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基于原图-光照不变图视觉词典改进的

闭环检测方法

胡章芳，曾念文*，罗    元，肖雨婷，钟征源

(重庆邮电大学光电工程学院　重庆 南岸区　400065)

【摘要】当机器人所处环境光照发生变化时，基于传统视觉词典的闭环检测算法性能会降低，容易出现感知混叠和感知

变异，从而判断出假闭环。该文首先通过原彩色图像生成只与光源有关的光照不变图，然后生成原图−光照不变图的视觉词

典，对每帧图像计算两个直方图和相似性得分，通过最终的得分矩阵来判断是否闭环。实验结果表明，与传统的视觉词典法

相比，该文提出的闭环检测算法对环境的光照变化具有较好的鲁棒性。
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A Method of Loop Closure Detection Improved by Bag-of-Visual
Words Based on Original-Illumination Invariant Image
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Abstract　When  the  ambient  light  of  the  robot  changes,  the  performance  of  the  loop  closure  detection
algorithm  based  on  the  traditional  visual  word  bag  will  decrease,  and  it  is  prone  to  perceptual  aliasing  and
perceptual variation, thus judging the false closed-loop. In this paper, the original color image is used to generate an
illumination invariant image related only to the light source, and then a visual dictionary of the original illumination
invariant  image  is  generated.  For  each  image,  two  histograms  and  similarity  scores  are  calculated  to  determine
whether it is a closed loop. Finally, it is tested on the data set. The experimental results show that compared with
the bag-of-words (BoW), the loop closure detection algorithm proposed in this paper has better robustness to the
changes in the environment.
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近年来，同步定位与建图 (SLAM)[1] 是机器人

自动导航技术方面的研究热点。在 SLAM中，通

过后端优化可以不断地修正误差，但是微小的误差

会不断累积。消除累计误差的代表性方法是判断机

器人是否“到访”过某个区域，如果是则视为同一

位置，这就是闭环检测[2]。闭环检测可以极大地校

正漂移误差，是视觉 SLAM的重要组成部分。目

前大多数研究是基于外观的方法，利用提取的图像

特征和描述符来估计是否到达过某个位置。如 3D-
MAP[3]、卷积神经网络 (convolutional neural networks,
CNN)[4]、视觉词袋法 (bag-of-words, BoW)[5] 等。视

觉词袋法目前在闭环检测中较为常用。文献 [6]提

出了一种基于外观和颜色组合的双视觉词典方法，

并添加了贝叶斯滤波来判断是否闭环。文献 [7]结
合了词袋模型和 ORB-SLAM算法，使用场景分割

的方法略微提高了准确率。最富标志性的是 FAB-
MAP[8] 和 DBoW2[9]，它们使用离线的预训练词汇

进行在线测试，分为离线预处理和在线处理两个阶

段。前者从采集到的整个图像数据库中提取视觉单

词，并对其量化构造成一个视觉词典；后者查找的

图像由基于视觉词典的直方图表示，并与数据库直

方图进行比较来判断是否闭环。然而，移动机器人

不可避免地会处于复杂多变的环境中，包括光照、

时间、天气等，闭环检测是视觉 SLAM的最重要 
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组成部分，易受到上述因素的影响，改善移动机器

人在各种条件下 (尤其是在光照变化下 )的鲁棒

性，是视觉 SLAM不可或缺的工作。

为了减少光照变化对闭环检测的影响，本文改

进了基于视觉词袋法的闭环检测方法。除了将原始

的彩色图像作为视觉词典，还将彩色图转为光照不

变图，同时并行生成光照不变图的视觉词典，并对

其直方图进行比较，最后计算两者的最终得分矩阵

来判断是否为闭环。实验结果表明，本文算法能稳

健应对光照变化较大的场景。 

1　图像处理和词典构建
 

1.1　原图特征提取

考虑到系统的性能和运行时间要求，本文使

用 ORB[10] 特征点，选择描述符长度为 256 bit，每

位描述符的计算公式如下：

vi(p) =
{

0 p+ xi < p+ yi
1 otherwise

∀i ∈ [1,256] (1)

vi xi yi

p

式中， 是第 i 个位描述符的值； 、 是通过高斯

分布在该点周围预先建立的随机选择位置的灰度

值； 代表正在计算的点。本文使用汉明距离来计

算描述符之间的距离：

dHam[v(p),v(q)] =
256∑

i

XOR[v(p),v(q)] (2)

v(p) v(q)式中， 、 是描述符；XOR表示异或操作。

获得特征和描述符后，将它们转换为视觉单词，并

将图像转换为稀疏向量。 

1.2　光照不变图的生成

F(λ)

