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基于 SURF和 ORB全局特征的快速闭环检测
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摘 要：针对移动机器人 SLAM（同时定位与地图创建）中的闭环检测问题，提出了一种基于 SURF（加速鲁
棒特征）和 ORB（oriented FAST and rotated BRIEF）全局特征的快速闭环检测算法．首先利用 SURF与 ORB分别
提取查询图像的全局特征，实现对图像的特征表征．在特征提取过程中，对查询图像进行归一化操作，并将归一

化的图像中心直接作为 SURF与 ORB的特征点位置，从而避免了耗时的特征点定位过程．然后将归一化的图像直
接作为特征点的邻域区域，把计算的 SURF与 ORB局部特征描述符作为图像的全局特征．为了融合 SURF与 ORB
全局特征实现查询图像的位置识别，提出了 H-KNN（混合 K最近邻）的改进算法：WH-KNN（加权混合 K最近
邻）．最后通过跟踪模型实现闭环检测，其核心思想是利用之前闭环检测的结果预测查询图像在地图图像中的位置

范围．实验中分别使用采集数据集和牛津大学公开数据集对本文算法进行了验证，同时与传统的 BOW（词袋）算
法进行了对比．本文算法在两种数据集上分别达到了 94.3%和 94.5%的准确率，并且查询图像位置识别与全局特
征提取的平均时间不到 3 ms．其准确性及计算速度都超过了 BOW算法，可以准确快速地实现实时闭环检测．
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Abstract: A fast loop closure detection algorithm based on holistic features from SURF (speeded-up robust feature)
and ORB (oriented FAST and rotated BRIEF) is proposed for the loop closure detection problem in mobile robot SLAM
(simultaneous localization and mapping). Firstly, holistic features of a query image are extracted for feature representation
by using SURF and ORB. The query image is normalized and its center is directly set as the feature point position of SURF
and ORB in the process of extracting holistic features, so that the time-consuming step of feature point localization is avoided.
Afterwards, the normalized image is directly used as the patch of the feature point. The local feature descriptors computed
from SURF and ORB are then used as the holistic features of the image. In order to fuse the holistic features from SURF and
ORB for image matching, an improved method of H-KNN (hybrid K-nearest neighbor) called WH-KNN (weighted hybrid
K-nearest neighbor) is also proposed. Finally, loop closure detection is finished by a tracking model. The core idea behind
the model is to utilize the previous loop closure detection results to predict the position of the query image in the map. In the
experiments, the proposed algorithm is not only tested with the collected datasets and the public datasets of Oxford University,
but also compared with the classic BOW (Bag of Words) algorithm. It can achieve 94.3% and 94.5% detection accuracy on
these two datasets, respectively. In average, it takes less than 3 ms to match each query image and extract holistic features.
The test results demonstrate that the proposed algorithm outperforms the BOW method both in term of detection accuracy
and computation efficiency. Therefore, the algorithm is accurate and fast enough for real-time loop closure detection.

Keywords: simultaneous localization and mapping; loop closure detection; robot; holistic feature; tracking model

1 引言（Introduction）

随着机器人技术的快速发展，移动机器人正在

逐步走向完全自主化，而 SLAM（同时定位与地图

创建）是机器人能否真正实现完全自主化的关键技

术之一 [1-3]．

闭环检测 [4] 是 SLAM研究中的一个基础问题，
准确有效地判断机器人是否位于之前已经去过的区
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域，对减少机器人运动累积误差以及后端优化等具

有至关重要的作用．闭环检测也是视觉定位 [5] 系

统的最核心技术之一．闭环检测以其重要性及挑战

性吸引了广大科研学者参与研究．在闭环检测的方

法研究中，大多数采用基于视觉的方法．根据不同

的数据关联方法，将基于视觉的闭环检测方法大致

分为 3类：(1)地图与地图间匹配的闭环检测方法．
例如，Clemente等人 [6]提出寻找子图特征间的相似

性来实现闭环检测，通过场景特征间的相似度，获

得子图间的公共特征．该方法的缺点是需要在稀疏

地图上执行，包含信息较少，难以准确地实现闭环

检测．(2) 图像与地图间匹配的重定位闭环检测方
法．例如，Williams等人 [7] 提出通过寻找当前图像

与地图之间的相似性，来获得当前图像在地图中的

位置．该方法的缺点是，利用分类器进行分类时占

用的内存过多，因此不适合用于大规模环境． (3)
图像与图像间匹配的闭环检测方法．例如 Cummins
等人 [8] 提出提取已去过地方的场景图像特征，将特

征形成视觉表像实现闭环检测．

近几年出现了越来越多的基于 BOW（词袋）
模型的闭环检测算法 [9-10]．例如，李博等人 [11] 提

出了一种基于视觉词典树的金字塔 TF-IDF（term
frequency-inverse document frequency）得分匹配方
法，李永峰等人 [12] 在此方法基础上进行了改进，

