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摘　要　　传统的闭环检测方法大多采用人工设计的特征，很容易受到环境的影响。卷积神经网络通过提取层
次化特征，更好地应对了光照变化，但忽略了图像的局部空间特性。针对该问题，提出一种融合 ＶＧＧ１６与 ＶＧＧ
ＮｅｔＶＬＡＤ的闭环检测算法。该网络保留了 ＶＧＧ１６的部分结构，并在最后一层引入了基于局部聚合描述符向量
（ＶＬＡＤ）思想的池化层ＮｅｔＶＬＡＤ，使提取的特征更适用于闭环检测。实验表明，相较于传统的视觉词袋模型及其
他几种深度学习方法，该算法具有更强的泛化性，可以在闭环检测中达到更高的准确率并满足实时性的要求。
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０　引　言

目前，闭环检测已经成为了移动机器人导航领域

的关键问题和研究热点，是视觉同时定位与地图构建

（ＳＬＡＭ）的重要环节。视觉ＳＬＡＭ主要由视觉里程计、
后端图优化、闭环检测和建图四个部分组成［１］。其中

闭环检测也称为位置识别，指机器人在导航过程中使

用视觉传感器提供的图像来识别是否经过了先前到达

的位置［２］。假设在当前时刻和较早时刻相机捕获了两

幅图像，那么闭合检测的任务就是根据这两幅图像的

相似性来判断这两个时刻的位置是否相同。正确的闭

环检测可以为后端优化的姿态图中增加边缘约束，进

一步优化机器人的运动估计，消除视觉里程计产生的
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累计位姿误差，而错误的闭环检测会导致地图绘制失

败。因此，一个好的闭环检测算法对于构建全局一致

性地图乃至整个ＳＬＡＭ系统都至关重要。
近年来，学者们在闭环检测方面做了大量的研究。

经典的闭环检测算法大致可以分为两类：词袋模型

（ＢｏＷ）算法［２］和全局描述子算法。ＢｏＷ从图像中提
取局部特征，然后聚类形成不同的单词，最终用单词向

量的形式来描述图像，将闭环检测转化成了图像单词

向量的相似性度量问题。词袋模型算法的关键在于如

何选择最优的局部特征，目前多采用传统的 ＳＩＦＴ［３］、
ＳＵＲＦ［４］和ＯＲＢ［５］等特征作为图像的表达。而全局描
述子算法的主要思想是直接计算整幅图像的描述子，

