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基于卷积神经网络的视觉闭环检测研究
杨孟军，苏成悦，陈    静，张洁鑫

（广东工业大学　物理与光电工程学院，广东　广州  510006）

摘要: 闭环检测是视觉SLAM中很重要的一部分, 成功地检测出闭环能减小定位算法所产生的累积里程漂移. 鉴于深

度卷积神经网络在分类问题上的优越表现, 本文首次将应用于图像分类的vgg16-places365 卷积神经网络模型应用于

视觉SLAM闭环检测中, 将配准数据输入训练好的该卷积神经网络, 其各个隐藏层的输出对应于图像特征表示. 然后通

过实验比较选用匹配精度较高的中间层完成场景特征提取, 通过计算场景特征的相似性得到闭环区域. 最后在闭环检

测数据集上进行实验测试. 测试结果表明, 相比于传统的闭环检测方法, vgg16-places365 卷积神经网络模型在相同召

回率条件下准确率要高约3%; 对于特征提取时间, 在CPU上要快约5~10倍, 而在GPU上更是比传统人工设计特征的闭

环检测快近100倍.
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Loop Closure Detection for Visual SLAM Using
Convolutional Neural Networks
Yang Meng-jun, Su Cheng-yue, Chen Jing, Zhang Jie-xin
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Abstract: The detection of loop closure is a very important part of visual slam. Successful detection of loop
closure can reduce the accumulated mileage drift generated by positioning algorithms. In view of the superior
performance of deep convolutional neural networks in classification, the network of VGG16-Places 365 is used,
which is widely used in image classification to the area of loop closure detection for the first time. The registration
data are input into a trained convolutional neural network, and the output of each hidden layer corresponds to the
image feature representation. Then, experiments are implemented to get an intermediate layer with higher matching
accuracy, which is used to complete scene feature extraction, and then the loop closure region is obtained by
calculating the similarity of the scene feature; finally, experimental tests are performed on loop closure detection
dataset. Test results show that the accuracy rate of the VGG16-Places 365 convolutional neural network model is
about 3% higher than the traditional ways under the same recall rate; and the the feature extraction time is about 5
to 10 times faster on the CPU and 100 times on the GPU.
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视觉同步定位与地图构建(visual Simultaneous

Localization and Mapping，vSLAM)是机器人实现真

正全自主移动的关键，其描述的是机器人在未知环

境中从一个未知位置开始移动，在移动过程中根据

位置估计和地图进行自身定位，同时在自身定位的

基础上建造增量式地图，实现机器人的自主定位和

导航[1]. vSLAM算法主要由以下模块组成：视觉里程

计、后端非线性优化、闭环检测以及建图. 闭环检测

判断机器人是否曾经到达过先前的位置，本文将对

基于视觉的闭环检测进行研究，前端提供特征点的
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提取和轨迹、地图的初值，而后端负责对所有的数据