通过构建历史模型集提高闭环检测的准确率和实时

性．李维鹏等人 [13] 提出了一种基于空间位置不确

定性约束的改进闭环检测算法，通过空间约束减小

闭环检测的范围，还排除了大部分的感知歧义．另

外，BOW 算法在特征分析、模式识别、图像分类
等领域均得到了广泛的应用 [14-15]．

在基于 BOW闭环检测的方法中，一张图像被
当作字典中词汇出现频率的直方图．通常情况下，

先把地图图像中提取的特征经过聚类来产生词典．

然后通过比较查询图像与地图图像的直方图之间的

相似性，来判断查询图像对应的机器人拍摄位置是

否为已去过的区域，这是目前闭环检测最主流的方

法之一．该方法的缺点是在构建词典前需要提取局

部特征进行训练，随着机器人地图的扩建，其计算

量会急剧增大，不具有实时性和可靠性 [16]．

计算机视觉研究领域的进步，有效地促进了局

部特征算子的发展．其中，SIFT（尺度不变特征变
换） [17] 和 SURF [18] 都是尺度和旋转不变的检测

子和描述子，而 ORB [19] 是旋转不变的描述子，对

尺度不具有不变性，但是速度比 SIFT快 2个数量
级．在 SLAM过程中如何对图像特征进行选择和处

理对 SLAM 的实时性和高效性非常关键．龙超等
人 [20]采用GPU-SURF（GPU accelerating SURF）进
一步提高了特征提取的速度．Mur-Artal等人 [21] 利

用 ORB描述子完成了所有的 SLAM工作，包括目
标追踪、构建地图、定位和闭环检测，并达到了良

好的执行效果．

综上所述，在 SLAM闭环检测领域尽管取得了
不少研究成果，但是目前主流的基于 BOW的闭环
检测算法一般需要在一张图像上提取成千上万个

特征点以形成稳定的直方图表征．而无论是 SIFT、
SURF 还是 ORB 算法，在特征点定位上均需要消
耗大量的时间，而在特征描述符计算上则速度较

快．此外，特征聚类生成视觉词典的计算量也非

常庞大，系统的实用性和准确率不能令人满意．因

此，提出了一种准确快速的闭环检测算法——基于
SURF 和 ORB 全局特征的闭环检测．本文算法首
先对查询图像进行灰度化、均衡化、归一化处理，

并将归一化的图像中心直接作为 SURF 与 ORB 的
特征点位置，从而避免了繁琐的特征点定位过程，

极大提高了计算速度．在此基础上将归一化的图

像直接作为 SURF 与 ORB 特征点的邻域区域，把
计算的 SURF 和 ORB 局部特征描述符作为图像的
全局特征．本文还提出基于 H-KNN [22] 的改进算法

WH-KNN，对 SURF 与 ORB 全局特征进行有效融
合，实现查询图像与地图图像的特征匹配．最后，

通过构建跟踪模型获取候选集，减小了闭环检测

的范围，从而显著提高了闭环检测的准确性和实时

性．在所采集的室内数据集和牛津大学的公开数据

集 [23] 上验证了文中提出的算法，并且与基于 BOW
的闭环检测方法进行了对比，结果表明本文算法在

实时性和准确率方面更适合用于闭环检测．

2 本文算法（The proposed method）

本文算法的流程图如图 1所示．先对载入的查
询图像进行灰度化及均衡化处理，然后对其进行归

一化操作．再将图像中心直接作为特征点，提取图

像的 SURF 与 ORB 全局特征．在此基础上，构建
跟踪模型来获取查询图像位置所属的候选集，然后

采用 WH-KNN算法在候选集中计算与查询图像最
相近的 M 张图像（SURF 全局空间）和 N 张图像
（ORB全局空间），最终把M+N张图像组成新的判
决空间，实现闭环检测．当闭环检测结束后，利用