从而表达图像的整体属性。ＧＩＳＴ是一种非常有效的
常规图像描述子，它能够以紧凑的方式去捕捉不同类

型场景的基本结构。在此基础上，Ｌｉｕ等［６］使用 ＧＩＳＴ
提取图像的全局特征，并采用 ＰＣＡ对描述子进行降
维，提高了闭环检测的计算效率和图像描述子的识

别能力。但以上两种方法各有优缺点。Ｆｕｒｇａｌｅ等［７］

证明了 ＢｏＷ相较于全局描述子能更好地应对相机视
角变化，而 Ｍｉｌｆｏｌｄ等［８］和 Ｎａｓｅｅｒ等［９］提出全局描述

子方法在光照变化的情况下更鲁棒。ＭｃＭａｎｕｓ等［１０］

将这两种方法结合起来，提出了一种使用场景标签

的无监督系统，该系统可以为不同的视觉元素产生

广域检测器，提高了闭环检测的准确性。然而，这些

方法所使用的都是低层特征，是人为设计的，它们对

光照、天气等因素的影响很敏感，缺乏必要的鲁

棒性。

随着大规模数据集的公开（如Ｉｍａｇｅｎｅｔ）以及各种
硬件的升级（如 ＧＰＵ），深度学习［１１－１２］得到了迅速发

展。深度学习能够通过多层神经网络对输入的图像提

取抽象的高层特征，从而更好地应对环境的变化［１３］，

这种优势使其在图像分类和图像检索中得到了广泛应

用。考虑到闭环检测问题与图像检索十分相似，学者

们开始尝试将深度学习应用于闭环检测。Ｇａｏ等［１４］

利用自编码器提取图像特征并采用相似性度量矩阵对

闭环进行检测，但忽略了图像的空间特性。何元烈

等［１５］设 计 了一种快速、精简的卷积神经网络

（ＦＬＣＮＮ），在保证闭环检测准确率的情况下提高了
算法的计算效率。Ｘｉａ等［１６］利用 ＰＣＡＮｅｔ对图像进
行特征提取，证明了该网络提取的特征优于传统的

手工设计特征，但限制了输入图像的尺寸。Ｈｏｕ
等［１７］利用 ＰｌａｃｅＣＮＮ进行闭环检测，该方法即使在光
照变化时也具有较高的检测精度，但算法运算时间

较长。

为了进一步提高闭环检测算法的准确率和鲁棒

性，本文采用了融合 ＶＧＧ１６与 ＶＬＡＤ的网络结构
ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ。该网络采用了基于 ＶＬＡＤ［１８］思想的
ＮｅｔＶＬＡＤ池化层，充分考虑了图像的局部空间特性，
以提高闭环检测的准确性和鲁棒性。不同于典型的

ＣＮＮ，ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ训练数据的标签仅为各自的地理
位置，能够进行弱监督学习。

１　融合ＶＧＧ１６与ＶＬＡＤ的网络模型

１．１　传统ＶＬＡＤ的编码方法
局部聚合描述符向量（ＶＬＡＤ）是一种常用于实例

检索和图像分类的描述子池化方法，可以捕获局部特

征在图像中聚合的统计信息。词袋模型保存了图像中

不同种类单词的数量信息，而 ＶＬＡＤ储存的是每个单
词与对应聚类中心的残差和。

假设ＶＬＡＤ算法的输入为单幅图像的 Ｎ个 Ｄ维
特征向量ｘｉ，参数为Ｋ个聚类中心ｃｋ，则ＶＬＡＤ会输出
一个Ｋ×Ｄ维的图像特征向量，将其写成矩阵的形式，
并记作Ｖ，计算公式如下：

Ｖ（ｊ，ｋ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｋ（ｘｉ）（ｘｉ（ｊ）－ｃｋ（ｊ）） （１）

式中：ｘｉ（ｊ）和ｃｋ（ｊ）分别代表第ｉ个特征向量和第ｋ个
聚类中心的第ｊ个元素；ａｋ（ｘｉ）表示第 ｉ个特征向量对
应第ｋ个聚类中心的权重，当该特征属于这个聚类中
心时，权重为１，否则为０。由此看出，矩阵Ｖ的第ｋ个
Ｄ维列向量代表所有特征向量对应第ｋ个聚类中心的
残差和（ｘｉ－ｃｋ）。因此，ＶＬＡＤ方法提取的图像特征表
达了聚类中心周围的特征分布，包含了一定的语义

信息。

１．２　可训练的ＶＬＡＤ编码模型ＮｅｔＶＬＡＤ
在ＶＬＡＤ中权重ａｋ（ｘｉ）只有两种取值，并且特征

向量在不同聚类中心的权重之和为１，是一个离散函
数，所以无法通过反向传播进行训练。为了将 ＶＬＡＤ
的思想引入到 ＣＮＮ，本文采用了 Ａｒａｎｄｊｅｌｏｖｉｃ等［１９］提

出的ＮｅｔＶＬＡＤ池化层。它采用了一种近似的方式，将
ａｋ（ｘｉ）软分配到多个聚类中心，使其可微：

ａｋ（ｘｉ）＝
ｅ－α‖ｘｉ－ｃｋ‖２

∑
ｋ′
ｅ－α‖ｘｉ－ｃｋ′‖２

（２）

ａｋ（ｘｉ）取值范围在０到１之间，距离 ｘｉ最近的聚
类中心权重最高，距离ｘｉ最远的聚类中心权重最低。α
是一个正常数，控制响应随距离大小的衰减。当 α→
∞时，式（２）就与原ＶＬＡＤ的方法相同。
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将式（２）中的平方项展开，分子分母同时约掉
ｅ－α‖ｘｉ‖２，得到如下的软分配（ｓｏｆｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ）形式：

