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摘 要：针对传统视觉即时定位与地图构建（SLAM）中 ORB 特征存在的聚集问题，基于网格

划分和关键点分层确定思想，设计了均匀 FAST 角点提取方法，进而设计了基于均匀分布的

ORB 特征结合暴力匹配的回环检测方法。与基于词袋（BoW）模型的回环检测算法对比实验

表明，本文算法能显著提高回环检测的准确率。基于机器人操作系统（ROS）平台，将均匀

ORB 特征回环检测模块与直接稀疏里程计（DSO）相结合，设计了一种松耦合式的半直接法

SLAM 系统。实验结果表明，本文系统具有较高的地图构建性能。
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Abstract：Aiming to solve the aggregation problem of traditional uniform oriented FAST and rotated BRIEF
（ORB） features in visual simultaneous localization and mapping（SLAM）， a uniform FAST corner extraction 
method is designed， which is based on grid division and laying to determinate key points. Furthermore， a 
corresponding loop detection method is designed based on uniform distribution of ORB features combined with 
brute force matching. Experiment results compared with BoW-based loop detection algorithms show that the 
proposed algorithm can significantly improve the accuracy of loop detection. Furthermore， a robot operating 
system（ROS） based loosely coupled semi-direct SLAM system is designed， which combine the uniform ORB 
feature loop detection module with direct sparse odometry（DSO）. The experimental results show that the 
proposed system has high map construction performance.
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0 引 言

