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基于残差网络的图像序列闭环检测
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摘要 机器人在大尺度场景下开展同时定位与建图(SLAM)任务时,其闭环检测环节会出现较严重的错匹配或者

漏匹配问题,因此,采用残差网络(ResNet)对图像序列进行特征提取,并提出一种新的闭环检测算法。通过预训练

的ResNet提取输入图像的全局特征,并对该帧图像及之前具有一定长度的图像序列的特征按照下采样的方式进

行拼接,将结果作为当前帧图像的特征,保证图像特征的丰富性与准确性。同时,设计一种双层查询的方法以获得

最相似的图像帧,并对最相似图像进行一致性检验,确保闭环的准确性。在闭环检测主流公开数据集New
 

College
和City

 

Centre上,所提算法在100%准确率下的召回率为83%,在99%准确率下的召回率为85%。与传统的词袋

方法和VGG16方法相比,所提算法具有显著的提升。
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Abstract When
 

robots
 

conduct
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

 SLAM 
 

tasks
 

in
 

large-scale
 

scenes 
 

there
 

is
 

serious
 

mismatching
 

or
 

missed
 

matching
 

in
 

loop-closure
 

detection 
 

Focused
 

on
 

this
 

problem 
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

new
 

closed-loop
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

a
 

residual
 

network
 

 ResNet 
 

to
 

extract
 

features
 

of
 

image
 

sequences 
 

The
 

global
 

features
 

of
 

an
 

input
 

image
 

are
 

extracted
 

using
 

a
 

pretrained
 

ResNet 
 

The
 

features
 

of
 

the
 

frame
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and
 

previous
 

image
 

sequenced
 

with
 

a
 

certain
 

length
 

are
 

stitched
 

by
 

the
 

down
 

sampling
 

method 
 

and
 

the
 

results
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

features
 

of
 

the
 

current
 

frame
 

image
 

to
 

ensure
 

the
 

richness
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

image
 

features 
 

Then 
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query
 

method
 

is
 

designed
 

to
 

obtain
 

the
 

most
 

similar
 

image
 

frame 
 

and
 

the
 

consistency
 

of
 

the
 

most
 

similar
 

image
 

is
 

checked
 

to
 

ensure
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

loop-closure 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

an
 

83%
 

recall
 

rate
 

under
 

100%
 

accuracy
 

and
 

an
 

85%
 

recall
 

rate
 

under
 

99%
 

accuracy
 

in
 

the
 

loop-closure
 

detection
 

mainstream
 

public
 

datasets
 

of
 

New
 

College
 

and
 

City
 

Centre 
 

which
 

is
 

significantly
 

improved
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

bag
 

of
 

words
 

method
 

and
 

VGG16
 

method 
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1 引  言