ａｋ（ｘｉ）＝
ｅｗ
Ｔ
ｋｘｉ＋ｂｋ

∑
ｋ′
ｅｗ
Ｔ
ｋ′ｘｉ＋ｂｋ′

（３）

式中：ｗｋ′＝２αｃｋ；ｂｋ＝－α‖ｃｋ‖
２，将式（３）代入式（１）

最终得到ＮｅｔＶＬＡＤ层输出的特征向量：

Ｖ（ｊ，ｋ）＝ ｅｗ
Ｔ
ｋｘｉ＋ｂｋ

∑
ｋ′
ｅｗ
Ｔ
ｋ′ｘｉ＋ｂｋ′

（ｘｉ（ｊ）－ｃｋ（ｊ）） （４）

ＮｅｔＶＬＡＤ层通过将 ａｋ（ｘｉ）软分配到不同聚类中
心的方式，有效地聚合了不同特征空间的一阶残差

（ｘｉ－ｃｋ）的加权和。该层具有三个参数 ｗｋ、ｂｋ、ｃｋ，可以
通过端到端学习的方式进行优化。ＮｅｔＶＬＡＤ与原始
ＶＬＡＤ只有一个参数相比，具有更好的灵活性，如图１
所示。

图１　ＮｅｔＶＬＡＤ相对于ＶＬＡＤ的自适应性

图１中圆圈和三角形分别代表两个不同图像的
特征描述符，被分配到同一个集群，聚类中心为 ｃｋ。
当采用余弦距离计算图像相似度时，在 ＶＬＡＤ编码
下，由于 ＶＬＡＤ的特征向量进行了 Ｌ２归一化，所以
相似性得分等价于两幅图像残差向量（ｘｉ－ｃｋ）的点
积，聚类中心 ｃｋ位于“×”处是为了均匀分布所有的
残差。而在 ＮｅｔＶＬＡＤ编码下，如果两幅图像并不相
似，它会学习到一个更优的聚类中心“☆”，使得残
差向量间的点积更小，从而得到更加准确的相

似度。

１．３　融合ＮｅｔＶＬＡＤ层的卷积神经网络设计
为了使卷积神经网络提取到的图像特征更适用于

闭环检测，本文对 ＶＧＧ１６网络进行了裁剪，去掉了最
后一个卷积层（ｃｏｎｖ５＿３）之后的池化层和全连接层，包
括ＲｅＬＵ激活函数，并将 ＮｅｔＶＬＡＤ层连接到卷积层
ｃｏｎｖ５＿３之后，作为新的池化层。将图像输入到 ＶＧＧ
ＮｅｔＶＬＡＤ网络中，提取 Ｌａｙｅｒ＿５层的特征作为池化层
ＮｅｔＶＬＡＤ的输入。网络结构如图２所示。

图２　融合ＶＧＧ１６与ＶＬＡＤ的网络模型

ＮｅｔＶＬＡＤ层可以分解成几个基本的ＣＮＮ层，通过
连接形成一个有向无环图。其中 ｓｏｆｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ过程
可以分为两个步骤：１）将最后一个卷积层输出的特征
ｘｉ通过一个含有 Ｋ个１×１卷积核的卷积层，得到输
出：ｓｋ（ｘｉ）＝ｗ

Ｔ
ｋｘｉ＋ｂｋ；２）将 ｓｋ（ｘｉ）通过 ｓｏｆｔｍａｘ函数

得到ａｋ（ｘｉ）。当得到矩阵Ｖ后，需将Ｖ中每一列Ｄ维
向量进行Ｌ２归一化，并将矩阵 Ｖ转换成向量，再对向
量整体进行一次Ｌ２归一化，最后输出的特征向量维度
为Ｋ×Ｄ。

１．４　ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ的训练
为了获得 ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ的最优参数，便于进行

闭环检测，使用Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ（Ｐｉｔｔｓ２５０ｋ）数据集［１９］进行训

练。它包含了２５００００幅从Ｇｏｏｇｌｅ街景下载的数据库
图像和２４０００幅与数据库拍摄时间不同（间隔为几
年）的测试图像，可用于地点识别。将 Ｐｉｔｔｓ２５０ｋ平均
分为三部分用于训练、验证和测试，每部分包含８３０００
幅数据库图像和８０００幅查询图像。通过对拍摄于不
同季节但地点相同的图像进行描述，能够使算法学

