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摘要 在视觉同时定位与地图构建(SLAM)中,闭环检测模块主要用来消除位姿漂移,得到全局一致的轨迹和地

图。针对传统SLAM闭环检测方法中效率与准确率低的问题,首次提出一种基于 HHO算法的SLAM 闭环检测

方法。首先,对FAST算法进行改进,用于提取图像特征,生成图像特征的鲁棒描述子;然后,将闭环检测中求解当

前帧图像和历史帧图像最大相似度的问题转换为最大值优化问题;最后,针对该优化问题,设计个体编码方式和适

应度函数,给出求解闭环检测问题的 HHO算法。实验结果表明,相较于基于词袋模型和PSO算法的闭环检测方

法,所提基于 HHO算法的SLAM闭环检测方法具有更高的效率与准确率。
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1 引  言

同时定位与地图构建(SLAM)是指,机器人搭

载特定的传感器在未知环境中移动,在移动的过程

中根据位置估计进行自身定位,同时构建地图[1]。
当搭载的传感器为相机时称为“视觉SLAM”。视

觉SLAM主要由以下模块组成:前端视觉里程计、
后端非线性优化、闭环检测以及建图。其中闭环检

测模块是视觉SLAM中的重要环节,也是计算机视

觉领域的研究热点与难点之一。
闭环检测即检测机器人是否经过同一位置,检

测机器人获取的当前帧图像与历史帧图像的相似

性。准确的闭环检测技术可以有效地减小视觉里程

计中累积的误差[2],消除位姿漂移,从而得到全局一

致的轨迹和地图。目前,常用的闭环检测方法主要

分为两类:基于词袋模型的闭环检测方法、基于深度

学习的闭环检测方法。基于词袋模型的闭环检测方

法通过提取历史帧图像的特征并计算描述向量,构
建视觉字典,将当前帧图像映射到视觉字典中,计算

当前帧图像和历史帧图像的特征描述向量的相似

性,据此判定是否形成闭环[3]。目前对应用词袋模

型求解闭环检测的问题进行了大量研究。Newman
等[4]在图像中寻找背景突出的区域,在此区域中提

取图像的仿射不变特征,将提取的特征信息存储到

数据库中,在数据库中查找与当前帧图像匹配的图

像,从而判定是否形成闭环。此方法在视觉特征明

显的区域提取图像特征,节省了特征提取的时间,提
升了闭环检测的效率,但由于对提取特征的区域有

限制,提取的特征数量有限,导致闭环检测的准确率

下降。Liu等[5]利用低维图像描述符来描述和度量

图像间的相似性,通过主成分分析(PCA)法将高维

描述符转换为低维形式,以提高计算效率,从而提高

了闭环检测的速度,但将高维数据转换为低维时会

丢失部分数据信息,降低了闭环检测的准确率。林

俊钦等[6]利用空间位置信息确定候选匹配对象,减
小全局搜索范围,通过计算当前帧图像与候选对象

的外观相似度来判断是否形成闭环,提高了闭环检

测的效率,但在确定候选匹配对象的过程中,由于位

置信息存在误差,候选对象选取错误,降低了闭环检

测的准确率。Mur-Artal等[7]利用 ORB(oriented
 

FAST
 

and
 

rotated
 

BRIEF)[8]特征的旋转不变性与

尺度不变性,在关键帧数据库中检测闭环,提高了闭

环检测的效率。常用的闭环检测方法大多是提取图

像特征,对特征点进行匹配,从而检测是否发生闭

环[9]。随着深度学习技术在计算机视觉领域不断取

得突破,一些研究人员开始将深度学习技术用于解

决闭环检测问题。Gao等[10]使用堆自编码网络提

取图像特征,充分利用图像深层次的特征信息,构建

不同于传统词袋模型的神经网络模型,提高了闭环

检测的精度。文献[11]利用SSD网络[12]提取图像

特征,再对提取出的特征向量信息进行筛选,通过

计算图像之间的相似性评分,判断是否形成闭环,
通过对特征向量信息进行筛选提高了闭环检测的

效率,但在特征向量信息的筛选过程中会丢掉一

些正确信息,导致闭环检测的准确率下降。文献

[13]利用基于 VGG16[14]的网络模型提取图像特

征,然后使用自适应粒子滤波算法得到闭环候选

帧,提高了闭环检测的效率。文献[15]提出一种

基于ResNet网络[16]的闭环检测方法,准确率得到

很大提升。邱晨力等[17]提出一种融合Gist特征与

卷积自编码的闭环检测方法,实验结果表明,与传

统的词袋模型相比,其具有更高的准确率和稳健

性。近年来一些学者尝试将群智能优化算法用于

求解闭环检测问题,如文献[2]利用粒子群优化

(PSO)算法求解闭环检测问题,提高了闭环检测的