复杂、非结构未知环境下的自主导航问题一直

是机器人研究领域的热点,其中,实现高效的实时定

位与地图构建(SLAM)技术是解决该问题的重要途

径之一[1]。近年来,随着计算机视觉技术的不断发

展,相比其他感知方法,视觉同时定位与地图构建

(VSLAM)凭借更为丰富的视觉信息越来越是现在

SLAM研究领域的主流之一。一个完整 VSLAM
系统一般包含特征提取和配准、相机位姿和地图点

的同时优化、曾经到达地点的检测与优化等步骤,分
别对应前端跟踪、后端优化及闭环检测3个SLAM
系统的典型环节,可以对周围环境进行建模,并估计

自身位姿和校准跟踪运动轨迹[2-3]。在大尺度场景

下,仅仅依靠前端跟踪和后端优化的SLAM系统往

往存在无法优化和忽略累积误差的问题。闭环检测

技术旨在机器人运动并构建周围环境的过程中辨识

出曾经到访过的区域[4]。准确地检测曾经访问过的

地点并匹配,让机器人可以重定位,再通过相应的全

局优化算法,一般都可以有效消除闭环发生前的累

积误差[5-6],即使在大尺度长时间任务中也能保证

SLAM系统的精度。
所以闭环检测一直都是大尺度SLAM 问题中

的研究重点,并且已经部署在了目前许多主流的

SLAM 框 架 中,如 基 于 位 姿 图 理 论 的 ORB-
SLAM[7]、VINS-Mono[8]等。闭环检测的场景与图

像检索很相似,一般首先需要抽象并描述图像。基

于图像描述符的提取方法可以分为3类:第一种,一
般 离 线 提 取 大 量 图 像 中 的 特 征 点 及 其 描 述 子

(SURF、BREAF等)并通过聚类的方法生成视觉字

典,称之为视觉词袋,然后将单张图像的所有特征抽

象为词袋中显示各个词语数量的直方图向量,但词

袋模型有明显的局限性,在真实的环境下,往往有很

多类似于窗户和桌椅这样的重复物体,从而有严重

的错误匹配现象[9-13];第二种,直接基于图像像素统

计信息,将一张图像压缩成一个描述符(GIST等),
通过该描述符进行匹配[14-16];第三种,借助在机器视

觉领域性能优越的深度卷积网络来提取图像的特

征,并设计相应方法压缩输出特征维度[17-21]。
针对上述方法在高准确率下都存在的召回率过

低 情 况,本 文 提 出 了 一 种 改 进 的 残 差 网 络

(ResNet)[22]提取图片特征,并对一定长度的图片序

列的特征进行组合,采用间隔搜索和组匹配的双层

匹配方法进行闭环查询。在牛津大学设计的开源闭

环检测数据集 New
 

College和City
 

Centre[11]上验

证所提算法的性能,与其他方法相比,所提算法显著

提高了召回率。

2 算法结构

所提算法流程如图1所示。首先对输入图像

进行预处理,改进的ResNet对预处理图像提取特

征,并将该特征存储到地图容器中;再对具有一定

长度序列中的每一帧图像特征按一定规则进行组

合,先对当前时刻的序列特征与历史时刻序列特

征进行间隔查询,得到候选帧,然后对候选帧进行

当前时刻序列特征与历史时刻序列特征的组匹

配,得到最高分的闭环组,并进行一致性检验,最
终得到正确闭环。

图1 所提算法流程

Fig 
 

1 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm

2.1 ResNet结构

ResNet是一种针对图像识别和分类问题的深度

卷积网络。ResNet与此前卷积网络最大的不同在于

引入了残差机制,即每2到3层为一个单元,该单元

的输出为内部卷积层前向输出和该单元输入之和:
 

y=f x,Wl  +x, (1)
式中:x 和y 分别为网络的输入和输出;Wl 为第l
层参数。一个基础的ResNet18结构如图2所示,

即一个18层的残差网络。
像VGG[23]这样一贯而下的超深卷积网络,当

深度达到一定时,不可避免地就出现梯度消失、爆炸

问题。而残差机制的引入可以保证在网络训练过程

中,当较深的冗余卷积层不能带来更优秀的性能时,
浅网络传入的残差可以在一定程度上抑制深网络卷

积层的前向输出,避免出现通过削弱具有优秀性能

浅网络的参数下降梯度来优化不必要深网络参数的

0411003-2



研究论文 第58卷
 

第4期/2021年2月/激光与光电子学进展

情况,有效解决了梯度消失或者爆炸的问题,提高训

练效果。并且,ResNet可以在层数相同的情况下,
大大降低整个网络的参数量。一个完整的 VGG16
网络有138357544个参数,而采用BasicBlock的完

整ResNet18网络的参数量仅有33161024个,这是

因为ResNet的卷积核结构设计更小,数量也更少。
网络中,更少的参数量代表更小的存储空间,具有更

快的运算效率。
在ResNet中,往往把多个具有相同结构的卷

积核组成的卷积网络称为一个layer,比如在图2
中,4个连续3×3×64的卷积核组成layer

 

1。本文

在ResNet18的基础上进行改进,去除最后的layer
 

4及全连接(FC)层,只用到3个layer层,如图3所

示,这进一步减少了网络的参数量。

图2 典型的ResNet18结构

Fig 
 

2 Typical
 

ResNet18
 

structure

图3 所设计的ResNet结构

Fig 
 

3 Designed
 

ResNet
 

structure

2.2 图像预处理和特征提取

首先需要对图像进行预处理,即对图像进行归

一化。首先将图像统一为224×224的正方形图像,
然后对图像进行去均值处理,表达式为

 

p'I  =pI  /255-m
v

, (2)