闭环检测的结果对跟踪模型进行更新，从而产生新

的候选集．
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图 1 本文算法流程图

Fig.1 Flow chart of the proposed method

2.1 基于 SURF的全局特征计算
SURF算子是由 SIFT算子改进而来，SURF不

仅在运行速度上优于 SIFT，并且在视角、光照、尺
度变化等情形下具有更好的鲁棒性 [17-18]．SURF算
法主要包含两部分：第一部分是特征点定位，第二

部分是特征描述符计算．本文把归一化后的图像的

中心点设定为 SURF特征点位置，从而避免了耗时
的特征点定位过程，进而直接把计算出的局部特征

描述符当作图像的全局特征．

dx

dy

图 2 SURF特征点主方向
Fig.2 Main orientation of the SURF feature point

为了计算 SURF描述符，需要计算特征点的主
方向信息，如图 2所示．首先计算特征点附近圆形
区域内的像素在 x与 y方向的 Haar小波响应，并对
这些响应赋予高斯权重系数，使靠近特征点的响应

贡献大，远离特征点的响应贡献小．之后小波响应

dx和 dy被表示成一个向量，该向量包括小波响应
在水平和垂直两个方向的信息．再在圆形区域中计

算 60◦ 滑动窗内像素的 x与 y方向的小波响应之和
mw：

mw =
∑

w

dx+
∑

w

dy (1)

滑动窗以每步 5◦的步幅转动，计算合成向量角度：

θw = arctan(
∑

w

dx/
∑

w

dy) (2)

求出各方向扇形的合成向量模长最大值：

lmax =

√
(
∑

w

dx)2 +(
∑

w

dy)2 (3)

其中向量模长最大值对应的角度即特征点主方向．

获取特征点方向后，把特征点附近的正方形邻域划

分为 4×4个子区域，对每个子区域计算 Haar小波
响应，并对这些响应赋予高斯权重系数．然后将每

一个子区域内的 dx、dy分别求和．为了使特征描述
符具有强度变化的极性信息，同时也对 dx和 dy的
绝对值分别求和．因此，每一个子区域的特征描述

符 vvv计算如下 [18]：

vvv = (
∑

dx,
∑

dy,
∑

|dx|,
∑

|dy|) (4)

所有的 16 个子区域的描述符合起来形成此特
征点处的特征描述符．最终的 SURF描述符是一个
64维的向量 [18]：

V = [vvv1,vvv2, · · · ,vvv15,vvv16] (5)

其中 vvvi（i = 1,2, · · · ,15,16）是第 i个子区域的特征
描述符．

计算 SURF全局特征的主要思想是把预处理图
像的中心直接作为特征点的位置，并把图像整体作

为特征点的邻域区域，最后把计算得到的 SURF局
部描述符作为图像的全局特征描述符．由于不需要

构建图像金字塔，进一步地加快了 SURF特征提取
的速度．图 3是对室外场景图像提取 SURF全局特
征描述符的过程，左边为预处理后的图像，红色圆

代表图像中心，右边为 SURF特征全局描述符．

[−1.69779062e−002, −1.35658868e−002,

−2.25934833e−002, −1.96078550e−002,

3.42491865e−002, ······,

6.48346962e−003, −7.85716460e−004,

8.16701818e−003, 2.07980559e−003]

图 3 SURF全局特征提取（1×64向量）
Fig.3 Extraction of SURF holistic features (1×64 vectors)

2.2 基于 ORB的全局特征计算
ORB 算子包含 FAST（feature from accelerated

segment test）特征点的检测方法与 BRIEF（binary
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robust independent elementary feature）特征描述子两
部分，见文 [19]. 同样，由于直接将归一化的图像
中心作为 ORB特征点的位置，因此可以直接忽略
FAST 特征点检测过程，从而极大的提高计算速
度．

为了使特征具有旋转不变性，在计算特征点方

向时利用图像矩来计算．由特征点邻域图像 I(x,y)
定义如下图像矩：

mpq =
∑

x,y

xpyqI (x,y) (6)

其中 I(x,y) 为点 (x,y) 处的灰度值．通过图像矩计
算该邻域图像的质心：

CCC =

(
m10

m00
,

m01

m00

)
(7)

在此基础上，定义特征点的方向：

θ = atan2(m01,m10) (8)