S (λ)

E(λ)

文献 [11]提出了一种算法，使得图像外观变

化只只与光源有关。根据文献 [11]，光谱灵敏度 ，

图像传感器的光照响应 R，物体的表面反射率

和物体上的发射光谱功率分布 之间存在以下关系：

Rx,E = ax · nxIx
w

S x(λ)Ex(λ)F(λ)dλ (3)

ax nx

Ix

x F(λ)

λi

式中，单位向量 和 表示物体反射光源的方向和

表面法线的方向，取决于物体的材料特性； 表示

物体点 上反射光的强度。将光谱敏感度函数

假设为以波长 为中心的狄拉克增量函数[12]，从而

产生以下响应函数：

Rx,E = ax · nxIxS x(λi)Ex(λi) (4)

Ix

S (λi) ς

为减少光照强度 的影响，得到取决于表面反

射率 的光照不变图 ，将式 (4)取对数：

log(Rx,E) = log{GxIx}+ log{S x(λi)}+ log{Ex(λi)} (5)

将光照近似为普朗克光源[13]，再将维恩常数近

似代入普朗克光源中：

log(Rx,E) = log{GxIx}+ log{2hc2λi
−5S i}−

hc
kBTλi

(6)

式中，Gx=ax·nx；h 为普朗克常数；c 为光速；k 为

玻尔兹曼常数；T 是黑体源的相关色温。

ς

λ1 < λ2 < λ3

R1 R2 R3

文献 [11]使用一维色彩空间 ，该色彩空间由

相机传感器在有序波长 下的峰值灵敏度

、 、 决定：

ς = log(R2)−α log(R1)− (1−α) log(R3) (7)

ς

将式 (4)代入式 (5)，当参数 α满足以下约束

时，一维色彩空间 与相关色温 T 无关：

hc
kBTλ2

− hc
kBTλ1

− (1−α)hc
kBTλ3

= 0 (8)

简化为：

1
λ2
=
α

λ1
+

1−α
λ3

(9)

ς

因此，可根据相机传感器取适当的 α值，将原

始图像转化为光照不变图像 。 

1.3　视觉词典的构建

先对整个图像序列进行光照不变变换，再生成

原图−光照不变图视觉词典。

S RGB

S II

将采集到的彩色图像设为集合 ，将光照不

变图设为集合 ，两者存在以下关系：

S II = ς(S RGB)

FRGB FII

xi si di

从每个图像集中提取特征集 和 ，该特

征集由位置 、 和特征描述符 组成。

Kd

O(log N)

最后，使用如图 1所示的树数据结构[5] 来构建

词典，在每一层使用 K-means聚类方法对描述符进

行分类。其中只有叶节点存储可视单词，而中间节

点仅用于查找单词。该词典的总容量为 。搜索特

定的视觉词汇时，只需要与聚类中心进行 d 次比较

即可完成查找，时间复杂度为 ，保证了搜

索效率。同时，为了区分每个单词的重要性，使用

直接索引法[5]，该方法将单词的父节点存储在目录

中以加快比较速度。
 

K

第一层聚类

叶子结点单词

第二层聚类

查找某个单词的路径

d

···

图 1    词袋树结构模型图
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综上可以生成基于原图−光照不变图视觉词典， 图 2总结了该算法。

 
 

大小 原图

光照不变图

K-means聚类 达到聚类
层数?

生成词典是

特征提取
(大小，位置，描

述符)

否

图 2    原图−光照不变图词典生成框图
 

 
 

2　闭环检测算法
 

2.1　单词筛选

在提取图像特征和生成词典后，再利用这些数

据完成闭环检测。尽管视觉描述符已经转换为视觉

单词，但并非所有视觉单词都具有相同的识别和区

分度。如某些单词很常见，在许多帧中都可以找

到，这种情况下词类视觉单词在闭环检测中基本无

作用。因此本文采用词频−逆文本频率指数 (term
frequency-inverse  document  frequency,  TF-IDF)[14] 方
法来区分不同单词的重要性。在词袋模型中，可以