进行优化，然而如果要视觉里程计仅考虑相邻时间

上的关联，那么之前产生的误差将累积到下一时刻，

使整个系统出现累积误差，长期估计的结果将不准

确. 而如果检测到回环，将其信息提供给后端进行处

理，能显著地减少机器人移动过程中的累积误差从

而提高后端优化处理的准确性，因此闭环检测对于

整个SLAM系统精度与鲁棒性的提升具有重要意义[2].
检测闭环的关键点在于决定观察到的相似性，

大部分视觉闭环检测算法是将当前位置图像与先前

位置图像进行配准，在这种情况下闭环检测可以看

成图像配准的问题，对于大多数人为设计特征进行

图像配准的算法采用的是视觉词袋模型(BoVW)[3].
词袋模型对图像中视觉特征描述子进行聚类，建立

词典，然后对于给定的图像在词袋中找到对应的单

词. 常见的视觉特征SIFT、Surf、Orb等[4-6]被广泛应用，

并取得了显著的效果，如在FAB-MAP[7]中引入了

BoVW，由于SIFT和SURF等本地图像特征在构建

BoVW描述符时具有不变性，FAB-MAP实现了优异

的性能，成为闭环检测研究的标准基线算法之一.
Cummins等[8]使用FAST算子提取图像的局部特征，

然后应用到增量式的闭环检测中，提高了闭环检测

的效率. Liu Y等[9]使用图像的GIST描述子提取图像

的全局特征，在最近的视觉SLAM研究中受到欢迎.
这些技术都是使用人为设计的特征，为了实现所需

的特征，其中人类专业知识和见解在开发过程中占

主导地位. 这将导致很大的应用局限性，特征的提取

耗费大量的时间，同时在光照变化明显的的场景中

时，这些方法忽略了环境中有用的信息，造成闭环检

测的准确度不高.
深度学习技术的目的是从可用于分类的原始数

据中学习表示数据的方法，闭环检测本质上来说很

像一个分类问题，这为典型的闭环检测问题带来了

新的方法. 从2015年以来，学者们尝试将深度学习的

方法应用到闭环检测中. Gao X等[10-11]使用Autoencoder
提取图像特征，并使用相似度矩阵检测闭环，在公开

的数据集上取得了很好的效果. 卷积神经网络的最

新进展启发研究者们将CNN作为现有图像描述符弱

点的潜在解决方案. 在许多研究中，CNN从视觉数据

特征提取抽象层次的能力已经超过基于人为设计特

征解决方案的性能[12-13]. 特别是CNN在图像分类[14]和

图像检索任务[15]方面的卓越成就是非常令人鼓舞

的，考虑到视觉闭环检测类似于图像分类和图像检

索，因此基于CNN设计视觉闭环检测问题的解决方

案是合理的. He Y等[16]使用FLCNN提取图像特征，并

计算相似度矩阵，进一步提高闭环检测的实时性和

准确性. Xia Y等[17]利用级联深度学习模型 PCANet
提取图像特征应用到闭环检测中，效果优于传统手

工设计的特征. Hou Y等[18]利用PlaceCNN提取图像特

征进行闭环检测，在复杂的光照情况下取得了很好

的检测效果.
为了进一步提高闭环检测的速度和准确性，本

文首次提出了将深度模型vgg16-places365卷积神经

网络模型应用于视觉SLAM的闭环检测. 将该模型

作为图像特征提取器，在数据集New College[7]上进

行验证，在闭环检测的速度和准确性上取得了很好

的检测效果，为视觉SLAM闭环检测探索出一种新

的方法.

1     实验模型

1.1    vgg16-places365卷积神经网络结构框架

本文使用开源的Caffe[19]深度学习框架来提取基

于vgg16-places365CNN的特征. 在表1中概述了在

Caffe中该模型的体系结构. 该CNN模型是一个多层

神经网络，主要由3层类型组成：5个卷积层(conv1，
conv2，conv3，conv4，conv5)，5个最大池化层(pool1，
pool2，pool3，pool4，pool5)和3个完全连接的层(fc6，
fc7，fc8). 最大池化层为相关特征提供平移不变性并

同时减小其尺寸. 事实上，它也是通过合并底层本地

信息来构建抽象表示的过程. 而对于完全连接层，前

一层中的所有神经元都完全连接到当前层的每个单

个神经元. 全连接层主要应用在神经网络的高层网

络中，这是因为其有利于图像分类和图像检索应用.
 
表 1   vgg16-places365CNN模型在caffe中的架构以及每层的特征维度

Tab.1   The architecture and the feature dimension of each layer of the
vgg16-places365 CNN model in Caffe

层次 维度

conv1 3211 264

pool1 802 816

conv2 1 605 632

pool2 401 408

conv3 802 816

pool3 200 704

conv4 401 408

pool4 100 352

conv5 100 352

pool5 25 088

fc6 4 096

fc7 4 096

fc8 365
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输入层是一幅224×224×3的三通道图像，卷积层

和全连接层的激活函数均采用修正线性单元 [ 2 0 ]

(Rectified Linear Unit, ReLU). ReLU是目前使用最多

的激活函数，主要因为其收敛更快，并且能保持同样

效果. 标准的ReLU函数为

f (x) =max(x,0) . (1)

x > 0 x x ⩽ 0当 时，输出 ；当 时，输出为0. convx(x=1,
2)由convx_1和convx_2组成，convx(x=3, 4, 5)由
convx_1和convx_2 和convx_3组成，poolx(x=1, 2, 3, 4,
5) 均采用最大池化(Max Pooling)分别接在conv1_2、

conv2_2、conv3_3、conv4_3、conv5_3后面减少特征图

的大小. 借助深层架构，CNN能够在各种抽象层次上

学习高级语义特征. 当输入一幅RGB图像到该模型

后，可以提取到每层特征可视化图如图1所示. 此外，

与浅层次的卷积和池化层相比，pool5这样的更深层

次的池层对于视觉环路闭合检测效果特别突出，因

为它仍然保留输入图像的大部分空间信息并且导出

输入图像的更丰富的语义表示. fc6和fc7对前面卷积

层和池化层提取到的特征进行融合和分类，维度均

为4 096. 输出层含有365个神经元，表示数据集的类

别数目.
 