准确率和效率。

Harris
 

hawks
 

optimization(HHO)算法[18]是

Heidari等于2019年提出的一种模拟自然界中哈里

斯鹰追捕猎物过程的群智能优化算法。该算法结构

简单、参数少,在图像分割、机器零部件设计等实际

应用中表现出良好性能。本文首次提出基于 HHO
算法的闭环检测方法,以提高闭环检测的效率和准

确率。首先,对FAST特征提取方法[19]进行改进,
生成图像特征的图像鲁棒描述子;然后,将闭环检测

中求解当前帧图像和历史帧图像最大相似度的问题

转换为最大值优化问题,并为其建立数学模型;最
后,设计了个体编码方式和适应度函数,给出了求解

图像间最大相似度的HHO算法。

2 HHO算法

HHO算法是一种群智能优化算法,在优化问

题的求解中广泛应用,该算法的主要思想来源于自

然界中哈里斯鹰捕捉猎物时的合作行为和追逐策

略。在捕捉猎物的过程中,根据猎物逃跑时的体能

E,将HHO算法分为两个阶段:探索阶段和利用阶

段。在探索阶段,哈里斯鹰随机选择栖息位置,观察

并监视猎物,随着猎物体能的减小,由探索阶段转为

利用阶段;在利用阶段,哈里斯鹰对探索阶段发现的
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目标猎物发动突袭,猎物在遇到危险时会尝试逃跑。
设随机产生的猎物逃跑概率为r,当r<0.5时猎物

成功逃跑;r≥0.5时猎物未成功逃跑。根据r 和

|E|的大小,在利用阶段提出4种不同的位置更新

策略,如表1所示。
表1 利用阶段中4种不同的位置更新策略

Table
 

1 Four
 

different
 

location
 

update
 

strategies
 

in
 

the
 

exploitation
 

phase

Value
 

of
 

r
 

and
 

|E| Strategy

r≥0.5
 

and
 

|E|≥0.5 Soft
 

besiege

r≥0.5
 

and
 

|E|<0.5 Hard
 

besiege

r<0.5
 

and
 

|E|≥0.5
Soft

 

besiege
 

with
 

progressive
 

rapid
 

dives

r<0.5
 

and
 

|E|<0.5
Hard

 

besiege
 

with
 

progressive
 

rapid
 

dives

根据HHO算法中的位置更新条件,不断更新

哈里斯鹰的位置,根据哈里斯鹰的位置计算适应度

值,判断是否达到适应度阈值,若达到则算法结束;
否则算法继续执行,若达到最大迭代次数则算法结

束,得到最优解。

3 基于HHO算法的闭环检测

3.1 图像特征提取与描述

3.1.1 基于动态阈值的改进FAST算法

在解决闭环检测问题时,需要先对图像进行特

征提取,常用的图像特征提取方法有SIFT(scale
 

invariant
 

feature
 

transform)[20]、SURF(speeded
 

up
 

robust
 

features)[21]、FAST (features
 

from
 

accelerated
 

segment
 

test)[22]。SIFT特征具有较好

的尺度与旋转不变性[23],但计算复杂[24]。SURF提

取算法提高了计算速度,但不能满足闭环检测问题

中的实时性要求。目前在闭环检测问题中常用

FAST算法提取图像特征,FAST算法采用非极大

抑制方法,避免出现特征“扎堆”现象[25]。在摄取图

像周围环境的光照条件较差时,传统FAST算法提

取图像特征时会存在误提取现象,导致特征提取的

准确性较差。针对该问题,对传统的FAST算法进

行改进,采用动态阈值法提取图像特征,阈值T 的

计算方法为

T=δ× ∑
N

i=1
Ipi-Imax-Imin /(N -2),(1)

式中:δ为控制提取特征点数量的系数;N 为以像素

点p 为圆心、半径为3的圆周上的像素点数目,本文

中N 设为16;Ipi 为圆周上每个像素点的灰度值;

Imax 为圆周上像素点的最大灰度值;Imin 为圆周上

像素点的最小灰度值。
为了验证改进FAST算法的有效性,需要先确

定δ。δ值的确定通过比较实验给出,将δ值分别设

为0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,特征提取的结果如图1
所示,不同δ值提取的特征数目如表2所示。