式中:图像RGB三个通道值pI  =[R,G,B];m=
[0.485,0.456,0.406]和v=[0.229,0.224,0.225]
分别为基于ImageNet[24]统计出来的自然图像的

RGB三通道的均值和方差。归一化的目的主要是

使网络训练的数据集是归一化的图像。使用归一化

图像训练网络能避免神经网络中激活函数梯度过小

的问题,加快训练过程中的收敛。ImageNet基于大

量自然图像统计出来的均值m 和方差v 有着更好

的泛化性能,被广泛用于各类深度网络训练场景中。
将通过Place365数据集[25]预训练的ResNet18

网络参数部分载入到所设计的 ResNet网络中。

Place365是麻省理工学院制作的一个场景图像数据

集,用于训练基于图像的场景分类任务下的各种模

型。在该数据集下,训练的ResNet18的全连接层

输出维度为365,对应于Place365中365种户内、户
外场景。在卷积网络中,网络的层次越深,提取的特

征层次就越丰富,抽象程度越高,往往层次更高的特

征对应更高的语义信息。所设计的ResNet网络的

直接输出形式如图4所示,是一个256×28×28的

三维矩阵。为了压缩矩阵维度,采用卷积网络中的

一般方法,取每个28×28方阵的均值作为一个特征

维度,此过程即average
 

pool,最终网络输出一个

256维的特征向量。

图4 所设计网络的直接输出形式

Fig 
 

4 Direct
 

output
 

form
 

of
 

designed
 

network

2.3 图像序列特征组合

当每一帧图像经ResNet提取特征后,就将这

一帧图像的特征及其对应的图像序号传入到地图容
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器中。为了提高网络在闭环图像搜索过程中的鲁棒

性,对当前传入图像及其之前数帧的图像进行特征

组合。记第i帧图像特征为Vi,是一个256维的行

向量。组合后的第i帧图像特征称为序列特征,表
达式为

 

fi= Vi|Vi-1|…|Vi-j  , (3)
式中:j为组合序列的长度,序号小于j的图像不具

备序列特征。
这样的组合,相当于将一帧图像的特征扩展为

j+1帧视频的特征。在SLAM 问题中,采集图像

往往具有连续性,当访问曾经到达过的场景时,某一

帧图像的相邻几帧图像往往也包含该场景信息。对

于大尺度户外场景,场景与场景间往往非常相似,比
如都会存在树木、窗户等语义上非常相似的图像,如
果仅仅靠一帧的场景信息,往往存在误匹配。而融

合了多帧信息的序列特征丰富了场景及其附近的信

息,能够极大地提高匹配准确率。
序列长度的增加会不可避免地增加序列特征

的维数,会占用大量的数据存储空间,在进行进一

步的闭环搜索环节中,维数的增加会线性提高计

算代价。针对这样的情况,采用下采样图像序列

的组合特征:
 

fi= Vi|Vi-k1|…|Vi-kt|Vi-j  , (4)
式中:kt 为采样的序号,t为采样的数量。采样的标

准为
 

Δs=
1-similarityVi,Vi-j+1  

t+1
, (5)

Vi-kt=arg
 

minsimilarityVn,Vi-j  +t×Δs-1  ,
 

Vn∈Vi,…,Vi-j  , (6)
式中:similarity(·)表示特征间相似度。这样的采

样要求希望采样的图像特征与当前帧图像特征的相

似度尽量平均。
相似度函数是描述图片之间相关性的关键,即

两个序列特征的距离描述。不同的特征往往采用不

同的距离描述,比如文献[15]使用加权的汉明距离

和欧氏距离的组合来描述两个图片的相似性,文
献[19-21]则使用余弦距离。所提算法采用L1 范数

的倒数作为相似度函数,表达式为

similarityfi,fi'  =
1

‖fi-fi'‖
=

1
‖Vi-Vi'‖+‖Vi-j -Vi'-j‖+∑

a=m

a=1‖Vi-ka -Vi'-ka‖
。 (7)