习到更优的特征表达，以准确地识别图像所处的

位置。

不同于图像分类数据集，Ｇｏｏｇｌｅ街景时光机器拍
摄的图片为全景图，每幅全景图由一组不同方向的透

视图组成，每幅透视图只有代表其在地图上大致位置

的ＧＰＳ标签。这种弱监督信息会导致两个地理位置
很近的查询图像不一定描述了相同的场景，因为它们
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可能处于不同的拍摄方向，所以针对弱监督训练的问

题，本文采用了一种弱监督排序的损失函数［２０］，其目

标为：给定一幅查询图像 ｑ，要在数据集所有图像 Ｉｉ中
找到与 ｑ位置距离最近的图像 Ｉｉ。对每一幅图像 ｑ
进行查询时，数据集会根据 ＧＰＳ信息将与其距离相近
（１０米以内）的图像作为正样本集合｛ｐｑｉ｝，距离很远
（超过２５米）的图像作为负样本集合｛ｎｑｊ｝，构建一个
新的三元组［２１］数据集（ｑ，｛ｐｑｉ｝，｛ｎ

ｑ
ｊ｝）。在这个三元

组中，正样本｛ｐｑｉ｝中至少包含一幅能与查询图像匹
配的图像，但事先并不清楚具体是哪一幅。为了解

决这种模糊性，采用如下形式得到最佳的匹配图

像 ｐｑｉ：

ｐｉ
ｑ＝ａｒｇｍｉｎ

ｐｉｑ
ｄθ（ｑ，ｐｉ

ｑ） （５）

对于每一个训练三元组，目标都是要学习一种最

优的图像表示方法 ｆθ，使得查询图像 ｑ与最佳匹配图

像ｐｑｉ的距离小于查询图像 ｑ与任何一个负样本图像
的距离：

ｊ　ｄθ（ｑ，ｐ
ｑ
ｉ）＜ｄθ（ｑ，ｎ

ｑ
ｊ） （６）

在三元组的基础上，定义弱监督排序损失函数的

形式为：

Ｌθ＝∑
ｊ
ｌ（ｍｉｎ

ｉ
ｄ２θ（ｑ，ｐ

ｑ
ｉ）＋ｍ－ｄ

２
θ（ｑ，ｎ

ｑ
ｊ）） （７）

式中：ｌ为ｈｉｎｇｅｌｏｓｓ函数，ｌ（ｘ）＝ｍａｘ（ｘ，０）；ｍ为一个
附加常数；Ｌθ代表了所有负样本图像的损失之和，对于
每一个负样本图像，当其与查询图像的距离大于查询

与最佳匹配图像的距离与ｍ之和，则损失为０，否则其
损失值与ｍ成正比。

ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ在反向传播过程中，使用随机梯度
下降法对参数进行优化，设置每个训练批次的样本数

量为４个三元组，Ｋ值设为 ６４，初始学习速率设为
０．０００１，ｍ设为０．１，冲量系数设为０．９，每迭代５次学
习速率减半，共迭代 ３０次。用训练好的 ＶＧＧＮｅｔＶ
ＬＡＤ模型在Ｐｉｔｔｓ２５０ｋ数据集上进行实验，结果显示：
当准确率为 １００％时，该算法可以达到 ８５％的召
回率。

２　基于ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ的闭环检测算法

闭环检测的任务是识别当前时刻位置是否曾经到

达过，算法流程可分为图像特征提取与相似性度量两

个步骤，具体流程如图３所示。本文将在Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ数
据集上训练好的 ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ模型作为图像的特征
提取器，将提取到的特征用于闭环检测。

图３　闭环检测算法流程

２．１　图像特征提取

图像的原始尺寸为６４０×４８０，为了减小算法的计
算复杂度，将图像大小缩小为２２４×２２４，并进行减均
值处理后输入到网络中。从图４所示的特征图可以看
出，ＶＧＧＮｅｔＶＬＤ中池化层 ＮｅｔＶＬＡＤ输出的特征图更
加关注静态的建筑物，而不是汽车这种有利于图像分