rgb图 conv1

conv3

pool1

pool2

pool4pool3

conv2

conv4 conv5

 

图 1   每层特征的可视化图

Fig.1   Visualization of each feature
 

1.2    vgg16-places365卷积神经网络的训练

本文使用vgg16-places365[21]卷积神经网络这一

模型来作为整个图像的特征提取器，该模型通过

Places365-Standard数据集来训练，该数据集是由麻

省理工学院收集的用于完成场景识别和场景理解任

务的数据集，整个数据集包含180多万张场景图片，

分为365个场景类别. 当输入图像通过该网络时，每

层的输出被认为是一个特征向量，随着网络层次的

不断加深，获得的表达场景语义信息也越丰富，用这

些特征向量来实现后续的闭环检测. 因为场景识别

是一个图像多分类问题，所以该网络最后采用了

Softmax分类器对输入图像进行分类. Softmax是一个

分类器，计算的是类别的概率，是 L o g i s t i c
Regression的一种推广. Logistic Regression只能用于

二分类，而Softmax可以用于多分类，其计算公式如下：

p j =
eo

j∑
keok
, (2)

其中o为网络模型的参数矩阵；k为分类数.

k̂

本文对输入图像进行减均值的预处理，将处理

后的图像输入到vgg16-places365，最终得到一个k维
的概率向量，进而通过公式(2)可预测输入图像的类

别 ：

k̂ = arg max
1⩽i⩽k
{pi} . (3)

Softmax分类器对应的损失函数为交叉熵损失函数

(loss function)，因此该网络将其作为网络的损失函

数，损失函数为

L (θ) = − 1
m

 m∑
i=1

log
e
θT

y(i) x(i)

∑k
l=1 eθ

T
l x(i)

 , (4)
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其中m为每个训练批次的样本数量；θ为网络模型的

参数矩阵；x(i)为第i个图片样本；y(i)为第i个样本真实

标签；k为分类数. 由公式(4)可知损失函数是非凸的，

没有解析解，因此需要通过优化方法来求解. solver
的主要作用就是交替调用前向算法和后向算法来更

新参数，从而最小化损失，实际上就是一种迭代的优

化算法. 本文使用随机梯度迭代算法(Stochastic
Gradient Descent)，来求解最优参数. 该网络中的权重

和偏置等参数由以下公式更新：

Vt = η ·Vt−1−λ · ∇L (θt−1) , (5)

θt = θt−1+Vt, (6)

λ η

Vt t θt t

η

其中 是负梯度的学习率， 是冲量系数为上一次梯

度值的权重， 为第 次迭代的参数更新值， 是第 次

迭代的参数值. 本文重新对模型进行了训练，将该模

型中基准学习率λ设为0.01，在迭代次数达到每30万
次时将学习率乘以0.1，在冲量系数上做了调整，将冲

量系数 由0.9设为0.95，这样可以使用SGD的深度学

习方法更加稳定以及快速.

2     闭环检测方法

用训练好的vgg16-places365卷积神经网络模型

来提取待验证图片的特征. 将图片输入该模型后，就

得到隐藏单元每层中数据为该图片的抽象特征， 由

于相似的输入会导致类似的特征，两个任意场景(m,
n)的差异可以用它们的隐藏层的响应来表示. 在基

于外观的闭环检测算法中，核心问题是如何计算图

像之间的相似性，本文采用余弦相似度来计算场景

(m, n)的相似度，余弦相似度衡量的是2个向量间的

夹角大小，通过夹角的余弦值表示结果，因此2个向

量的余弦相似度为：

cosθ =
m · n
||m|| ∗ ||n|| . (7)

L2

分子为向量m与向量n的点乘，分母为二者各自的

相乘，即将所有维度值的平方相加后开方. 余弦相

似度的取值为[–1, 1]，值越大表示越相似.

1···K−L

闭环检测处理的图像在相邻图像帧的特征相关

性较大，相似度往往很高，容易被误检测成闭环. 因
此，在寻找闭环区域的过程中，需要设置相似度比较

的图像范围. 设l是与第k帧图像相邻帧的数目，则与

第k帧图像相似度比较的图像范围应该为第1帧到第

k–l帧. 本文提出的基于vgg16-places365卷积神经网

络闭环检测方法如图2所示. 对于采集的第k帧图像，

首先对其进行减均值等预处理，然后将图像输入到

vgg16-places365卷积神经网络模型中，提取fc6层的

输出作为图像的特征向量(Vectork)，最后将提取到的

特征向量与先前图像的特征向量(Vector )比较

相似度，若相似度大于设定的阈值，则判断出现闭环

区域.
 