  相似度函数值越大,对应的两帧图像越相似。
连续的图像里一般都存在较多的冗余信息,基于平

均相似度的采样可以减少这些冗余信息,同时最大

程度保证序列整体信息可以描述场景及其附近的一

定范围,可以压缩序列特征长度又不至于损失信息。
后续的实验也证明了这一点,下采样可以降低匹配

时间,而不会对匹配精度产生较大影响。

2.4 闭环检测方法

按照上述方法得到序列特征后,采用归一化的相

似度对输入图像和地图数据库进行匹配,表达式为

sfi,fi'  =
similarityfi,fi'  
similarityfi,fi-1  

, (8)

式中:s(·)表示在搜索过程中当前第i帧与地图数

据库中第i'帧的评价分数。在闭环检测环节中,相
邻图像帧的特征相关性往往较大,相似度往往很高,
一般误匹配往往都是发生在距离最近的那一帧图

像,为了避免这样的情况发生,一般不对距离当前帧

最近的一帧图像进行检测。评价分数需要大于一个

阈值α,大于阈值的图像帧即为候选帧。查询闭环

方法并非全部查询,而是间隔一定帧数ls 来查询,
即查询完第i帧后,下一次应当查询第i+ls 帧。

当得到候选帧之后,后续的闭环检测采用组匹

配的方法,当图像It 与It' 是匹配帧时,往往It 与

It'+Δt、It'+2Δt 等也是匹配帧,因此在进行检索时,比较

的是当前图像帧与地图图像帧序列的结果。记地图

图像帧序列为 MTi
,包含对应图像帧的特征向量

fai
,…,fbi  ,当前图像帧与某一地图图像帧序列

MTi'
的评分表达式为

S fi,MTi'
  =∑

bi'
k=ai'

sfi,fk  。 (9)

图像的分组以候选帧为中心,分组长度为lw。
分组长度应当大于闭环图像间隔帧数的2倍,这样

可以保证在查询图像过程中中间的图像也能被包括

在分组中,从而进一步得到确认。在候选帧中,选择

组匹配分数最大的组作为候选闭环序列。

2.5 一致性检验

一致性检验主要包括时间一致性检验和空间一

致性 检 验。时 间 一 致 性 检 验 要 求 闭 环 帧 符 合

SLAM问题里图像帧连续的特点,空间一致性检验

要求闭环帧在空间位置上与当前图像帧相近。
时间检验一致性,即当前帧的匹配应当与当前

帧最 近 的 k 帧 的 匹 配 有 一 定 程 度 的 重 叠,即
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fi,MT  对 应 的 MT 应 当 与 fi-1,MT1  ,

fi-2,MT2  ,…,fi-k,MTk
  对应的地图序列存

在一定的重叠数No,有No张相同的图像。对满足

时间检验一致性的候选闭环序列,计算出其中与当

前图像帧之间归一化相似度最大的图像帧Ip。
空间一致性检验,即判断当前图像帧Ii 与经

过时间检验一致性的图像帧Ip 的几何关系,对两

张图像 进 行 特 征 点 提 取 并 匹 配,使 用 RANSAC
算法[26]和基础矩阵进行解算,当它们之间满足要

求的特 征 点 达 到 Nd 对 时,即 通 过 空 间 一 致 性

检验。
在Ii 对应的地图容器中标注其对应闭环帧Ip,

到这里,一个完整的闭环检测过程完成了。一个正

确的闭环要满足该闭环帧与当前帧的匹配分数足够

高的要求,闭环帧附近的图像帧也都与当前帧相关

性较高,并且该候选回环最终要同时通过时间一致

性检验和空间一致性检验。

3 仿真验证

为了验证所提算法,在FAB-MAP论文中开源

的City
 

Centre和 New
 

College数据集上进行相应

的测试,数据集提供了标注对应闭环的真实值矩阵,
因此被广泛用来测试闭环检测方法的性能。车载相

机每隔约1.5
 

m拍摄场景图像,两个数据集分别有

1237和1073对由一对车载摄像头拍摄的图片,City
 

Centre拍摄于市中心,New
 

College拍摄于校园内,
其中一些场景如图5所示。两个数据集的全球定位

系统(GPS)定位数据可视化结果如图6所示,较细

的数据线为初始运动轨迹,较粗的数据线表示存在

回环的轨迹。

图5 不同数据集的典型图像。(a)City
 

Centre;
 