类的物体，因此更适合应用于闭环检测。因此，将

ＮｅｔＶＬＡＤ层提取的特征作为图像的最终表述，每个图
像的特征向量的维度为４０９６。

图４　两种算法生成的特征图

２．２　相似性度量
假设当前图像为Ｉｎ，之前某一时刻图像为ＩＰ，分别

输入到 ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ模型中得到特征向量 ｖｎ和 ｖｐ。
为了计算两图像的相似程度，采用向量间的余弦距离

作为度量标准，余弦相似度计算公式如下：
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Ｓｎ，ｐ ＝
∑
Ｋ×Ｄ

ｉ＝１
ｖｎｖｐ

∑
Ｋ×Ｄ

ｉ＝１
（ｖｎ）槡

２ ∑
Ｋ×Ｄ

ｉ＝１
（ｖｐ）槡

２

（８）

式中：Ｓ为图像Ｉｎ与ＩＰ的相似性得分，也是特征向量ｖｎ
和ｖｐ夹角的余弦值。在闭环检测时，对数据中所有图
像两两分别进行相似性比较，最终得到一个相似性矩

阵，矩阵中第ｉ行第ｊ列的值代表图像 Ｉｉ与图像 Ｉｊ的相
似性得分。设定相似性阈值，当图像间的相似性得分

超过阈值时，认为两图像为同一地点，产生了闭环，否

则就判定不是闭环。

２．３　时间约束
在进行闭环检测时，输入的图像是由相机在连续

时间内拍摄的，因此相邻图像的内容重复性很高，容易

被检测成同一位置，但实际的运动轨迹并未形成闭环。

为了避免产生大量的错误结果，需考虑图像相似度对

比的时间阈值，对于当前图像，不考虑与其拍摄的间隔

时间小于阈值的图像进行比较。由于难以获取每个图

像具体的拍摄时间，所以采取设定图像比较范围的方

式，假设当前检测的图像为Ｉｔ，在时间阈值内与 Ｉｔ相邻
的图像数量为ｄ，则图像Ｉｔ的相似性比较范围为第１帧
至第ｔ－ｄ帧。

３　实　验

为了验证基于 ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ的闭环检测算法的
性能，与其他闭环检测算法进行对比，其中包括经典的

ＢｏＷ方法（在训练词典时提取 ＯＲＢ特征），以及三种
基于深度学习的方法：自编码器（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）、Ｉｎｃｅｐ
ｔｉｏｎ和ＶＧＧ１６［２２］，均通过 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集进行训练。
评价算法的性能指标为准确性和计算时间。实验采用

的环境为：Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ。计算机配置为：内
存３２ＧＢ，一块 ＧＴＸ１０８０显卡，处理器为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ
Ｅ５２６０３Ｖ３。

３．１　实验数据集
闭环检测实验在ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅ和ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒ两个数

据集上进行，它们是由牛津大学发布，应用最广泛的闭

环检测验证数据集。ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅ数据集主要为自然物
体的图像序列，如公园里的花草树木，而 ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒ数
据集则主要为城市环境的图像序列，如在街道上行走

的人和车。这两个数据集的共同点是在同一个地点存

在左右两个不同视角的图像，其获取方式为：在移动机

器人的云台上放置左右两个相机，当机器人每移动

１．５ｍ时采集一次图像。表１为两个数据集的详细信

息，图５为数据集的部分示例图。

表１　数据集详细信息

数据集 总长度 图片 尺寸 闭环个数

ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅ １．９ｋｍ ２１４６ ６４０×４８０ １４８３２

ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒ ２．０ｋｍ ２４７４ ６４０×４８０ ２６９７６

（ａ）ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｌｅｆｔ　　　（ｂ）ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｒｉｇｈｔ

（ｃ）ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒｌｅｆｔ　　　　（ｄ）ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒｒｉｇｈｔ
图５　数据集部分示例图

数据集没有将左右两个相机拍摄的图片进行划

分，而是分别以奇偶序号命名。两个数据集都提供了

图像对是否形成闭环的真实标注，分别储存为２１４６×
２１４６、２４７４×２４７４的二维矩阵形式。当图像 ｉ和图
像ｊ为同一地点时（形成闭环区域），矩阵中（ｉ，ｊ）处的
数值为１，否则为０。由图５可以看出，左右两个相机
在同一地点拍摄的两幅图像完全不同，而真实的标注