图1 改进FAST算法的特征点检测对比图。(a)
 

δ=0.1;(b)
 

δ=0.2;(c)
 

δ=0.3;(d)
 

δ=0.4;(e)
 

δ=0.5
Fig 

 

1 Contrast
 

charts
 

of
 

feature
 

point
 

detection
 

of
 

improved
 

FAST
 

algorithm 
 

 a 
 

δ=0 1 
 

 b 
 

δ=0 2 
 

 c 
 

δ=0 3 
 

 d 
 

δ=0 4 
 

 e 
 

δ=0 5

表2 设置不同δ值时,改进FAST算法检测到的

特征点数目

Table
 

2 Number
 

of
 

feature
 

points
 

detected
 

by
 

improved
 

FAST
 

algorithm
 

when
 

setting
 

different
 

δ

Parameter
δ

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Number
 

of
 

feature
 

points4190 1861 1037 610 384

由表2可知,随着δ值的增大,提取到的特征点

数量逐渐减少。当δ值取0.1时,提取的特征点数

量最多,但由图1(a)可以看出,提取的特征存在特

征重叠,降低了特征提取的效率;当δ 为0.3,0.4,

0.5时,改进FAST算法提取到的特征点数目较少,
此时由图1(c)~(e)可以看出,图像中花、显示器和

屏幕上的特征提取不完全,特征提取结果不完整;当

δ取0.2时,提取的特征点数量较多,由图1(b)可以

看出,提取的特征无重叠且较为完整,特征提取结果

较好,故将δ设为0.2。
确定δ值后,对改进FAST算法与原算法进行

实验对比,在Computer
 

Vision
 

Group提供的数据

集freiburg2_desk中任选图片进行特征提取实验,
实验结果如图2所示。

1215006-3



研究论文 第58卷
 

第12期/2021年6月/激光与光电子学进展

图2 FAST算法改进前后的特征提取效果对比。
(a)改进前;(b)改进后

Fig 
 

2 Comparison
 

of
 

feature
 

extraction
 

effect
 

before
 

and
 

after
 

FAST
 

algorithm
 

improvement 
 

 a 
 

Before
 

  improvement 
 

 b 
 

after
 

improvement
 

由图2可以看出,改进后的FAST算法提取的

特征数量明显多于原始算法,而且分布在图像中的

主要物体上。
将图像亮度减少为原图的50%,改进FAST算

法与 原 算 法 的 特 征 提 取 结 果 如 图 3 所 示。由

图3(a)可以看出,原算法提取的图像特征点明显减

少,特征提取结果较差;由图3(b)可以看出,改进后

的FAST算法可以提取到较多的图像特征点,与图

像亮度未发生变化时的特征提取结果基本相同。

图3 图像亮度减少50%时,FAST算法改进前后的检测

结果对比。(a)改进前;(b)改进后

Fig 
 

3 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

before
 

and
 

after
 

FAST
 

algorithm
 

improvement
 

when
 

image
 

brightness
 

is
 

reduced
 

by
 

50% 
 

 a 
 

Before
 

    improvement 
 

 b 
 

after
 

improvement

将图像亮度增加1倍后,对改进FAST算法与

原算法进行对比,实验结果如图4所示。由图4(a)
可以看出,原算法提取到较多的图像特征点,相较于

图像亮度未发生变化时,特征提取结果有较大变化;