(b)New
 

College
Fig 5 Typical

 

images
 

in
 

different
 

datasets 
 

 a 
 

City
 

Centre 
 

 b 
 

New
 

College

图6 GPS数据。(a)City
 

Centre;(b)New
 

College
Fig 

 

6 GPS
 

data 
 

 a 
 

City
 

Centre 
 

 b 
 

New
 

College

  表1为实验中用到的部分参数,主要涉及单帧

图片查询、组匹配及一致性检验过程中的一些参数。
表1 部分参数的设置

Table
 

1 Setting
 

of
 

some
 

parameters

Parameter Symbol Value
Number

 

of
 

frames
 

not
 

detected l 50
Number

 

of
 

frames
 

in
 

the
 

interval ls 7
Group

 

length/frame lw 15
Overlap

 

length/frame No 3
Number

 

of
 

matching
 

points Nd 12

3.1 算法评估

闭环检测常用的指标为准确率(P)和召回率

(R),设置不同的阈值α 得到算法不同的准确率和

召回率,并绘制相应的P-R曲线。准确率和召回率

的计算公式分别为

P=
NTP

NTP+NFP
, (10)

R=
NTP

NTP+NFN
, (11)
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式中:NTP 为正确匹配的闭环的数量;NFP 为错误

匹配的闭环数;NFN为漏匹配的闭环数。P-R曲线

中,曲线 下 方 面 积 越 大,结 果 越 好,曲 线 越 靠 近

(1,1),结果越好。要得到更高的准确率和更高的

召回率,对于SLAM闭环检测的情况,应当是优先

保证准确率下要求更高的召回率。
为了验证所提算法的性能,对所提算法、文献

[9]中 经 典 的 FAB-MAP 算 法 及 文 献[21]中 的

VGG16+APF算法进行比较。为了证明改进的

ResNet性能,对其与典型ResNet18其他层的输出

结果进行比较。之后对序列组合特征的结果与仅当

前帧特征的结果进行比较。
基于图7的结果,不论是场景更广阔的 City

 

Centre数据集还是视野更狭小的New
 

College数据

集,综合来看:相比ResNet18其他层的输出特征,
改进的ResNet网络输出的特征的性能更为出色;
同时所提算法的结果显著好于其他算法;ResNet18
不同层的输出特征经过组合(组合方法如图8所示)
后能在一定程度上提高精度,但同样会提高时间复

杂度。相比较而言,改进的 ResNet网络的输出结

果综合性能是最优越的。

图7 所提算法、ResNet18不同层及其他算法的P-R曲线比较。(a)
 

City
 

Centre;
 

(b)
 

New
 

College
Fig 7 Comparison

 

of
 

P-R
 

curves
 

of
 

proposed
 

algorithm 
 

different
 

layers
 

in
 

ResNet18 
 

and
 

other
 

algorithms 
 

   a 
 

City
 

Centre 
 

 b 
 

New
 

College

图8 输出组合的形式

Fig 
 

8 Form
 

of
 

output
 

combination

  图9中,seqX 表示长度为X 的序列特征对应

的结果,即j 值。可以看出:在City
 

Centre数据集

上,通过组合,序列特征可以较大幅度提高结果的精

度,序列长度在小于15时,准确率会越来越高,而大

于15之后,准确率开始下降,但是召回率开始上升;
在New

 

College数据集上,所提算法在序列长度为

2时能取得比单图像特征略好的结果,而大于2时

准确率会逐渐降低。这主要是因为New
 

College数

据集中场景更为紧凑,运动的范围更小,闭环的场景

更小,数据集中的闭环更为密集,如图5(b)所示,其
转动曲率更大,较短的序列就可以完整描述该场景,
而序列较长时,检测到的闭环帧与其他闭环场景有

较多重叠,会存在误匹配的情形。
图10是City

 