其中，atan2 表示根据 x 和 y 所在象限的符号来计
算反正切，见文 [19]．获取特征点方向后，计算
BRIEF描述符．其核心思想是在特征点周围选取 n
个点对，并把这 n个点对的比较结果组合起来作为
描述符．定义点对比较准则 τ [19]：

τ(P;x,y) :=

1 : P(x)< P(y)

0 : P(x)> P(y)
(9)

P(x)表示点 x处的灰度值．BRIEF描述符的结果是
一个 n维向量，通过 n个点对比较得到 [19]：

fn (P;x,y) :=
n∑

i=1

2i−1τ(P;x,y) (10)

为了使描述符具有旋转不变性，根据特征点方

向设置 BRIEF的方向．对 n个点对 (xi,yi)组成的特

征集合，定义了一个 2×n的矩阵：

S =

x1, · · · ,xn

y1, · · · ,yn

 (11)

由图像像素邻域的方向，可以计算相应的旋转

矩阵 RRRθ：

RRRθ =

cosθ −sinθ

sinθ cosθ

 (12)

经过旋转，得到一个新的特征集合，定义为矩

阵 SSSθ：

SSSθ = RRRθ SSS (13)

由点对矩阵 SSSθ 可以获取集合 T，其中 T 中的元素
为引入方向后的新点对，最终得到如下旋转不变的

ORB特征描述符 [19]：

gn(P,θ) := fn(P)|(xi,yi) ∈ T (14)

本文采用了性能最佳的高斯分布，向量长度 n
设置为 256．因此，ORB特征描述符是一个 256位
的二进制串．

计算 ORB 全局特征的主要思想是把预处理图
像的中心直接作为特征点的位置，同时把图像整体

作为特征点的邻域区域，最后把计算得到的 ORB
局部描述符作为图像的全局特征描述符．如图 4所
示，左边是经过预处理的室内场景图像，红色圆表

示图像中心，右边为 ORB特征全局描述符．

[16, 14, 91, 32, 39, 49, 90, 22, 168, 41, 236, 

70, 33, 238, 93, 11, 20, 144, 85, 129, 99, 76, 

144, 105, 172, 167, 241, 13, 7, 55, 4, 87]

图 4 ORB全局特征提取（32×8 bits）
Fig.4 Extraction of ORB holistic features (32×8 bits)

2.3 基于WH-KNN的图像特征匹配
在计算查询图像对应的最近图像时，本文使

用 H-KNN（混合 K最近邻） [22] 的改进算法：WH-
KNN（加权混合 K 最近邻）．图 5 描述了在 SURF
和 ORB全局空间使用WH-KNN算法计算图中圆形
是属于正方形类还是三角形类的过程：

(1)在 SURF全局空间采用 KNN算法计算圆形
的 M 个近邻（M = 2），即最近的正方形 A 与次近
的三角形 B；

(2) 在 ORB 全局空间采用 KNN算法计算圆形
的 N 个近邻（N = 2），即最近的正方形C与次近的
三角形 D；

(3)然后将 K（K = M+N = 4）个近邻（2个正
方形和 2个三角形）融合，形成新的判决空间．

B

A

B D

C
WH-KNN

SURF全局空间 ORB全局空间

A
CD

图 5 WH-KNN示意图
Fig.5 Illustration of WH-KNN
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由图 5可知，在新的判决空间中正方形和三角
形的个数一样多，对于 H-KNN无法通过图形的个
数判断圆形属于正方形类还是三角形类．而在WH-
KNN中，距离圆形越近的图形，其权值越小，因此
正方形的权值小于三角形．通过 WH-KNN算法可
以判断圆形属于正方形类，从而解决了 H-KNN算
法中的分类模糊性问题．WH-KNN 还可以用于多
类别的判别中，而不仅局限于两种类别．在选择 M
和 N 的具体值时，需要多次测试选择出最佳组合，
使最终判别的准确率最高．

对图像进行匹配时，在 SURF全局空间采用欧
氏距离作为度量，如：

DS(LLL1,LLL2) = ∥LLL1 −LLL2∥=
√∑

i

(L1
i −L2

i )
2 (15)