视觉即时定位和地图构建（Simultaneous lo⁃
calization and mapping，SLAM）［1，2］是自动驾驶、无

人机、虚拟现实和增强现实等新兴技术的基本构

建模块，主要由相机传感器、前端、后端、回环检测

和地图构建 5 部分组成。相机传感器采集用于建

图的图像序列，它们在时间上彼此相邻。前端根据

图像序列计算帧间的位姿和图像中路标点的深度

信息。由于这些信息并不准确，因此后端模块对前

端计算出的数据进行优化，以获得较为准确的位姿

和空间结构信息。地图构建模块利用后端优化后

的位姿和空间结构信息建立点云地图。由于内存

和计算资源的限制，视觉 SLAM 系统在完成上述

计算任务过程中采用滑动窗口的形式，即位姿的计

算和优化被限定在相邻数帧范围内。每次计算和

优化都会存在误差，尽管很小，但不能被忽略。误

差的长时间积累会导致后续位姿估计和空间结构

估计越来越不准确，无法建立全局一致的地图。

回环检测模块通过发现当前场景与历史某一

场景高度相似，并验证确定为同一地点，以建立当

前帧与历史帧的约束，进而完成位姿矫正。回环

检测一直是视觉 SLAM 系统中较难解决的问题，

若回环检测成功，则能够通过位姿矫正消除累积

误差，获得全局一致地图。若回环检测失败，则估

计的位姿、地图与真实值会有较大误差，使系统无

法完成其他复杂任务。因此，回环检测的准确率

至关重要。

目前，在主流的视觉 SLAM 系统框架中，回

环检测模块多基于图像间的匹配实现，即将当前

帧与历史帧进行比较，计算它们之间的相似度，若

相似度超过设定阈值，则判定为发生回环。因此，

回环检测问题转变为图像间特征点提取和匹配问

题，核心在于特征点的提取、描述子的设计和选取

以及相似度的计算。Angeli 等［3］将文本检索领域

的词袋（Bag of word，BoW）模型应用于回环检测

中，提出采用 BoW 对图像进行描述并完成图像之

间的匹配。Cummins 等［4，5］提出了基于外观的快

速 映 射（Fast appearance based mapping，FAB-

MAP）算法，并将其应用于大场景中，其回环检测

效果十分优异。梁志伟等［6］以 FAB-MAP 为基

础，将离线训练字典替换为在线构建字典，进一步

提高了系统的实时性。文献［7］提出了增量式的

BoW 模型，利用透视不变二值特征描述子完善回

环检测模型，取得了较好的回环检测结果。Oliva
等［8］提出了 Gist 描述子，它使用 Gabor 滤波器从

频率和方向两个维度提取图像信息，使得 Gist 成
为描述图像的全局描述子。文献［9］基于 Gist 描
述子提出了一种描述场景信息的全局图像特征，

以此优化了 BoW 模型。

近年来，深度学习技术的兴起促进了回环检

测方法的进一步发展。Yang 等［10］提出了一种并

行循环搜索和验证方法，将 BoW 特征与深度神经

网络特征相结合，实现了高精度和高速回环检测。

Bai等［11］提出了一种基于卷积神经网络（Convolu⁃
tional neural network，CNN）特征的回环检测方

法，将预训练的 CNN 中间层输出与传统的基于序

列匹配过程输出相结合，从而能够处理视点和条

件变化。为了降低全局最优搜索策略的高计算复

杂度，Wang 等［12］开发了一种两阶段的回环检测

策略：前端序列节点级匹配基于运动过程的局部

连续性约束，避免了对全局最优匹配的盲目搜索；

后 端 图 像 级 匹 配 结 合 改 进 的 语 义 模 型

DeepLab_AE，使用 CNN 作为特征检测器提取视

觉描述符。文献［13］采用深度反卷积网络将场景

表示为一个低维矢量，通过比较矢量实现回环检

测。Liu 等［14］借鉴 BoW 模型思想，将 CNN 特征聚

类生成 CNN 词，进一步为了编码空间信息，创造

了 CNN 词对，取得了优于直接使用 CNN 特征的

检测效果。

在视觉 SLAM 系统中用于特征提取的 BoW
模 型 ，多 以 ORB（Oriented FAST and rotated 
BRIEF）特征［15］为基础。该特征的提取是以图像

中的 FAST 角点为关键点，对于场景中变化平缓

的区域不能提取足够数量的特征。本文提出了基

于均匀 ORB 的特征提取方法，克服了经典 ORB
特征对图像内容描述不充分的问题。进一步，在

直接稀疏里程计（Direct sparse odometry，DSO）

框架中提出了回环检测模块，该方法显著提高了

DSO 框架的建图性能。

1 均匀 ORB 特征

1. 1　FAST角点检测原理　

ORB 特征是图像中关键点处的特征，采用

FAST 算法［16］提取图像中的关键点。若某个像素

比周围像素过亮或过暗，则该像素可能是一个角

点。图 1 为一幅图像的 FAST 角点检测示例。
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图 1 中，以点 p 为圆心，以 3 个像素为半径，若