第1至K-L帧图像 VGG16-Places365 CNN模型
相似度矩阵 闭环区域

第K帧图像 VGG16-Places365 CNN模型 VectorK

Vector1...K-L

……

…

 

图 2   闭环检测方法示意图

Fig.2   Sketch map of loop closure detection
 

3     实验结果与分析

为了验证基于vgg16-places365卷积神经网络闭

环检测方法的性能，本文将其与基于传统人工设计

特征的BoVW以及其余几种基于深度模型的闭环检

测方法，就准确率、召回率以及提取所花的时间等性

能进行了比较. 实验数据是闭环检测数据集New
College. 计算机硬件配置为：CPU-3.5 GHz，RAM-32 GB，
显卡GTX-1070. 软件平台系统为ubuntu，在其上使用

caffe这一框架进行网络模型的搭建；除此之外还安

装了CUDA8.0，使用CUDA并行计算结构，这充分利

用了CPU和GPU各自的优点；安装cuDNN加速库用
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来给GPU加速，最后使用python程序来进行特征提取

与相似度计算.

3.1    实验数据集

New College数据集是由牛津大学移动机器人团

队收集的专门用于视觉SLAM的闭环检测算法的评

估验证数据集. 这个标准数据集包含了1 073对图像，

它们是由在移动平台的左边和右边各放置一个摄像

头，移动平台每行进1.5 m采集一次图像来进行收集.
图3给出了数据集的示例图像. 数据集中还给出了形

成闭环区域的真实标注，标注以矩阵的形式给出，若

图像i与图像j形成闭环区域，则(i, j)对应的数值为1，
否则为0. 闭环检测时L值的设置方式与文献[5]相同，

将New College数据集的L值设为100.
 

(a) 左 (b) 右
 

图 3   New College数据集的同一位置左、右摄像头采集的示例图像

Fig.3   Sample images of the left and right cameras collected at the same position in New College
 

3.2    准确率和召回率的比较

对于闭环检测的难度在于是否能正确检测到闭

环，常见的两种错误的闭环为：(1)假阳性又称感知偏

差，看起来很像回环但实际并不是回环. (2)假阴性又

称感知变异，实际上是回环，但是因为光照变化等原

因看起来不像是回环[11]. 闭环检测算法应该能够分

辨出这些假阳性和假阴性的回环. 为了评价算法的

好坏，一般会测试它的P和R值，其中P值为准确率

(precision)，R值为召回率(recall)，然后做出一条

precision-recall曲线，其计算公式如下：

P =
TP

TP+FP
, (8)

R =
TP

TP+FN
, (9)

其中TP代表正确检测出的闭环数目，FP称假阳性代

表真实上不是闭环但是检测的结果是闭环的数目，

FN又称假阴性代表没有检测到的真实的闭环数目；

准确率描述的是算法所提取的所有闭环中，确实是

真实闭环的概率. 召回率则描述的是在所有真实的

闭环中，被正确检测出来的概率.
为了找出最适用于视觉环路闭合检测的基于

vgg16-places365卷积神经网络的特征，本文评估了来

自所有层(conv1、conv2、conv3层除外)的基于该网络

特征的性能. 图4显示了在New College数据集上基于

vgg16-places365卷积神经网络中的某些层比较的实

验结果(precision-recall曲线). 对于卷积层和最大池化

层来说，可以看出性能在逐层递增；而最终完全连接

的层性能在不断下降，那是因为全连接层会丢失空

间信息，所以用高层次的全连接层提取的特征视觉

环路闭合检测的效果不是很好，表明深度学习的深

度和编码图像时空间信息的深度的重要性. 由图可

以看出fc6、pool5、与conv5三层的特征在闭环检测上

的性能优于其他层. 其中以fc6层性能最佳，当召回

率低于40%时其准确率为100%，当召回率达到

40%时其准确率也达到90%左右.
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图 4   基于vgg16-places365 CNN模型的各个层次特征的闭环检测的

Precision-Recall曲线比较

Fig.4   Comparison of Precision-Recall curve for loop closure
detection of various layer features of vgg16-places365 CNN
Model
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为了比较不同算法对视觉闭环检测的有效性，