其中 LLL1 和 LLL2 是两个输入的 SURF全局特征，下标
S代表 SURF全局空间．L j

i 表示第 j个特征 L j 的第

i个元素，即 64维特征向量中的第 i维．
在 ORB 全局空间采用汉明距离作为度量，汉

明距离是通过对两个（256位）字符串 HHH1 和 HHH2 进

行位异或运算得来，如：

DR(HHH1,HHH2) =
256∑
i=1

xor(H1
i ,H

2
i ) (16)

其中 H1 和 H2 是两个输入的 ORB全局特征，H j
i 是

HHH j 的第 i位，下标 R代表 ORB全局空间．首先提
取查询图像的 SURF 与 ORB 全局特征，然后使用
KNN算法在 SURF全局空间计算 M个近邻，同理，
在 ORB全局空间计算 N 个近邻．在此基础上对每
个近邻赋予权值，其中最近邻权值最小，剩下近邻

权值依次增大．在 SURF全局空间中，对计算的 M
个近邻赋予权值，如：

WS(LLLi) = α
DS(LLL,LLLi)

M∑
i=1

DS(LLL,LLLi)

(17)

DS(LLL,LLLi) 表示查询图像与 SURF 全局空间第 i
张图像的欧氏距离．在 ORB 全局空间中，对计算
的 N 个近邻赋予权值，如：

WR(HHH j) = β
DR(HHH,HHH j)

N∑
j=1

DR(HHH,HHH j)

(18)

DR(HHH,HHH j)表示查询图像与 ORB全局空间第 j
张图像的汉明距离．式 (17) 与(18) 中的加权系数

α =
M

M+N
，β =

N
M+N

，分别表示两种不同的全

局特征对应的权重．

对于从 SURF全局空间计算得到的 M 个近邻，
在此采用 Pm（1 6 m 6 M）来表示这些近邻在地图
中对应的图像标签，这些标签构成集合 P．同样的，
针对从 ORB 全局空间计算的 N 个近邻，利用 Qn

（1 6 n 6 N）来表示这些近邻在地图中对应的图像
标签，这些标签构成集合 Q．在此基础上，定义一
个新的图像标签集合 G:

G = P∪Q = {G1,G2, · · · ,Gi, · · ·} (19)

闭环检测的目标就是在集合 G中找到与查询图
像“最近”的一张图像，即在集合 G中找到权值最
小的图像标签（“最近”意味着查询图像对应的拍

摄位置与地图中某一张图像对应的拍摄位置最近）．

其中，每个图像标签 Gi 对应的权值可利用式 (17)
～ (19)计算如下：

W (Gi) =
∏

Pm=Gi

WS(LLLm)×
∏

Qn=Gi

WR(HHHn) (20)

对于 SURF 全局空间和 ORB 全局空间计算得
到的同一个近邻，它为最近图像的概率更大，因

此它的权值为 SURF 全局空间和 ORB 全局空间分
别计算得到的权值的乘积．除同一个近邻以外，剩

下的近邻只属于 SURF 全局空间或只属于 ORB 全
局空间，它们的权值计算只由自身空间决定．最

后，选择权值最小的近邻作为闭环检测最近的图

像，如：

G∗ = argmin
G

W (Gi) (21)

WH-KNN 通过引入权值来代替 H-KNN 或
KNN算法中的类标签的数目，有效解决了 H-KNN
或 KNN算法的识别模糊性问题，提高了闭环检测
的准确率．

2.4 基于跟踪模型的闭环检测

当地图的规模在不断扩大时，采集的图像数量

会急剧增加．因此，在如此多的地图图像中进行闭

环检测，计算量将会显著增大，不能满足实时性要

求．同时，闭环检测的精度也会随之下降．为了提

高闭环检测的实时性和准确性，本文提出一种基于

跟踪模型的闭环检测方法．其核心思想是利用之前

闭环检测的结果来预测查询图像在地图图像中的位

置．

如图 6所示，三角形表示查询图像，其中绿色
三角形表示当前查询图像，其序号为 i．圆形表示
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地图图像，其中绿色圆形表示当前查询图像在地