图4 图像亮度增加1倍时,FAST算法改进前后的检测

结果对比。(a)改进前;(b)改进后

Fig 
 

4 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

before
 

and
 

after
 

FAST
 

algorithm
 

improvement
 

when
 

image
 

brightness
 

is
 

doubled 
 

 a 
 

Before
 

improvement 
 

    b 
 

after
 

improvement

由图4(b)可以看出,改进算法的特征提取结果与图

像亮度未发生变化时基本相同,均可以提取到较多

的图像特征。
通过上述对比实验可以看出,在光照条件发生

变化时,相比原算法,改进后的FAST算法具有更

高的稳定性与准确性。
进一步在KITTI数据集中序号为00的视觉里

程计数据中任选图像进行实验,原算法的实验结果

如图5所示。由图5可以看出,当图像亮度减小后,
提取的图像特征点明显减少,当图像亮度增大后,提
取的特征点明显增多。结果表明,原算法在图像亮

度发生变化后,提取特征时的稳定性较差。

图5 原算法的特征提取对比。(a)原图;(b)亮度减少

50%;(c)亮度增加1倍

Fig 
 

5 Feature
 

extraction
 

comparison
 

of
 

the
 

original
 

algorithm 
  

 a 
 

Original
 

image 
  

 b 
 

brightness
 

is
 

   reduced
 

by
 

50% 
  

 c 
 

brightness
 

is
 

doubled

利用改进后的FAST算法提取图像特征,实验

结果如图6所示。由图6可以看出,当图像亮度减

小或增大时,改进算法的特征提取结果与原图基本

一致,进一步说明改进后的算法相较于原算法在光

照条件发生变化时具有更高的准确性与稳定性。
上述实验结果表明,改进后的FAST算法相较

于传统的FAST算法受光照、对比度变化影响较

小,稳定性较好。

3.1.2 图像的鲁棒描述子

应 用 BRIEF (binary
 

robust
 

independent
 

elementary
 

features)算法[26]计算图像特征点的描

述子,生成由0和1构成的特征点描述子,过程主要

分为以下三步。
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图6 改进FAST算法的特征提取对比。(a)原图;(b)亮度

减少50%;(c)亮度增加1倍

Fig 
 

6 Feature
 

extraction
 

comparison
 

of
 

the
 

improved
 

FAST
 

algorithm 
 

 a 
 

Original
 

image 
  

 b 
 

brightness
 

is
 

reduced
 

by
 

50% 
 

 c 
 

brightness
 

  is
 

doubled

1)
 

以特征点p 为中心,取大小为31×31的邻

域S,在邻域S 中选择256个服从高斯分布的点对

(x,
 

y);

2)
 

比较x 点和y 点像素值的大小,若x 的像

素值大于y 的像素值,则特征点p 对应的特征描述

子中的分量取1,反之取0;

3)
 

将256位0和1按顺序组成字符串,即为特

征点p 的描述子。
利用PCA法对得到的描述子矩阵进行降维,再

对其压缩,得到图像的鲁棒描述子,利用鲁棒描述子

表示图像,通过鲁棒描述子计算图像的相似度。

3.2 构建优化问题的数学模型

将闭环检测中寻找与当前帧图像相似度最大的

历史帧图像的问题转换为求解图像间最大相似度的

最优化问题,数学模型为

max
 

f(A,Bj),j=1,…,M, (2)
 

式中:f 为计算两幅图像相似度的函数;A 为当前帧

图像的鲁棒描述子;Bj 为第j帧历史图像的鲁棒描

述子;M 为历史帧图像的数目。

3.3 求解闭环检测问题的HHO算法

3.3.1 哈里斯鹰个体编码

哈里斯鹰种群中的每个个体表示一幅图像,对
种群中的个体进行编码,个体编码包括两部分:一部

分为图像序号iindex,另一部分为该序号对应图像的

鲁棒描述子D,形式为X=[iindex,D]。

3.3.2 适应度函数

本文中的适应度函数为计算图像间相似度的函

数,用两幅图像鲁棒描述子间的欧氏距离衡量图像

间的相似度。欧氏距离越小,图像的相似度越大,适
应度值越大。适应度函数的构建过程如下。

1)
  

假设两幅图像的鲁棒描述子为D1 和D2,形
式为 D1=(d11,d12,…,d1n),D2=(d21,d22,…,

d2n),n 为鲁棒描述子向量的维度。D1 和D2 之间

的欧氏距离表达式为

d(D1,D2)= ∑
n

i'

(d1k -d2k)2。 (3)

  2)
 

D1 和D2 代表的两幅图像间的相似度为

s1(D1,D2)=
1

d(D1,D2)
 

。 (4)

  为了避免两幅图像的欧氏距离为0时(4)式出

现计算错误,修正两幅图像的相似度计算公式,表达

式为

s2(D1,D2)=
1

1+d(D1,D2)
。 (5)

  3)
 

将图像的相似度函数作为适应度函数,表达

式为

F=s2(D1,D2)。 (6)

  由(6)式可知,适应度值越大,图像的相似度越

大。由(5)式可知,适应度的取值范围为(0,1],当取

值为1时,表示这两幅图像为同一幅图像。

3.3.3 算法步骤

基于HHO算法的闭环检测方法的步骤如图7
所示。

The
 

loop
 

closure
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

HHO
 

algorithm

Input:
 

current
 

frame
 

image,
 

historical
 

frame
 

image,
 

and
 

serial
 

number
Output:

 

the
 

image
 

number
 

ibest_index with
 

the
 

highest
 

similarity
 

to
 

the
 

current
 

frame
1

 

set
 

the
 

number
 

of
 

individuals
 

in
 

Harris
 

hawks
 

population
 

N',
 

the
 

maximum
 

number
 

of
 

iterations
 

NMax,
 

and
 

the
 

global
 

fitness
 

threshold
 

T
2

 

the
 

improved
 

FAST
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

the
 

current
 

frame
 

image
 

and
 

the
 

historical
 

frame
 

image,
 

calculate
 

the
 

image
 

descriptors,
 

and
 

then
 

compress
 

them
 

into
 

robust
 

descriptors
3

 

N'
 

individual
 

positions
 

(historical
 

frame
 

image
 

sequence
 

number)
 

are
 

randomly
 

generated,
 

and
 

individuals
 

in
 

the
 

population
 

are
 

initialized
 

with
 

the
 

generated
 

individual
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positions
 

and
 

the
 

corresponding
 

image
 

robust
 

descriptors
4

 

while
 

t<NMax
 do

5 
 

for
 

i=1
 

to
 

N
 

do
6   fitness

 

value
 

F
 

of
 

all
 

individuals
 

in
 

the
 

population
 

was
 

calculated,
 

and
 

the
 

individual
 

position
 

with
 

the
 

highest
 

fitness
 

value
 

was
 

taken
 

as
 

the
 

global
 

optimal
 

position,
 

namely
 

ibest_index
7 

 

end
 

8 
 

if
 

(F>T)

9   output
 

the
 

global
 

optimal
 

position,
 

namely
 

ibest_index
10   break
11 

 

end
12 

 

according
 

to
 

the
 

individual
 

position
 

update
 

condition
 

in
 

HHO
 

algorithm,
 

the
 

individual
 

position
 

is
 

updated
13

 

end
14

 

output
 

the
 

global
 

optimal
 

position,
 

namely
 

the
 

image
 

number
 

ibest_index of
 

the
 

historical
 

frame
 

image
 

with
 

the
 

highest
 

similarity
 

to
 

the
 

current
 

frame

图7 基于 HHO算法的闭环检测方法步骤

Fig.
 

7 Steps
 

of
 

loop
 

closure
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

HHO
 

algorithm

通过图7,得到与当前帧图像相似度最大的历

史帧图像的序号ibest_index,将ibest_index 对应的历史帧

图像与当前帧图像匹配,根据图像匹配结果判断是

否形成闭环。

4 仿真实验及结果分析

实验环境:Intel
 

Core
 

i5-4210M 处理器,16
 

GB

内存,64位 Windows
 

10操作系统,编程语言 为

Matlab,编 程 环 境 为 Matlab2018a。实 验 数 据 为

Computer
 

Vision
 

Group提供的数据集freiburg2_

desk,其中包含2840张图像;KITTI数据集中序号

为00的视觉里程计数据集,包含4541张图像。

HHO 算 法 中 的 参 数 设 置:在 使 用 数 据 集

freiburg2_desk时,种群规模 S 设为60;在使用

KITTI数据集时,种群规模S 设为100;最大迭代

次数NMax 设为100;适应度阈值T 设为0.1。

4.1 准确率

在闭环检测问题中,通过准确率(P)和召回率

(R)来评价闭环检测算法的性能。准确率表示算法

检测到的闭环中真实闭环的比例,召回率表示真实

闭环被检测出来的比例。准确率和召回率的计算公

式分别为

P=
NTP

NTP+NFP
, (7)

R=
NTP

NTP+NFN
, (8)