圆周上的像素亮度值比点 p 亮度值高，那么点 p 可

能 就 是 一 个 角 点 。 FAST 角 点 检 测 步 骤 如 下

所示。

（1）选取一个像素点 p，设其亮度为 Ip。

（2）设定合适的阈值 t。
（3）以点 p 为圆心、3 个像素为半径作圆，选取

该圆周上的点，一共有 16 个点。

（4）比较 Ip 与第（3）步中的 16 个点的亮度值，

若这 16 个点中连续 N 个点亮度值均大于 Ip + t，
或均小于 Ip - t，则点 p 是一个角点。

（5）循环以上步骤，对每个像素执行同样

操作。

1. 2　FAST角点的均匀化　

图 2 为 OpenCV 中 FAST 角点分布。如图 2
所示，采用 1. 1 节中阐述的方式提取 FAST 角点

会出现“聚集”现象。“聚集”现象体现在两个方面：

一是纹理较丰富的区域，检测出的角点较多，但是

平面图像中的角点较多并不意味着空间三维结构

的复杂；二是纹理较弱的区域，检测出较少的角点，

这意味着对这部分区域三维结构表述不充分。在

视觉 SLAM 中，这种聚集现象或者导致地图信息

冗余，或者导致地图信息缺失，造成位姿估计精度

较低，不利于视觉 SLAM 的应用。

针对这种现象，本文提出提取较为均匀的

FAST 角点的改进方法［17］，均匀 FAST 角点分布

如图 3 所示。设角点数量为 N，均匀 FAST 角点

的提取步骤如下所示。

（1）将每层金字塔图像分割为 30 × 30 像素

的网格。

（2）以 t1 为 阈 值 在 该 层 每 个 网 格 内 提 取

FAST 角点；若提取不到，则以 t2为阈值继续提取

（t2<t1）。

（3）将每层图像划分为 4 × 3 个等大的正方

形格子，将不包含和只包含 1 个 FAST 角点的格

子标记为不可分割，检查包含 FAST 角点的格子

数量，如果大于等于 N，则跳至第（5）步，否则执行

第（4）步。

（4）将每个未被标记的格子分为 4 个等大的

正方形格子，并将不包含和只包含 1 个 FAST 角

点的格子标记为不可分割，检查包含 FAST 角点

的格子数量，如果大于等于 N，则执行第（5）步，否

则继续执行第（4）步。

（5）选取 N 个包含 FAST 角点的格子，在每

个格子内，选取 Harris 响应最大的角点作为特征

提取的关键点。

1. 3　均匀 ORB特征点　

1. 3. 1　灰度质心法　

FAST 角点检测算法在整个检测过程中并没

有为角点分配方向。因此，当图像发生旋转后，

FAST 角点没有旋转不变性，便无法利用其进行

图像匹配。ORB 特征点提取过程中，利用图像块

的灰度质心为 FAST 角点分配方向信息。图像

块的灰度质心通过如下步骤确定。

图 3　均匀 FAST角点分布

Fig. 3　Uniform FAST corner distribution

图 2　OpenCV中 FAST角点分布

Fig. 2　FAST corner distribution in OpenCV

图 1　FAST角点

Fig. 1　FAST corner
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（1）选取图像块 B，计算该图像块的矩 mpq，计