数据将很多同一地点拍摄但场景完全不同的图像对

（ｉ，ｊ）也归类为闭环区域，这种情况下仅仅通过比较图
像间的相似性很难获得与真实标注数据一样的结果。

为了解决上述问题，首先对两个数据集各自进行归类，

将数据集中左相机采集的图像和右相机采集的图像分

为两部分，对标注数据也采取相同的操作，然后再分别

进行４组闭环检测实验。参照文献［２３］中ｄ值的设置
方式，将分类后 ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅ两个数据集的 ｄ值设为
５０，ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒ两个数据集的ｄ值设为４００。

３．２　相似性矩阵
在四组实验中，分别按照３．１节和３．２节的方法

提取输入图像的特征向量，以余弦距离作为度量标准

计算每对图像间的相似性得分，最终生成整个数据集

的相似度矩阵。图６对四组实验的相似度矩阵进行了
可视化，左侧为真实标注数据的热力图，右侧为基于

ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ方法生成的热力图。图中颜色越亮的
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地方代表图像的相似度越高，颜色越暗的地方图像相

似度越低，其中对角线的值为图像对（ｉ，ｉ）的相似性得
分，因此对角线的颜色最亮。可以看出，基于 ＶＧＧ
ＮｅｔＶＬＡＤ的闭环检测方法可以检测出大部分的真实
闭环区域，并且与非闭环区域有一定的区分度。

（ａ）ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｌｅｆｔ

（ｂ）ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｒｉｇｈｔ

（ｃ）ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒｌｅｆｔ

（ｄ）ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒｒｉｇｈｔ
图６　相似性矩阵的可视化

３．３　准确性比较
为了验证算法的准确性，将算法的预测值与真实

值进行比较，分为４种结果，如表２所示。

表２　闭环检测的结果分类

结果分类 是闭环 不是闭环

判断是闭环 ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＴＰ） ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＦＰ）

判断不是闭环 ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＦＮ） ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＴＮ）

准确性指标主要为准确率（ｐｒｅｓｓｉｏｎ）和召回率
（ｒｅｃａｌｌ），准确率代表算法预测出的所有闭环中正确闭
环所占的比例；而召回率则代表算法预测出的正确闭

环占所有真实闭环的比例。分别统计表２中 ＴＰ、ＦＰ、
ＦＮ的预测个数，根据式（９）－式（１０）可以计算准确率
Ｐ和召回率 Ｒ。通过不断改变阈值大小，获得不同的
预测结果，最终绘制准确率召回率曲线。

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （９）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１０）

实验的准确率召回率比较结果如图７所示。当
召回率接近０时，五种算法的准确率都等于１。随着
阈值的减小，算法能够检测到更多的闭环数量，因此召

回率不断上升，但同时算法的准确率随之下降。从图

７（ａ）、图７（ｃ）和图７（ｄ）可以看出，当召回率分别小于
０．４３、０．２４和０．１７时，ＶＧＧ１６（ｆｃ６层的输出）的准确
率均低于传统的 ＢｏＷ，而 ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ要优于其他
四种算法。在图 ７中，当准确率为 １００％时，ＶＧＧ
ＮｅｔＶＬＡＤ的召回率依次达到 ０．２８４、０．２４７、０．２５８和
０．２７４，在保证高准确率的情况下提高了召回率，有效
地增加了检测出真实闭环的数量。

（ａ）ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｌｅｆｔ

（ｂ）ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｒｉｇｈｔ
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（ｃ）ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒｌｅｆｔ

（ｄ）ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒｒｉｇｈｔ
图７　准确率召回率曲线

另一个衡量算法准确性的指标为平均准确率：

Ｐａｐ ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｐ（ｋ）Δｒ（ｋ） （１１）

式中：Ｎ代表数据集中图像的总个数；Ｐ（ｋ）表示检测
到Ｋ个闭环区域时的准确率；Δｒ（ｋ）表示当调整阈值
时，检测到的闭环区域从 Ｋ个增加到 Ｋ＋１时召回率
的变化值。不同闭环检测算法在四组实验下的平均准