图中对应的最近图像，其序号为 Xi．我们需要对当

前查询图像进行闭环检测，即计算其在地图中所对

应的最近图像，若最近图像的序号为 Xi，则识别正

确．

Xi−3

Xi−2

Xi−1
Xi

ii − 3 i − 2 i − 1

图 6 闭环检测跟踪模型示意图

Fig.6 Schematic of the tracking model for loop closure
detection

在本文中查询图像序列号和地图图像序列号都

是公差为 1的等差数列．i−1, i−2, · · · , i−n为当前
查询图像之前的图像序列号，它们在地图中对应的

最近图像的序列号为 Xi−1,Xi−2, · · · ,Xi−n．假设摄像

机在很短的时间内做近似匀速运动，在考虑速度干

扰的情况下，对 Xi−1,Xi−2, · · · ,Xi−n 序列中每相邻两

序号做差，也就是对其相应的地图图像序号做差，

它们的差值近似服从高斯分布，如：

Dn = Xi−n −Xi−n−1 ∼ N(µ,σ 2) (22)

其中高斯分布的均值 µ 和方差 σ 2 可利用前面闭环

检测的结果计算：

µ =

n−1∑
i=1

Di

n−1
(23)

σ 2 =

n−1∑
i=1

(Di −µ)2

n−1
(24)

通过之前闭环检测的结果得到的期望值 µ 和
方差 σ 2 来预测当前查询图像在地图图像中的位置．

把序列号在 [Xi−1 +µ −10σ , Xi−1 +µ +10σ ] 区间的

地图图像作为当前查询图像的最近图像候选集．当

前查询图像只需与候选集中的图像进行匹配，从而

避免了与地图中每一张图像都进行匹配．在此基础

上，采用 WH-KNN算法计算候选集中与当前查询
图像最近的 M 张图像（SURF 全局空间）和 N 张
图像（ORB全局空间），然后在这 M +N 张图像形
成的新判决空间中判断当前查询图像对应的最近

图像．当闭环检测结束后，在此候选集的末尾添加

当前查询图像的最近图像，同时删除候选集的首

幅图像，从而产生新的候选集，待下一次闭环检测

使用．通过跟踪模型进行闭环检测不仅减少了计算

量，同时也提高了闭环检测的准确性．

3 实验结果（Experimental results）
本文实验所用计算机为华硕 K55DR，其配置

为：CPU 为 A8-4500M 处理器，主频 1.9 GHz，内
存 4 G．分别使用室内和室外数据集对本文算法进
行了验证．

室内实验环境为工作室和楼道，如图 7 所示，
图 7(a) 为 6 m×7 m 的实验室，包含桌椅和书柜等
物品，环境比较复杂．图 7(b)为长度为 9 m的楼道
环境，由于墙面特征较少而且图像间相似度高，因

此是一个闭环检测难度较大的场景．室内数据集由

普通摄像机采集得到，图像尺寸为 640×480像素．
实验室和楼道地图数据集为摄像机每隔约 10 cm连
续拍摄的场景图像．其中摄像机在实验室移动距离

约为 15.6 m，共拍摄 157张图像．在楼道移动距离
约为 8 m，共拍摄 81张图像．用来作闭环检测的数
据集是在地图数据集的基础上发生前后平移以及左

右旋转所拍摄的场景图．

(a) (b) 

图 7 室内环境

Fig.7 Indoor environment

 (a) (b) 

图 8 室外环境

Fig.8 Outdoor environment

室外数据集采用了牛津大学移动机器人研究小

组公开的数据集，即 City Center（城市中心）数据
集和 New College（新学院）数据集，见文 [8,23]．
航拍场景如图 8 所示，黄点表示车载相机运动轨
迹，红点表示闭环检测相对位置．地图数据集为

车载相机每隔约 1.5 m连续拍摄的场景图像，包括
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2474张城市中心采集图像和 2146张新学院采集图
像．用来作闭环检测的查询图像为机器人第 2 次
回到相同地点拍摄的场景图．在这 2组数据集上验
证了本文提出的算法，并且与 BOW算法进行了对
比．

3.1 室内数据集测试结果

室内地图数据集部分图像如图 9所示，闭环检
测数据集部分图像如图 10所示．

图 9 室内地图数据集部分图像

Fig.9 Partial images of indoor map datasets

图 10 室内闭环检测数据集部分图像

Fig.10 Partial images of indoor loop closure detection datasets

首先，对输入的查询图像进行灰度化处理，同

时由于 ORB直接使用灰度信息在太亮或太暗的条
件下对效果有较大影响，因此需要在提取 ORB全
局特征前对灰度图进行直方图均衡化．然后把图像

尺寸归一化为 63×63 像素，这样还可以有效解决
ORB不具有的尺度不变性问题．

图 11 室内预处理后的图像

Fig.11 Indoor pre-processed images

图 11 是某一查询图像灰度化、均衡化及归一
化的结果．对于预处理后的图像，直接把图像中

心作为特征点位置，并且把整个图像作为 SURF与
ORB特征点的邻域区域，进而把计算的局部描述符
作为 SURF 与 ORB 的全局描述符．在提取了查询
图像的 SURF 与 ORB 全局特征后，通过构建跟踪