在处理图像之前计算 IDF，即在构建字典时确定

IDF属性。将视觉单词 wi 总数用 n 表示，含有 wi

的图像数量用 ni 表示，则 wi 的逆文档频率为：

IDF(i) = log
n
ni

文档频率为：

TF(i) =
ni

n

wi视觉单词 的权重为：

βi = TF(i)IDF(i)

在考虑单词的权重之后，对于特定的图像 A，
将原图特征和光照不变图特征添加到词袋中，完善

原图−光照不变图词典：

A = {(FRGB1,FII1,β1)(FRGB2,FII2,β2) · · · (FRGBn,FIIn,βn)}
 

2.2　候选帧的筛选和回环帧确定

根据前文生成的视觉词典，对每帧图像计算两

个直方图。为了快速进行两幅图像间的直方图比

较，本文采用直方图交叉核 (histogram intersection
kernel)[15] 方法来测量两个矩阵的相似性得分。其原

理是先将图像特征在多分辨率的超平面上进行映

射，进而生成多层次的直方图，最后进行相似度的

加权叠加。其交集函数 (核函数)的定义如下：

Γ(H(h1),H(h2)) =
r∑

j=1

min((H(h1) j,H(h2) j)

h1,h2 H(h1) j h1式中， 为欲比较的两个直方图； 为 直

方图中的第 j 个 bin；r 为直方图中 bin的个数。两

个 bin的最小值为两个直方图每个 bin的重叠数，

所有 bin重叠数之和为该层次的交集函数值。直方

图的相似性函数定义为：

K∆(ψ(h1),ψ(h2)) =
L∑

i=0

1
2i Ni

Ni

Ni = Γ(Hi(h1)),Hi(h2))−Γ(Hi−1(h1)),Hi−1(h2))

其值可以用来比较相似度。式中，L 表示直方图的

层次数； 表示连续量的层次之间的交集函数值

的差： 。

S = K∆定义两个矩阵间的相似性得分 ，完成两

个矩阵的相似性得分计算以后，对得分进行归

一化：

S(hi,hi′ ) =
S(hi,hi′ )

S(hi,hi−1)

生成最终的得分为：

Sfinal = SRGB+η ·Sii

SRGB

Sii

Sfinal

式中， 是原始彩色图像的视觉词袋归一化得分

矩阵； 是得到的光照不变图像的视觉词袋归一化

得分矩阵； 是最终的得分矩阵；η是两个得分

矩阵间的平衡因子。

由于相邻两幅图像十分相似，容易误判为闭

环。因此，本文将图像序列根据规模进行分组。每

个组通过累加组内每个候选帧的相似性得分来获得

累加的得分。累加分最高的组视为闭环组，闭环组

中得分最高的图像将作为最佳候选帧。选择分数大

于得分阈值的最佳候选帧作为判定正确的闭环对，
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具体的算法伪代码如下：

输入：D 为前文生成的视觉词典

　　　F 为提取的图像特征

　　　T 为得分矩阵的阈值

输出：闭环对 P
　　initialize P to empty
　　for all i
　　　  hRGB,i=nearest neighbors(FRGB,i,DRGB)
　　　  hII,i=nearest neighbors(FII,i,DII)
　　end for
　　for all i,j
　　　  hRGB,i=nearest neighbors(FRGB,i,DRGB)
　　　  hII,i=nearest neighbors(FII,i,DII)
　　end for
　 　 Sfinal=normalize(SRGB)+η·normalize(SII)

　for all i,j
　　if Sfinal(i,j)>T and i,j are not adjacent frames
　　　add(i,j) to P
　　end if
　end for 

3　实验结果
 

3.1　数据集选择

为了验证本文算法对光照的鲁棒性，需要捕获

同一场景在不同照明条件下的图像。因此，本文选

择了 Nordland数据集，该数据集采集自挪威北部

4个不同季节，分为春夏秋冬 4个部分，其相同场

景在不同时间的比较如图 3所示。同一场景随着时

间的改变发生了很大的变化。本文首先选择光照变

化最为显著的春季和冬季序列作为实验序列。

 
 

a. 春季 b. 夏季 c. 秋季 d. 冬季

图 3    同一场景在不同时刻的表现形式
 

 
 

3.2　评价指标

第一个评价指标是真 (假)阴 (阳)性，当机器人

经过同一位置时，闭环检测算法应给出“是闭环”

