏距

离损失及随机梯度下降法对模型进行训练,将训练

得到的深度自编码网络编码器部分作为特征提取

器,获得１８７２维关键帧特征向量.训练初始学习率

为０．０００９,权重衰减值为０．０００５,训练batchsize为

２５６,epoch设置为４２.
对比算法有传统的BoVW[３]算法、Gist[８Ｇ９]算法

及基于深度学习方法的 CALC[１６]算法与 PlacesＧ
CNN[１２]算法.而BoVW 算法基于开源 DBoW２[３]

及ORB特征[５]得以实现.Gist算法则采用与本文

模型所融合的相同Gist特征,即对RGB图像划分

子网格数量为４×４,并利用３个尺度方向数量分别

为８、８、４的Gabor滤波器组构造９６０维Gist特征.

CALC 模 型 训 练 数 据 集 同 样 采 用 Places３６５Ｇ
Standard数据集,测试图像输入大小为１６０pixel×
１２０pixel,文献[１６]中通过编码器第三层卷积单元

激活层输出构造１０６４维关键帧特征向量.PlacesＧ
CNN 则 基 于 AlexNet 卷 积 神 经 网 络,通 过

Places２０５数据集对原始网络进行训练,测试图像输

入大小为２２７pixel×２２７pixel,由于文献[１２]中发

现Conv３层在场景识别问题上稳健性最佳,因此选

取Conv３层作为关键帧特征提取器,输出６４８９６维

关键帧特征向量.

３．３　算法性能对比分析

对本文提出的闭环检测算法与传统BoVW 算

法[３]、Gist算法[８Ｇ９]及基于深度学习方法的CALC
算法[１６]与PlacesＧCNN算法[１２]进行性能比较.根

据３．１节中的评价指标及３．２节中的实验细节,基于

GardensPoint与Nordland测试数据集计算对比算

法的准确率与召回率,绘制五种对比算法的准确率Ｇ
召回率曲线,如图５所示.

如图５(a)所示,在GardensPoint数据集白天

光照环境下的关键帧序列day_left与day_right性

能测试中,闭环场景中主要存在场景视角变化,融合

Gist特征的深度自编码模型所呈现的准确率Ｇ召回

率曲 线 AUC 值 达 到０．８９,而 对 比 算 法 CALC、

PlacesＧCNN、BoVW及Gist的AUC则分别为０．８４,

０．８３,０．８４,０．６３,表明本文模型在视角变化场景下平

均准确率上相较于对比算法效果最佳.当闭环检测

召回率达到８０％时,融合Gist特征的深度自编码模

型准确率达到８６．５％,而对比算法CALC、PlacesＧ
CNN、BoVW 及 Gist 分 别 为 ７１．０％,７５．０％,

７１．１％,６０．６％,说明本文模型在高召回率条件下仍

然保持了较高的检测准确率.如图５(b)所示,在

day_left与night_right性能测试中,闭环场景中包

括了视角及剧烈光照场景环境变化,可以发现在视

角及大范围场景光照环境变化情况下,本文模型的

平均准确率在对比算法中达到最高,准确率Ｇ召回率

曲线AUC达到０．７７,相较于排名第二的CALC算

法提升了０．０５.如图５(c)所示,Nordland春冬两季

火车旅程测试序列包含显著的季节场景变化,本文

算法的测试平均准确率同样优于其余四种对比算

法,准确率Ｇ召回率曲线AUC达到０．７４,相较于排名

第二的CALC算法也提升了０．０５.特别需要注意

的是,本文模型相对于直接采用相同参数的Gist特

征闭环检测方法,在三组闭环测试中准确率Ｇ召回率

曲线的平均 AUC提升了０．４３,说明了本文融合

Gist特征的卷积自编码模型的有效性.由图５实验

结果可知,在光照乃至季节场景外观变化下的三组

对比实验中,本文模型平均准确率均优于四类对比

算法,并且本文算法在三类场景中准确率Ｇ召回率曲

线AUC最大差值仅０．１２,稳健性最佳.
根据文献[２１]的卷积神经网络时间复杂度公式
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图５ GardensPoint与Nordland测试数据集闭环检测准确率Ｇ召回率曲线.(a)GardensPoint白天_左侧与白天_右侧;
(b)GardensPoint白天_左侧与夜晚_右侧;(c)Nordland春季序列与冬季序列