模型来获取候选集．然后使用 WH-KNN算法对查
询图像的位置进行识别．

在使用WH-KNN时，分析了 SURF与 ORB全
局空间中近邻个数的选取对闭环检测识别率和效率

的影响，如表 1所示．从室内闭环检测数据集中选
取了连续的 40 张场景图像作为查询图像，然后与
地图数据集进行匹配来计算查询图像的最近图像．

表 1 WH-KNN中不同近邻个数的室内闭环检测结果
Tab.1 Indoor loop closure detection results with different

nearest neighbors of WH-KNN

M N
平均时间 /ms

识别率
特征提取 识别

1 1 1.78 0.10 87.5%

1 2 1.94 0.18 87.5%

2 1 1.83 0.17 92.5%

1 3 1.92 0.18 90.5%

3 1 1.86 0.19 92.5%

2 2 1.98 0.18 95.0%

3 2 1.93 0.20 95.0%

2 3 2.01 0.22 92.5%

3 3 1.97 0.27 95.0%

在表 1 中，M 与 N 分别表示从 SURF 和 ORB
全局空间选取近邻的个数．随着近邻个数逐渐增

多，闭环检测的识别率也在提高．而当 M > 2 且
N > 2 时，识别率并没有提高，变化较小．此外，
查询图像的全局特征平均提取时间趋于 2 ms，识
别时间却随着全局空间近邻数的增多在逐渐增大，

这是由于当近邻总数增多时，需要耗费更多的时

间去计算近邻的权值．因此，为了平衡计算时间和

识别率，在实验中分别设置 M、N 的值为 2．然后
对 M+N 个近邻赋予权值作最后的判断，判断查询
图像的最近图像是否和设定的标签一致，若一致则

认为闭环检测正确，否则错误．另外，对于 BOW
闭环检测方法而言，每幅查询图像由 SURF提取局
部特征和计算图像直方图的平均时间为 246.52 ms，
识别的平均时间为 38.47 ms，所需的总时间约为
285 ms．
对于室内数据集，一共做了 10 组实验，每组

实验从闭环检测数据集选取连续的 40张图像作为
查询图像，然后与地图数据集进行匹配来计算查

询图像的最近图像．由表 2 可知，400 幅查询图
像正确判别了 377 幅，错判了 23 幅，平均识别率
为 94.3%．而采用 BOW算法得到的平均识别率为
84.8%．因此，通过提取 SURF 与 ORB 全局特征，
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采用 WH-KNN和构建跟踪模型的方法提高了查询
图像的识别准确率．

查询图像是在地图数据集的基础上随意拍摄

的，对于前后左右平移和小角度旋转的查询图像，

计算得到的最近图像全部正确．然而对于大角度的

旋转，判别的正确率比较低．我们分析了判决错误

的图像，如图 12，查询图像对应的摄像机位置本应
该与实际最近图像对应的相机位置最近，但是由于

摄像机发生了较大角度的旋转，导致拍摄到的查询

图像与后面的场景图像相似度更大，因此由算法计

算得到的最近图像与我们人为标记的实际最近图像

不符，从而判决错误．

表 2 室内闭环检测结果

Tab.2 Indoor loop closure detection results

编号
40张连
续图像

正确识别图像个数 识别率

本文方法 BOW 本文方法 BOW

1 40 38 35 95.0% 87.5%

2 40 40 36 100.0% 90.0%

3 40 33 26 82.5% 65.0%

4 40 39 38 97.5% 95.0%

5 40 37 35 92.5% 87.5%

6 40 40 37 100.0% 92.5%

7 40 39 33 97.5% 82.5%

8 40 37 32 92.5% 80.0%

9 40 36 31 90.0% 77.5%

10 40 38 36 95.0% 90.0%

统计 400 377 339 94.3% 84.8%

图 12 室内错误闭环检测结果展示

Fig.12 Illustration of indoor inaccurate loop closure detection
results

3.2 室外数据集测试结果

室外数据集包括 City Center（城市中心）数据
集与New College（新学院）数据集．地图数据集部
分图像如图 13 所示，闭环检测数据集部分图像如
图 14所示．
同理，将查询图像灰度化及均衡化处理后，归