(真阳性)的结果，反之则应该给出“不是闭环”

(真阴性)的结果。

Precsion = TP/(TP+FP)

Recall = TP/(TP+FN)

另外一个评价指标是准确率 (precision)和召

回率 (recall)。准确率是指某个算法中检测到的

闭环是真实闭环的概率，即 ，

召回率是指在所有真实闭环中被正确检测出来

的概率，即 。准确率−召回

率是一对矛盾，当算法设计得比较“严格”

时，准确率可以达到 100%，但必然会造成召回

率下降。因此，在确定一个指标后，若某算法

得到的另一个指标比其他算法高，则说明该算

法更优。 

3.3　图像匹配结果

为了直观地分析图像匹配的相似性规律，本文

与闭环检测中最常用的 BoW[5] 算法和文献 [16]提
出的一种基于改进 TF-IDF的 SLAM回环检测算法

进行了比较。首先在 Nordland数据集的冬季序列

中选取了 800张在视觉上有明显差异的图像，接着

在春季序列中选择了一张图像，然后逐一匹配冬季

序列中的图像并计算相似度，获得的相似度曲线如

图 4所示。横轴表示冬季序列索引，纵轴是与选取

的春季图像的相似度值。曲线的最大值表示算法匹

配最为相似的图像，BoW算法、文献 [16]算法、

本文算法计算出的最大相似度图像分别在第 29、
200、482帧处。

 
 

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 100 200 300 400 500 600 700 800

相
似
性
得
分

序列索引

BoW算法
文献[16]算法
本文算法

图 4    相似性得分曲线
 

 
选取的春季序列图像与 3种算法匹配的图像如
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图 5所示。由图 5可知，当同一场景的光照发生变

化时，本文算法匹配到了同一场景的图像，而其他

算法都匹配到了错误的图像。

  

a. 春季序列图像

b. 本文算法 c. BoW 算法 d. 文献[16]算法

图 5    选取的图像和算法匹配的图像 

  

3.4　闭环检测性能

为了进一步验证本文算法对光照变化的鲁棒

性，继续从春季选择了 800个序列图像，从冬季选

择了 800个序列图像。将序列中的一个图像与另一

序列中的所有图像进行比较。每两个序列计算一次

相似度得分，然后根据编号排列得分，得到相似度

矩阵 S。显然，S是一个对称矩阵。离对角线越近

意味着图像与自身和连续帧最为相似，得到的相似

度矩阵结果如图 6所示。本文算法基于原图和光照

不变图，而不是简单地进行一次图像的特征匹配，

获得的相似度矩阵基本上沿对角线分布，且噪点较

少；而 BoW算法出现了多处对角线较为稀疏的地

方，如图中圆圈标识；文献 [16]方法获得的相似

度矩阵有很多噪声点，且对角线较为稀疏，表示这

是错误的闭环。因此，本文算法在光照变化明显的

环境中表现良好。 

3.5　召回率测试

本部分使用 Northland数据集的夏季和冬季序

列进行词典构建，然后选择春季序列进行召回率测

试，在 100%准确率的前提下实现较高的召回率，

夏季序列和冬季序列的结果分别如图 7a、图 7b所
示。在冬季序列中，部分场景被积雪覆盖，可提取

的图像特征减少，本文提出的光照不变图算法表现

更佳。 
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图 6    3种算法的相似度矩阵 

 
  

a. 夏季序列召回率测试
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b. 冬季序列召回率测试
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图 7    召回率测试结果
 

  

4　结 束 语
视觉词袋模型因为其计算速度快且图像表示形

式简单，在闭环检测中得到了广泛的应用，但是光

照的变化会降低其鲁棒性。为了克服这个缺点，本

文在传统的词袋模型上进行了改进，通过生成原图−
光照不变图的视觉词典，归一化计算最终矩阵相似

性得分来提高对光照变化的鲁棒性。通过在数据集

上和其他算法进行比较，证明了本算法对光照变化

具有更好的鲁棒性。最近热门的室外自动驾驶，在

长时间运作时，可能会由于阳光的变化而产生错误

闭环检测，本文算法可适用于此类情况。然而，在

实验中发现由于另一个视觉词典的加入，使得本文

算法的实时性有所下降，如何在光照鲁棒性的前提

下保证速率的问题将是下一步研究的重点。
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