算方法为：

mpq = ∑
x，y ∈ B

xp yq f ( x，y )，   p，q ∈ { 0，1 } （1）

式中：f ( x，y )为图像在 ( x，y )处的取值。

（2）利用图像块的矩计算它的灰度质心 C，计

算方法为：

C = ( )m 10

m 00
，

m 01

m 00
（2）

（3）设 B 的几何中心为 O，连接 OC 得到一个

方向向量 LOC，则角点的方向定义为：

θ = arctan ( )m 01

m 00
（3）

上述过程为 FAST 角点分配了方向，使其具

备旋转不变性，提高了角点在不同图像间的鲁棒

性。在 ORB 中，具备方向信息的 FAST 被称为

Oriented FAST。

1. 3. 2　BRIEF 描述子　

提取 FAST 角点并为其分配方向后，生成角

点描述子。ORB 利用改进的二进制鲁棒独立基

本特征（Binary robust independent elementary fea⁃
tures，BRIEF）为角点计算描述子。该描述子本

质上是二进制的向量，向量中的 1 和 0 分别为角点

周围某两个像素点（设为 p、q）的亮度值关系：若 p

大于 q，则取 1；若 p 小于 q，则取 0。若选取 256 个

p、q 点对，则 BRIEF 描述子就是 256 维由 1 和 0 组

成的二值向量。p、q 按照某种概率分布进行随机

选取，速度极快。二进制向量对存储空间的消耗

较小，适合实时对图像间的特征点进行匹配。

ORB 特征提取算法为了使 BRIEF 描述子具

备旋转不变性，在选取 p、q 点对之前，将像素坐标

轴进行旋转，使 x 轴方向与角点的灰度质心方向

相同，形成了 Rotated BRIEF。

均匀 ORB 特征点的提取过程如下所示。

（1）建立图像金字塔。

（2）利用 1. 2 节中的方法对每层图像提取均

匀 FAST 角点。

（3）使用灰度质心法计算每个 FAST 角点的

方向。

（4）对每层图像进行高斯模糊。

（5）利用 BRIEF 计算每个 FAST 角点的描

述子。

（6）将所有 FAST 角点恢复到原始图像中。

2 特征点的匹配

本文采用暴力匹配结合交叉匹配验证的方式

进行两幅图像之间的特征点匹配。设待匹配的两

幅图像分别为 f1 和 f2（f1 为查询图像，f2 为参考图

像），p1 为 f1 中的一个特征点。暴力匹配计算 p1 和

f2 中所有特征点的汉明距离，选择距离最小的特

征点 p2 作为 p1 的匹配点。

暴力匹配会产生大量误匹配点。误匹配的消

除 可 以 采 用 随 机 采 样 一 致 性（Random sample 
consensus，RANSAC）和交叉匹配验证两种方式。

RANSAC 方法通过计算单一性矩阵验证匹配点，

比较适合平面结构。本文采用交叉匹配验证方式

消除误匹配点。首先，将 f1 作为查询图像、f2 作为

参考图像，进行暴力匹配；然后，将 f2 作为查询图

像、f1 作为参考图像，进行暴力匹配。若两次匹配

结果中，p1 与 f2 中的特征点 p2 均为匹配对，则认为

p1 和 p2 是正确的匹配，否则丢弃这对匹配点。

3 相似度计算

首先，分别对查询图像 f1 和参考图像 f2 完成

均匀 ORB 特征的提取；然后，利用暴力匹配和交

叉匹配验证得到一定数量的特征点对，设共有 N
对。上述过程为查询图像 f1 中的每一个特征点在

参考图像 f2 中找到最合适的匹配点，但并不意味

着每一个匹配对都来自三维空间中的同一点，仍

然存在大量的误匹配。图 4 和图 5 分别为来自不

同地点和相同地点的匹配结果。由图 4（a）和

图 5（a）可以看出：通过暴力匹配和交叉匹配验

证，不同地点和相同地点都会得到大量的匹配点

对，不能根据匹配结果进行回环检测。

为了较准确地检测出回环，本文设定匹配点

对的汉明距离阈值对匹配点对进行筛选，丢弃汉

明 距 离 超 过 阈 值 的 误 匹 配 点 对 。 图 4（b）和

图 5（b）分别为不同地点和相同地点筛选后的结

果。由图可以看出：通过阈值筛选，不同地点和相

同地点的匹配点对存在较大差异，可以用于进行

回环检测。若经过筛选后的匹配点对数记为 M
（N 个匹配点对中汉明距离小于阈值的匹配点对

数量），则图像间的相似度 s ( f1，f2 )可定义为：

s ( f1，f2 )= M/N （4）
式（4）的本质含义是汉明距离满足阈值条件

的匹配点数占总匹配点数的比例，利用该公式能
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够得到任意两幅图像间的相似性评分，但对于场

景相似的情况，效果可能会很差。比如两间不同

卧室有同样的布局，同样的床具，则式（4）的值会

很高，但两间卧室并不是同一个地点。鉴于上述

情况，使用如下方法进行改进：利用式（4）计算当

前帧与前一帧的相似性评分，记为 s1，再计算当前

帧与历史帧的相似性评分，记为 s2，若 s2 与 s1 的比

值超过设定阈值，则认为该历史帧是回环帧，即采

用相对相似度 s relative ( f1，f2 )进行评分：

s relative ( f1，f2 )= s2 /s1 （5）

4 算法流程

设 fi 为当前帧、u i 为 fi 的均匀 ORB 特征向量、

t 为阈值，则基于均匀 ORB 特征的回环检测算法

流程如下所示。

（1）对 fi 提取均匀 ORB 特征向量 u i，并保存

于参考向量集合中。

（2）若 fi 为第 1 帧或第 2 帧，则返回第（1）步，

继续处理下一帧；否则，对 fi 与 fi - 1 进行暴力匹配

与交叉匹配验证，利用式（5）计算 s1。

（3）计算 fi 与历史帧集合 F ={ f1，f2，⋯，fi - 2}
中的每一帧的相似度 s2，j = 1，2，⋯，i - 2。

（4）计 算 s relative，若 其 大 于 t，则 判 定 为 发 生

回环。

（5）返回与 fi 构成回环的帧集合。

5 基 于 ROS 的 视 觉 SLAM 系 统

设计

机 器 人 操 作 系 统（Robot operating system，

ROS）［18］是一种开源的机器人元操作系统，提供

操作系统应有的服务，比如硬件描述、消息通信、

驱动管理和功能执行等。其具有点对点设计、多

语言支持、精简和集成以及工具包丰富等特点。

本 文 基 于 ROS 设 计 视 觉 SLAM 系 统 对

DSO［19］进行改进，融入本文提出的基于均匀 ORB
特征的回环检测模块。DSO 是一种基于直接法

的视觉里程计，包括追踪线程和局部优化线程，它

选取稀疏的像素点用于追踪和建图。DSO 没有

回环检测模块，因此只能建立局部的点云地图，无

法保证其全局的一致性，不是一个完整的视觉

SLAM 系统。基于此，将第 4 节设计的回环检测

算法应用于 DSO，构成完整的视觉 SLAM 系统，

进而达到消除 DSO 生成轨迹累积误差的目的。

DSO 以优化的形式完成初始化和追踪任务，

其后端维护一个滑动窗口，窗口内包含 5~7 个关

键帧以及一定数量的活跃地图点。当参考帧 fi 中

的点 p 在目标帧 fj 中被观测到时，两点之间的光度

误差 Epj 定义为：

Epj = ∑
p ∈ Np

wp







 







( fj ( p′)- bj )- tj eaj

ti eai
( fi ( p )- bi )