Centre序列组合中下采样数量m
对结果的影响。结果显示,下采样数量m 合适时,
不会对序列组合的结果造成影响,在一定程度上会

比直接组合的序列特征结果要好。结果表明,采样

后,特征长度j最好在序列长度的1/5到1/3,此时

所提算法能兼具性能与运算效率。
综合上述结果显示,长度15的序列、采样数量

为5的方法可以在City
 

Centre上达到100%准确率

下83%召回率,在New
 

College上所提算法不进行

序列组合可以达到99%准确率下83%召回率;序列

长度为2时可以达到99%准确率下85%召回率。
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图9 不同序列长度对结果的影响。(a)
 

City
 

Centre;
 

(b)
 

New
 

College
Fig 

 

9 Influence
 

of
 

different
 

sequence
 

lengths
 

on
 

the
 

results 
 

 a 
 

City
 

Centre 
 

 b 
 

New
 

College

图11 长度为15的序列组合前后的相似度曲线。(a)序列组合特征与其他帧的相似度;
 

(b)不进行序列组合的相似度

Fig 
 

11Similarity
 

curves
 

before
 

and
 

after
 

combination
 

of
 

15
 

length
 

sequences 
 

 a 
 

Similarity
 

between
 

sequence
 

combination
 

  features
 

and
 

other
 

frames 
 

 b 
 

similarity
 

of
 

sequence
 

without
 

combination

图10City
 

Centre数据集中序列长度为15时,不同m 对结

  果的影响

Fig 
 

10 Influence
 

of
 

different
 

m
 

on
 

the
 

results
 

when
 

the
 

  sequence
 

length
 

is
 

15
 

in
 

City
 

Centre
 

dataset

3.2 讨  论

图11是第1000帧图像的序列组合特征和单图

像特征分别与之前图像的对应特征的相似度曲线。
通过对比序列组合前后的相似度曲线可以发现,序
列组合后,有效削弱了其他的相似度高峰相对于真

正高峰的高度,并让曲线更加平滑。主要原因就在

于通过图像序列特征的叠加,本就不相似的场景变

得更不相似,即相比于那些相似的场景,不相似场景

之间的L1 距离变化更大。
根据实验结果,j大小的设计原则与场景有关,

根据仿真经验,在开阔或者运动变化缓慢的场景下,

j应当选择在10到20之间,对于紧凑或者运动变

化快速的场景,应当j 小于5。这是一种保守的可

以让结果更好的选择。

4 结  论

基于Place365预训练的 ResNet,设计了一种

组合序列特征的闭环检测方法。将预训练模型作为

场景的特征提取器,并将相应的序列图像特征组合

作为当前帧的特征,使用间隔搜索和组匹配的方法
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进行闭环检索,并进行一致性检验,最终完成闭环检

测。对不同场景下的不同算法的性能进行了测试和

评估,并比较了 ResNet18其他层及其组合对实验

结果的影响,重点比较了不同的序列长度和不同的

采样数量对结果的影响。实验结果证明,改进的

ResNet提取特征的性能要显著好于传统手工方法

提取的特征和VGG16提取的特征。组合序列特征

的方法更适用于像City
 

Centre数据集这样场景更

广阔、变化更缓慢、视场更大的场景,可以较大程度

地提高闭环匹配的准确率。但是对于New
 

College
数据集这样紧凑的场景,可能并不需要组合序列特

征也能取得不错的性能,这归功于ResNet提取图

像特征的能力和闭环检测环节中的多重保险,但是

较短长度的序列特征组合也能在一定程度上提高闭

环检测的准确率,所以可以认为组合序列特征的方

法对提高闭环检测性能有较为显著的帮助。同样,
针对直接组合序列特征带来的特征向量维度过高等

问题,下采样实验的结果表明,合适的下采样不会影

响闭环检测的准确率,甚至可以略微优化算法结果。
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