确率如表３所示，结果显示无论是在 ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｌｅｆｔ、
ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｒｉｇｈｔ数据集还是ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒｌｅｆｔ、ＣｉｔｙＣｅｎ
ｔｅｒｒｉｇｈｔ数据集进行实验，ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ的平均准确
率均高于ＢｏＷ、ＶＧＧ１６和其他两种深度学习方法。由
于ＶＧＧＮｅｔＶＬＡＤ使用的训练数据集为Ｐｉｔｔｓ２５０ｋ，其获
取的场景中人、汽车和道路出现的次数更多，所以算法

在ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒ数据集下的平均准确率相对更高。

表３　不同数据集上算法的平均准确率 ％

数据集 ＢｏＷ
Ａｕｔｏ
ｅｎｃｏｄｅｒ

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶＧＧ１６
本文

方法

ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｌｅｆｔ ４９．８４ ３３．４６ ５０．３５ ４６．６９ ７３．７９

ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅｒｉｇｈｔ４６．７３ ３２．１４ ４７．８７ ５６．６７ ７３．９５

ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒｌｅｆｔ ４３．２９ ３５．５８ ４１．２９ ５１．０１ ７８．９５

ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒｒｉｇｈｔ ４０．７７ ３６．２２ ４２．３７ ５０．５６ ７６．１８

３．４　时间性能比较
除了对算法的准确性进行比较，还通过计算不同

算法的特征提取时间来衡量算法的实时性。实验在

ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅ数据集上计算提取单幅图像特征的平均
时间，基于深度学习算法的提取过程均在 ＧＰＵ下实
现。从表４的时间性能比较可以看出，本文模型在特
征提取时间上要远小于传统的 ＢｏＷ，但由于 ＶＧＧ
ＮｅｔＶＬＡＤ需要对特征进行降维，略高于 ＶＧＧ１６，但大
体上满足了闭环检测的实时性的需求。

表４　时间性能比较

算法 特征维度 特征提取时间／ｓ

ＢｏＷ １０２４ ０．４６５

Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ２５００ ０．０２４

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ １０２４ ０．０８５

ＶＧＧ１６ ４０９６ ０．０１９

本文方法 ４０９６ ０．０４２

４　结　语

本文提出了一种融合ＶＧＧ１６与 ＮｅｔＶＬＡＤ池化层
的闭环检测方法。ＮｅｔＶＬＡＤ层将ＶＬＡＤ的思想引入到
了卷积神经网络，其参数可以通过端到端的学习获得。

本文使用Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ数据集作为网络的训练集，并采用
弱监督排序损失函数训练网络，将训练好的网络作为

图像的特征提取器，在ＮｅｗＣｏｌｌｅｇｅ和ＣｉｔｙＣｅｎｔｅｒ数据
集上进行闭环检测实验。实验结果表明，本文的闭环

检测算法与传统的 ＢｏＷ以及其他三种深度学习方法
相比，在保证高召回率的情况下提升了准确率，同时基

本满足了闭环检测的实时性。下一步研究会着重考虑

机器人在移动过程中视角变化、光照变化对闭环检测

的影响，对算法进行改进以达到更好的鲁棒性。
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（３）：８９－９３．

［７］胡为东．ＣＡＮＦＤ总线介绍及力科的测试解决方案［Ｊ］．

中国集成电路，２０１５，２４（８）：５０－５３．

［８］杨辉．基于ＣＡＮ总线的智能传感器网络系统的研制［Ｄ］．

杭州：浙江大学，２０１２．

［９］刘永涛，徐大诚，郭述文．一种硅压阻式压力传感器温度

补偿算法及软件实现［Ｊ］．现代电子技术，２０１３（１２）：

１８－２０．　

［１０］李智，张景宇，牛军浩，等．基于 ＩＥＥＥｌ５８８的时钟同步技

术研究［Ｊ］．仪表技术与传感器，２０１２（１２）：９９－１０２．

［１１］曹禹，邹磊，时维铎，等．基于 ＩＥＥＥ１５８８时间同步系统的

硬件实现［Ｊ］．电测与仪表，２０１３，５０（３）：１０７－１１２．
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