γ

（6）

w p = c2 ( )c2 + ∇fi ( p )
2

2
（7）

p′= ∏ c ( )R∏ c

-1 ( p，dp )+ τ （8）

式中：p 对应于图 6 中的黑色点；N p 为图 6 中灰色

图 5　同一地点匹配示意图

Fig. 5　Schematic diagram of matching at same place

图 4　不同地点匹配示意图

Fig. 4　Schematic diagram of different place
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点和黑色点的集合，是由 p 确定的邻域；p′为点 p

在目标帧 fj 中的对应点；ti、tj 分别为参考帧和目标

帧的曝光时间；ai、bi 分别为参考帧的光度变换参

数；aj、bj 分别为目标帧的光度变换参数； ⋅
γ
为

Hubber 范数；Π c 为利用小孔成像模型将三维空间

点 投 影 到 像 素 平 面 的 变 换 ；Π-1
c 为 其 逆 变 换 ；

R ∈ SO ( 3 )为两帧之间的旋转矩阵；τ为两帧之间

的平移向量；c 为某一常数，用于防止梯度接近于

0 时权重系数过大；dp 为 p 点的逆深度值。

滑动窗口内整体的待优化目标函数 E total 可以

表示为：

E total = ∑
i ∈ F

∑
p ∈ Pi

∑
j ∈ obs( p )