Fig敭５ PrecisionＧrecallcurvesforGardensPointandNordlanddatasets敭 a GardensPoint day_leftversusday_right 

 b GardensPoint day_leftversusnight_right  c Nordland springversuswinter

O ∑
d

l＝１
nl－１f２

lnlM２
l( ),对三类卷积神经网络方法特征

提取阶段进行时间复杂度分析.其中,d 为卷积层

总层数;nl 为第l层输出特征图数量;fl 为第l层

卷积核边长;Ml 为输出特征图边长.基于深度学

习的闭环检测算法PlacesＧCNN、CALC,及本文算

法时间复杂度如表１所示.受益于轻量化卷积自编

码网络结构,本文模型相对于PlacesＧCNN的闭环

检测方法特征提取时间和复杂度大幅度减小;由于

编码器层数相较于CALC算法加深,本文算法的网

络整体特征提取时间和复杂度略高于CALC算法.
表１　算法特征提取与闭环查询时间

Table１　Timetoextractingfeaturesandqueryingthe

databaseonGardensPointdataset

Method
Extractfeatures
time/ms

Querytime/

μs
Complexity/

１０６

Ours(GPU) ０．８１ ５．８８ ２１７．１５

CALC(GPU) ０．６４ ５．１３ １８６．１４

PlacesＧCNN(GPU) ２．３１ ４２．９８ ４７９．４５

BoVW(CPU) ２０．２７ １７．００ －

Gist(CPU) ４１．４３ ５．１０ －

　　实验在 GardensPoint数据集day_left,day_

right关键帧序列上计算特征提取平均时间及闭环

查询平均时间用来具体评判算法的时间性能.但由

于BoVW 与 Gist算法基于 CPU 实现,而本文模

型、CALC与PlacesＧCNN基于 GPU实现,因此在

特征提取时间对比上需要考虑硬件因素的影响.从

表１可以看出,本文模型关键帧特征提取时间显著

小于PlacesＧCNN,略高于CALC模型.而在闭环

查询时间方面,由于本文算法编码器层输出特征维

度１８７２维,对比PlacesＧCNN的Conv３层特征输出

６４８９６维的闭环查询时间具有显著优势,而CALC
特征为１０６４维,Gist特征为９６０维,因此在闭环查

询时间上本文模型高于这两种算法,整体上本文模

型在特征提取及闭环查询总耗时满足闭环检测的实

时性要求.
实验结果表明,本文算法在视角、光照及季节场

景外观变化条件下闭环检测平均准确率及稳健性优

于传统的BoVW、Gist算法、PlacesＧCNN及CALC
模型,同时满足闭环检测的实时性要求,具有较高的

实用性.

４　结　　论

针对当前闭环检测算法在面对视角及大范围场
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景环境变化下准确率与稳健性下降的问题,设计了

一种无监督模型,通过透视变换对原始训练数据进

行数据增强以构造视角变化训练图像对,并结合

Gist特征构造了一个深度卷积自编码网络实现无

监督训练,模型在准确率Ｇ召回率曲线性能优异的情

况下,由于模型的精简可实现快速的特征提取及闭

环查询,可满足闭环检测的实时性要求,且具有较高

的实用性.
从实验结果看出,在光照季节此类外观剧烈变

化的条件下,模型整体平均准确率明显低于视角变

化闭环检测,因此后续工作可对加强光照季节此类

场景外观变化条件下的闭环检测算法稳健性进行深

入探究.
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