式中:NTP 为正确检测出的闭环数目;NFP 为真实结

果不是闭环但检测结果是闭环的数目;NFN 为真实

结果是闭环但没有检测出来的闭环数目。
基于HHO算法的闭环检测方法、基于PSO算

法的闭环检测方法、基于词袋模型(BOW)的闭环检

测方法在KITTI数据集上的P-R 曲线如图8(a)所
示,在freiburg2_desk数 据 集 上 的 P-R 曲 线 如

图8(b)所示。

图8 三种闭环检测方法的P-R 曲线。(a)在KITTI数据集上;(b)在freiburg2_desk数据集上

Fig 
 

8 P-R
 

curves
 

of
 

three
 

loop
 

closure
 

detection
 

methods 
 

 a 
 

On
 

KITTI
 

dataset 
 

 b 
 

on
 

freiburg2_desk
 

dataset

  由图8可以看出:在召回率相同的情况下,基于

词袋模型的闭环检测方法与基于PSO算法的闭环

检测方法准确率均较低,基于 HHO算法的闭环检

测方法准确率最高。该实验结果说明,所提方法在

求解闭环检测问题时具有较高的准确率。

4.2 算法效率

图9是所提方法与基于PSO算法的闭环检测

方法在freiburg2_desk数据集中选取不同图像的适

应度变化曲线。
图10是所提方法与基于PSO算法的闭环检测
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图9 在freiburg2_desk数据集中的适应度变化曲线。(a)当前帧序号为183;(b)当前帧序号为2839
Fig 

 

9 Fitness
 

change
 

curves
 

on
 

freiburg2_desk
 

dataset 
 

 a 
 

Current
 

frame
 

number
 

is
 

183 
 

 b 
 

current
 

frame
 

number
 

is
 

2839

图10 在KITTI数据集中的适应度变化曲线。(a)当前帧序号为625;(b)当前帧序号为3633
Fig 

 

10 Fitness
 

change
 

curves
 

on
 

KITTI
 

dataset 
 

 a 
 

Current
 

frame
 

number
 

is
 

625 
 

 b 
 

current
 

frame
 

number
 

is
 

3633

方法在KITTI数据集中选取不同图像的适应度变

化曲线。
由图9(a)和图10(a)可以看出,所提方法具有

较高的适应度,在图10(a)中所提方法收敛速度较

快;由图9(b)和图10(b)可以看出,两种方法具有相

似的适应度值,所提方法的收敛速度相较基于PSO

算法的闭环检测方法更快。上述实验结果表明,所
提方法具有更高的效率与准确率。

利用所提方法、基于词袋模型的闭环检测方法、
基于PSO算法的闭环检测方法对两个数据集中的

不同图像进行检测,三种方法各执行20次,统计每

次找到最优解所用的时间,如图11和图12所示。

图11 三种闭环检测方法在freiburg2_desk数据集中的时间对比。(a)当前帧序号为183;(b)当前帧序号为2839
Fig 

 

11 Time
 

comparison
 

of
 

three
 

loop
 

closure
 

detection
 

methods
 

on
 

freiburg2_desk
 

dataset 
 

 a 
 

Current
 

frame
 

number
 

is
 

183 
 

 b 
 

current
 

frame
 

number
 

is
 

2839

  由图11(b)、图12(a)和图12(b)可以看出,所
提方法用时最少;由图11和图12可以看出,所提方

法所用时间的波动相对较小,比较稳定;由图11(a)

和图12(a)可以看出,基于PSO算法的闭环检测方

法所用时间最长。
由上述实验结果可以看出,无论在哪个数据集
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图12 三种闭环检测方法在KITTI数据集中的时间对比。(a)当前帧序号为625;(b)当前帧序号为3633
Fig 

 

12 Time
 

comparison
 

of
 

three
 

loop
 

closure
 

detection
 

methods
 

on
 

KITTI
 

dataset 
 

 a 
 

Current
 

frame
 

number
 

is
 

625 
 

 b 
 

current
 

frame
 

number
 

is
 

3633

中,所提方法用时较少,准确率较高,进一步说明所

提方法具有较高的效率与准确率。

5 结  论

针对传统的闭环检测方法效率和准确率低的问

题,首次提出了一种基于 HHO算法的闭环检测方

法。在该方法中,首先,采用动态阈值法对FAST
特征提取方法进行改进;然后,将闭环检测问题转换

为优化问题,即将在历史帧图像中寻找与当前帧图

像相似度最大图像的问题转换为最大值优化问题;
最后,给出了基于 HHO算法求解闭环检测问题的

具体实现算法,并进行了仿真实验。实验结果表明:
相较于传统的FAST算法,采用动态阈值的FAST
算法在提取图像特征时受光照条件影响较小,特征

提取结果稳定性较好;相较于基于词袋模型的闭环

检测方法,所提闭环检测方法具有更高的准确率、效
率及稳定性;在召回率相同的情况下,所提方法的准

确率比基于词袋模型的闭环检测方法的准确率约高

出20%;与同为群智能优化算法的PSO闭环检测

算法相比,所提方法收敛速度较快,寻优效果较好,
准确率和算法效率相对较高,平均收敛时间约提升

40%。结果说明,所提方法是求解闭环检测问题的

一种有效方法。
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