Epj （9）

式中：F 为滑动窗口内所有关键帧的集合；Pi 为帧

i 内的所有点；j 为滑动窗口内所有能观测到点 p

的关键帧；obs( p )为滑动窗口内所有能观测到点

p 的关键帧。

当 有 新 的 关 键 帧 加 入 窗 口 中 时 ，便 利 用

Gauss-Newton 或 Levenberg-Marquardt 进 行 优

化，待优化变量的更新步长 Δξ为：

Δξ = -( J TWJ )-1 J TWr （10）
式中：r为残差向量；J为其雅克比矩阵；W为权值

矩阵；ξ 包含滑动窗口内所有待优化的变量，如相

机位姿、光度变换参数、点的逆深度和相机内参。

为保持窗口内的关键帧数量在一定范围内，

DSO 会利用舒尔补进行关键帧以及点的边缘化。

当点的主导帧被边缘化或者点在最新创建的两个

关键帧内无法被观测到时，会被边缘化。当某一

关键帧内不到 5% 的点能在最新关键帧中被观测

到时，该帧会被边缘化；滑动窗口内关键帧数量超

过最大值时，最大距离分数 Dis 的关键帧会被边

缘化。Dis的计算公式为：

Dis( fi )= d ( i，1 ) ∑
j ∈ [ 3，n ] \ { i }

( d ( i，j )+ ε )-1   （11）

式中：d ( i，j )为 fi 与 fj 两帧之间的欧式距离；ε 为一

个较小的常数。

上述关键帧的边缘化方式能够使关键帧在空

间内有较好的分布，即更多的关键帧靠近最新的

关键帧。

整个系统利用 ROS 搭建，以 DSO 作为消息

的发布者节点，将其边缘化的关键帧和点以消息

的形式发布给订阅者节点，这里的订阅者即回环

检测模块。由于 DSO 在边缘化关键帧时，并不总

是边缘化在时间上最久远的帧，因此回环检测模

块需要检查关键帧的时间戳信息，将时间戳超前

于当前帧的关键帧直接抛弃。当确定候选关键帧

后（设当前帧为 g，候选帧为 can），计算候选帧与

当前帧的相似变换 Sgcan ∈ Sim ( 3 )［21，22］，Sim ( 3 ) 为
相似变换群：

Sim ( 3 )=
ì
í
î

|

|
|
||
|

S= ( )sR t
0 1

R∈SO ( 3 )
ü
ý
þ

（12）

t∈ R3 × 1，s∈ R
若候选关键帧的位姿为 T can，则当前帧的位

姿 T g 可以表示为 T g = T can Sgcan。然后，进行当前

帧邻域与回环帧邻域的回环融合工作，参与融合

的信息包括位姿和地图点的深度信息。随后，利

用位姿图优化进行仅位姿的优化，将累积误差平

摊到候选关键帧与当前帧之间的每一个关键帧

上。最后，进行全局优化，包括所有关键帧的位姿

和地图点信息。如果在视觉 SLAM 系统中确实

发生了回环，通过上述步骤，回环检测模块能够生

成全局一致的地图，并且得到较为精确的关键帧

的位姿信息。

整个视觉 SLAM 系统的追踪和优化基于直

接法完成，而回环检测模块是基于特征点法，所以

本文设计的系统是半直接法的 SLAM 系统。利

用 ROS 将 DSO 封装成消息发布者，将回环检测

模块封装成消息订阅者，使得二者之间并没有完

成状态的共享。前端与后端能够实时地完成追

踪、优化和局部地图构建工作，而回环检测模块由

于需要进行均匀 ORB 特征点的提取和逐帧判断

相似度操作，其运行速度要慢于 DSO 前端和后

端，实时性较差，是一种松耦合式的设计。总体而

言，上述设计的是一种松耦合式的半直接法视觉

SLAM 系统。整个系统结构如图 7 所示。

图 6　Np集合示意图

Fig. 6　Schematic diagram of Np collection
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6 实验及结果讨论

6. 1　实验环境和数据集　

实验在笔记本电脑 Lenovo LEGION R7000P
上完成，其具体配置如表 1 所示。实验中使用的

第 3 方软件库包括 OpenCV、Eigen3、SuiteSparse、
G2O、Pangolin 等。设计视觉 SLAM 系统时使用

的 ROS 版本为 ROS Melodic。

实验分为两个部分：第 1 部分将基于均匀

ORB 特征的回环检测算法与基于 BoW 的回环检

测算法［20］进行对比分析。使用英国牛津大学 Mo⁃
bile Robotics Group 的两个数据集 NewCollege 和

CityCentre，分别包含 2146 和 2474 幅图像。图

8（a）（b）分别为两个数据集中的几幅示例图片。

图像的分辨率为 640 像素×480 像素。

第 2 部分实验是将本文设计的视觉 SLAM 系

统 与 DSO 进 行 对 比 分 析 ，使 用 的 数 据 集 为

TUM_monoVO［23］，它提供了 50 个图像序列，包

含了从室内到室外非常广泛的环境。每一个序列

的起点和终点均来自同一个地点，可以通过累计

漂移评估算法的性能。数据集中的图像分辨率为

1280 像素 ×1024 像素。图 9 为 TUM_monoVO
数据集的示例图像，每个序列展示一幅图像。

6. 2　实验及结果分析　

6. 2. 1　回环检测算法对比分析　

本部分实验对比基于均匀 ORB 特征的回环

检测算法与基于 BoW 的回环检测算法的匹配性

能和时间性能。两种方法进行相同的参数设置：

表 1　实验环境

Table 1　Experiment environment

处理器

显卡

内存

固态硬盘

操作系统

AMD Ryzen7 4800H
NVIDIA RTX2060
Samsung DDR4 16 GB
Western Digital 512 GB
Ubuntu 18.04 LTS

图 8　数据集示例图像

Fig. 8　Datasets example images

图 9　TUM_Mono 数据集示例图像

Fig. 9　Example images of TUM_Mono dataset

图 7　视觉 SLAM 系统组成框图

Fig. 7　Visual SLAM composition block diagram
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特征提取数量为 500；金字塔层数为 8；构建金字