一化图像尺寸为 63×63像素，如图 15所示．
在提取了图像的 SURF 和 ORB 全局特征后，

通过构建高斯模型选取候选集然后使用 WH-KNN

算法获得查询图像对应的最近图像．在使用 WH-
KNN时，分别设置 M、N 的值为 2．该测试集每幅
查询图像提取 SURF 和 ORB 全局特征的平均时间
为 1.95 ms，识别的平均时间为 0.19 ms，总时间少
于 3 ms．当采用基于 BOW的闭环检测算法时，每
幅图像由 SURF提取特征并计算图像直方图的平均
时间为 254.33 ms，识别的平均时间为 42.38 ms，总
时间为 296.71 ms．

图 13 室外地图数据集部分图像

Fig.13 Partial images of outdoor map datasets

图 14 室外闭环检测数据集部分图像

Fig.14 Partial images of outdoor loop closure detection
datasets

图 15 室外预处理后的图像

Fig.15 Outdoor pre-processed images

同样，对于室外数据集，做了 15 组实验，每
组实验从闭环检测数据集选取连续的 40张图像作
为查询图像，然后与第一次生成的地图数据集进行

图像匹配，计算查询图像的最近图像．从表 3中可
以看出本文算法的平均识别率为 94.5%，600张查
询图像正确判别了 567 幅，判错了 33 幅．而采用
BOW算法的平均识别率为 83.2%，并且局部特征提
取和识别所耗费的总时间较本文算法更长．因此，

通过牛津大学标准数据集进一步验证了本文算法精

度高，实时性强．

另外，分析了室外图像错判的原因，从图 16
可以看出，由于室外场景比较复杂，以及光照强度

的影响，许多场景具有很高的相似性．其中查询图
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像与计算的最近图像有很多相似的地方，包括城墙

和草丛等，从而把计算得到的最近图像误判为实际

最近图像．

表 3 室外闭环检测结果

Tab.3 Outdoor loop closure detection results

编号
40张连
续图像

正确识别图像个数 识别率

本文方法 BOW 本文方法 BOW

1 40 40 34 100.0% 85.0%

2 40 38 31 95.0% 77.5%

3 40 40 32 100.0% 80.0%

4 40 35 33 87.5% 82.5%

5 40 39 35 97.5% 87.5%

6 40 34 28 85.0% 70.0%

7 40 37 34 92.5% 85.0%

8 40 38 35 95.0% 87.5%

9 40 40 37 100.0% 92.5%

10 40 39 32 97.5% 80.0%

11 40 38 34 95.0% 85.0%

12 40 36 33 90.0% 82.5%

13 40 39 36 97.5% 90.0%

14 40 35 31 87.5% 77.5%

15 40 39 34 97.5% 85.0%

统计 600 567 499 94.5% 83.2%

图 16 室外错误闭环检测结果展示

Fig.16 Illustration of outdoor inaccurate loop closure detection
results

4 结论（Conclusions）
在未知环境下，SLAM是机器人实现自主定位

和地图构建的关键性问题．高效准确的定位和地

图构建可以给人们生活带来极大的帮助和服务．闭

环检测是机器人研究 SLAM 的一个基础问题，通
过闭环检测可以提高地图构建的准确性，同时使

机器人的定位更加精确．本文提出了一种全新的快

速且准确的闭环检测算法．本算法中场景图像的特

征由两部分组成，一部分为 SURF全局特征，另一
部分为 ORB全局特征．对每幅图像提取两种全局
特征后，通过构建跟踪模型来获取查询图像所属的

候选集，然后采用 WH-KNN算法进行图像特征匹

配，从而实现闭环检测．利用牛津大学数据集和所

采集的数据集验证了提出的算法．在一台 1.9 GHz
的 CPU和 4G RAM的华硕 K55DR计算机上进行全
局特征提取的时间少于 2 ms，场景位置识别的时间
少于 1 ms，室内和室外判决最近位置正确率分别为
94.3%和 94.5%．从特征提取时间和正确率方面可
以看出，本文提出的算法可以准确快速地实现闭环

检测．
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