在New College数据集上对基于vgg16-places365卷积

神经网络的描述符的两个最优表现层特征以及基于

人工设计的特征(BoVW，GIST)的性能进行了比较，

其实验结果如图5所示. 由图5可以看到，基于vgg16-
places365卷积神经网络fc6层的描述符在这两个评估

标准的表现优于人工设计的描述符的表现，在相同

的召回率下其准确率要高约3%~4%. 这是因为人工

设计的特征主要依靠设计者的先验知识，很难利用

大数据的优势. 由于依赖手工调参数，特征的设计中

只允许出现少量的参数，而利用深度模型学习得到

的数据特征对大数据的丰富内在信息更有代表性，

深度学习可以从大数据中自动学习特征的表示，其

中可以包含成千上万的参数；除此之外，利用人工设

计的特征得到的是局部特征，而利用深度学习得到

的是全局特征.
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图 5   基于vgg16-places365 CNN模型与传统人工设计特征的PR曲线

对比           
Fig.5   Comparison of PR Curve of vgg16-places365 Model and

Traditional Artificial Design Features
 

本文除了对比传统的人工设计特征视觉闭环检

测的有效性外，还对其他最新深度学习在闭环检测

性能上作了对比，实验同样在New College数据集上

对基于vgg16-places365卷积神经网络的描述符的两

个最优表现层特征以及最近基于深度学习的

PlaceCNN、Autoencoder、FLCNN等的性能进行了比

较，其实验结果如图6所示. 由图知，根据两个评估标

准，基于vgg16-places365卷积神经网络fc6层的描述

符的表现略微优于其余基于卷积神经网络最优层的

描述符(FLCNN、PlaceCNN)的表现，当召回率相同时

有着更高的准确率. 这是因为基于vgg16-places365卷
积神经网络结构更复杂，每层特征维度更多，因此其

更能比较好地体现特征. 除此之外，还可知基于卷积

神经网络的描述符要优于基于Autoencoder在闭环检

测上的性能，这是因为基于卷积神经网络的模型对

于场景分类问题表现更优.
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图 6   基于vgg16-places365 CNN模型与基于其余深度学习模型的

PR曲线对比

Fig.6   Comparison of PR curve of vgg16-places365 model and
other deep learning models

 

3.3    时间性能比较

评估图像描述符的另一个重要考虑因素是其计

算效率. 这个效率是通过提取描述符所需的时间和

描述符的长度来衡量的. 本文比较了基于vgg16-
places365卷积神经网络的闭环检测与其他两种人工

设计特征的闭环检测以及其他3种基于深度模型闭

环检测算法所需要的时间，得到结果如表2所示. 这
里的时间是1 000张图像的平均值，其中深度模型只

包括特征提取时间，不包括加载输入图像或卷积神

经网络模型的时间. 由表2可以看出在CPU上时，基

于vgg16-places365描述符比所有人工设计的描述符

更有效，每个图像平均需要0.139 s，比其他两种最先

进的手工特征快约5~10倍 .  如果在GPU上提取

CNN描述符，则速度还要快一个数量级达到0.014 s.
由表2还可知道基于vgg16-places365卷积神经网络特

征提取速度要快于基于Autoencoder和PlaceCNN两

模型的，但是要稍微慢于基于FLCNN模型的速度.
这是因为基于FLCNN是一种专门设计的快速、精简

的卷积网络模型，有着很好的实时性.
 
表 2   用不同特征描述子来计算所得的平均每幅图像所花费时间

Tab.2   The cost time spent on the average of each image with different
feature descriptors

特征 时间/s

BoVW 0.567

GIST 1.787

VGG(CPU) 0.139

VGG(GPU) 0.014

Autoencoder 0.020

PlaceCNN 0.052

FLCNN 0.013
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4     结论

本文使用大型的场景识别数据集训练好的

vgg16-places365卷积神经网络模型作为场景图像的

特征提取器，最后使用所提取的特征解决闭环检测

问题. 实验对该网络模型的某些层的特征在闭环检

测上的性能进行对比，由实验结果的precision-
recall曲线图可以明显观察到fc6 在检测精度和表示

的紧凑性方面表现最佳；同时本文还对基于最先进

的人工设计的的特征和基于vgg16-places365卷积神

经网络表现比较好的层特征在视觉SLAM闭环检测

性能进行比较研究，观察到基于vgg16-places365模型

闭环检测的性能要优于人工设计的特征以及其余

3种深度模型，在同样的召回率下其基于准确率更

高. 另外本文还在在时间性能上进行了对比，基于

vgg16-places365卷积神经网络模型的图像特征提取

比基于人工设计特征提取在CPU上的速度要快一个

数量级，而在GPU上提取速度更是比传统人工设计

特征快约两个数量级，同时在GPU上也比基于

Autoencoder和PlaceCNN要快2到3倍，虽速度上略慢

于基于FLCNN模型的方法，但差距不是很大，也有

着良好的实时性.
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