塔的尺度因子为 1. 2；FAST 角点初始阈值为 20；
BRIEF 描 述 子 长 度 为 256 bit。 对 于 基 于 均 匀

ORB 特征的算法，FAST 算法初始阈值为 20，最
小阈值为 15；对于 BoW 算法［20］中的 ORB 特征，

FAST 角点阈值为 20。
（1）匹配性能分析。匹配性能通过准确率-召

回率曲线下的面积（Area under curve，AUC）值进

行衡量，其含义是回环检测算法的平均准确率。

AUC 的计算公式为：

AUC = 1
2 ∑

i = 1

N - 1

( pi + pi + 1 ) ( ri + 1 - ri ) （13）

式中：N 为数据集中图像的数量；pi、ri 分别为点 i

处的准确率和召回率。

图 10 为两种算法在两种数据集上的 AUC
值，基于均匀 ORB 特征的回环检测算法相比于基

于 BoW 的算法，在 NewCollege 数据集上平均准

确率提高了 17. 4%，在 CityCentre 数据集上平均

准确率提高了 18. 1%。两个数据集上的实验结

果说明，本文算法能够有效提高回环检测的平均

准确率。

（2）时间性能分析。表 2 和表 3 分别为两种

算法在两个数据集上的时间性能表现。对于基于

均匀 ORB 特征的回环检测算法，特征编码时间为

平均每幅图像均匀 ORB 特征点的提取时间，特征

匹配时间为两幅图像进行均匀 ORB 特征点匹配

的平均时间。对于基于 BoW 的回环检测算法，特

征编码时间为平均每幅图像 ORB 特征提取时间

与构建单词向量的时间之和，该算法没有特征匹

配步骤，故不包含特征匹配时间。在 NewCollege

数据集上，基于均匀 ORB 特征的算法完成一次检

测需要的总时间为：t1=16. 21+15. 17+0. 01=
31. 39 ms，基于 BoW 的算法完成一次检测需要的

总时间为：t2=14. 09+0. 05=14. 14 ms，在总时

间上，基于均匀 ORB 特征的算法是基于 BoW 算

法的 2. 22 倍。在 CityCentre 数据集上，基于均匀

ORB 特征的算法完成一次检测需要的总时间为：

t3=17. 38+16. 30+0. 01=33. 69 ms，基 于 BoW
的 算 法 完 成 一 次 检 测 需 要 的 总 时 间 为 ：t4=
15. 25+0. 05=15. 30 ms，在总时间上，基于均匀

ORB 特征的算法是基于 BoW 算法的 2. 20 倍。对

于时间性能的分析说明，基于均匀 ORB 特征的回

环检测算法是以牺牲时间性能提高匹配性能。

6. 2. 2　视觉 SLAM 系统对比分析　

将由视觉 SLAM 系统得到的位姿、轨迹与由

DSO 得到的位姿、轨迹进行对比分析。为说明不

确定因素的影响，对 TUM_monoVO 数据集中的

50 个图像序列每一个运行 10 次，共运行 500 次。

图 11 为本文设计的 SLAM 系统与 DSO 在不同对

齐误差下的成功运行次数。图 11 中横坐标为对

齐误差，纵坐标为所有 500 次运行中，对齐误差小

于横坐标值的次数。由于对齐误差大于 10 m 的

位姿结果与真实值误差较大，并没有被计入曲线

中。对齐误差的定义来自于文献［23］。从图 11
中可以看出，在相同对齐误差下，本文设计的系统

在 TUM_monoVO 数据集上成功运行次数要高

于 DSO，意味着失败次数更少；在相同成功运行

次数下，本文系统具有较低的对齐误差，验证了本

文回环检测算法的有效性。

图 12 为 3 组本文设计的 SLAM 系统与 DSO

图 10　两种算法的 AUC对比

Fig. 10　AUC comparison of two algorithms

表 3　两种算法在 CityCentre数据集上的时间性能

Table 3　Time performance on CityCentre of 
two algorithms

算法

均匀 ORB
基于 BoW

特征编码

时间/ms
17.38
15.25

特征匹配

时间/ms
16.30

-

相似度计算

时间/ms
0.01
0.05

表 2　两种算法在 NewCollege数据集上的时间性能

Table 2　Time performance on NewCollege of 
two algorithms

算法

均匀 ORB
基于 BoW

特征编码

时间/ms
16.21
14.09

特征匹配

时间/ms
15.17

-

相似度计算

时间/ms
0.01
0.05
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生成轨迹的对比。真实轨迹为三维轨迹，为了方

便对比，将轨迹投影在水平面上。绿色椭圆标出

了序列的起点和终点，在没有累积误差的情况下，

轨迹的起点与终点应该是重合的。图中蓝色轨迹

为 DSO 生成结果，红色轨迹为本文 SLAM 系统

生成结果。由图 12 可以看出，DSO 生成的轨迹在

起点和终点处无法重合，本文设计系统的生成轨

迹可以重合。这是由于 DSO 是一种纯视觉里程

计，它只包含位姿的估计和局部优化，没有回环检

测模块，故产生较大的累积误差。而本文设计的

系统包含回环检测模块，能成功检测到回环并矫

正位姿，实验结果验证了本文基于均匀 ORB 特征

的回环检测算法的有效性。

7 结束语

本文提出了一种基于均匀 ORB 特征的回环

检测算法，在牺牲部分时间性能的情况下，提高了

回环检测的平均准确率。将 ROS 平台与 DSO 整

合 在 一 起 ，组 建 了 一 种 松 耦 合 式 的 半 直 接 法

SLAM 系统，解决了 DSO 没有回环检测模块导致

其生成轨迹累积误差较大的问题。实验结果表

明，基于均匀 ORB 特征的回环检测算法的匹配性

能优于基于 BoW 的算法，并能有效地完成回环检

测任务，减小 DSO 生成轨迹的累积误差。
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